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摘  要: 流程挖掘是流程管理和数据挖掘交叉领域中的一个研究热点.在实际业务环境中,流程执行的数据往往

分散记录到不同的事件日志中,需要将这些事件日志融合成单一事件日志文件,才能应用当前基于单一事件日志的

流程挖掘技术.然而,由于流程日志间存在着执行实例的多对多匹配关系、融合所需信息可能缺失等问题,导致事件

日志融合问题具有较高的挑战性.对事件日志融合问题进行了形式化定义,指出该问题是一个搜索优化问题,并提出

了一种基于混合人工免疫算法的事件日志融合方法:以启发式方法生成初始种群,以人工免疫系统的克隆选择理论

作为基础,通过免疫进化获得“最佳”的融合解,从而支持包含多对多的实例匹配关系的日志融合;考虑两个实例级别

的因素——流程执行路径出现的频次和流程实例间的时间匹配关系,分别从“量”匹配和“时间”匹配两个维度来评

价进化中的个体;通过设置免疫记忆库、引入模拟退火机制,保证新一代种群的多样性,减少进化早熟几率.实验结

果表明:该方法能够实现多对多的实例匹配关系的事件日志融合的目标,相对于随机方法生成初始种群,启发式方法

能够加快免疫进化的速度.另外,针对利用分布式技术提高事件日志融合性能,探讨了大规模事件日志分布式融合中

的数据划分问题. 
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Abstract:  Process mining is an active research topic in the cross field of process management and data mining. In an actual business 
environment, the recorded data of a process execution that may be supported by different computer systems is scattered into different 
event log files. It is necessary to merge the scattered data into one single event log file when applying current process mining techniques 
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and tools for process mining. This mission is still challenging, however, because of the complex relationships between cases in two logs 
and the possible lack of information for the merging. In this paper, event log merging for process mining is regard as a type of search and 
optimization problems based on the formal definition, and a merging approach with a hybrid artificial immune algorithm is presented in 
order to achieve the event log merging with many to many relationship between cases in the two event logs. In the merging approach, the 
clonal selection principle is selected as its underlying principle, which requires the matching process to undergo iterations of clonal 
selection, hypermutation and receptor editing in order to get the best solution. The algorithm starts from an initial population produced 
with a heuristic approach. Two factors, occurrence frequency and temporal relation, are designed in the affinity function to evaluate the 
individuals in the population. In addition, immunological memory and simulated annealing are exploited to make the artificial immune 
merging jumping out from the trap of local optima. Experimental results show that the hybrid algorithm has good performance in merging 
logs with complex cases relationships, and the heuristic approach for initial population can speed the process of the evolution. This paper 
also discusses the data distribution methods in which the log merging problems can be distributed. 
Key words:  event log merging; process mining; artificial immune system; log preprocessing 

随着 Web 服务技术、Web 2.0 技术和云计算技术的广泛应用,组织的业务变得越来越灵活,业务流程的执行

路径根据变化的业务需求、客户需求和人员技能在运行时动态地变化,不能通过建模方法预先明确,业务流程

越来越呈现非结构化和半结构化的特性 .目前 ,大多数流程分析研究工作都假设流程是结构良好 (well- 
structured)的.这种情形下,流程的理解和流程执行数据的分析变得十分困难[1].流程挖掘(process mining)[2]结合

流程建模分析技术和数据挖掘技术,将信息系统执行过程中产生的流程日志看作是一个事件网,从这个事件网

中抽取流程知识,从而发现流程模型,识别流程执行的瓶颈,提供对流程执行的量化理解,为流程分析提供了一

条新的途径[3]. 
在企业实际业务环境中,信息系统往往用于支撑流程的执行.但大部分情况下,这些信息系统并不管理整个

业务流程,而是处理流程中的某些活动.因此,流程执行数据被分散记录到不同的日志中,结果是日志数据逐渐

呈现出大数据的特性:物理分布的广泛性、数据格式的多样性、数据模型的非标准化以及语义的异构性等[4].
然而,当前的流程挖掘技术或工具,比如 Heuristics Miner[5]、Generic Miner[6]、Distributed Process Mining[7]和

Conformance Checking[8]都是基于单个事件日志文件的.因此,对于分散在不同信息系统的日志数据,需要将其

集成为能够完整描述整个业务流程的单一日志数据文件,才能应用这些研究成果进行流程分析. 
流程挖掘技术是以事件日志(event log)作为输入.在事件日志中,一个事件(event)表示流程中一个活动的执

行,每个事件都归属于某个流程执行实例,而且流程执行实例中的事件是有序的.一个事件日志包含而且仅包含

与某一个流程相关的事件.从数据源获得的原始流程日志需要经过事件抽取、实例识别等操作转换成事件日

志.事件日志的融合就是将多个事件日志文件融合成单一日志文件的过程,主要步骤包括:识别出不同日志中记

录的两个执行实例是不是属于同一业务流程的执行实例(本文称为全局流程执行实例),如果属于同一全局流程

执行实例,则根据流程执行实例中活动发生的时间先后顺序合并成一个全局流程执行实例,并将其写入新的日

志文件中.其中的关键是如何识别两个流程执行实例是不是属于同一全局流程执行实例,即如何在给定两个流

程执行实例集合上建立执行实例之间的匹配关系. 
直观上看,可以通过比较某个或几个两个执行实例的属性来判断是否具有匹配关系,比如通过比较执行实

例的标识是否相同来确定;或者通过比较执行实例中活动属性,比如活动的时间戳来决定流程实例间是否存在

匹配关系.然而,实际情况要复杂得多. 
事件日志融合问题复杂性的一个重要表现就是,实际的业务流程本身的灵活性导致两个日志中的执行实

例的匹配关系不是简单的一对一关系.表 1 是一个简化了的 IT 事件管理系统的日志片断 log1.在 IT 事件管理流

程中,IT 系统的用户向 IT 事件管理系统提交 IT 事件(incident),IT 事件经过登记、分析后,就分派给 1 个或多个

IT 运维任务进行处理.运维任务分派后就被纳入任务管理系统进行管理.表 2 是一个简化了的任务管理系统的

日志片断 log2.一个任务在其生命周期中经历新建、分配、执行、完成、评价及关闭多个阶段. 
在 IT 事件管理流程中,通过分析,登记的不同 IT 事件如果产生的原因相同,则会将这些事件合并分派给同

一个任务来处置.表 1 中 IT 事件 INCID2016060102(“无法访问邮件系统”)和 INCID2016060113(“无法登录某业
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务系统”)产生的原因相同(“网络交换机 SW021101 故障”),则把这两个 IT 事件合并,向任务管理系统发送一个任

务请求.任务管理系统接到事件管理系统的任务请求后则会产生一个运维任务 TK000005(见表 2).这样,log1 中

的执行实例 IN000001 和 IN000003 与 log2 中的执行实例 TK000005 形成多对一的匹配关系.log1 与 log2 日志

融合时,需要分别将 IN000001,IN000003 与 TK000005 进行融合.表 1 中的流程执行实例 IN000045 则和表 2 的

流程执行实例 TK000012 形成一对一的匹配关系.实际上,IT 事件管理流程中,除了多对一和一对一的关系外,还
存在一个 IT事件由多个任务处置的一对多以及多个 IT事件由多个任务处置的多对多的匹配关系.因此,在进行

事件日志的融合时,需要考虑执行实例的多对多匹配关系,提高了日志融合问题的复杂度,而且日志规模越大,
该复杂度就越高. 

Table 1  Log1 for the simplified incident management process (fragments) 
表 1  简化的事件管理流程日志 log1(片段) 

CaseID IncidentID Activity TimeStamp 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_REGISTER 2016-06-06T23:08:04 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_ASSIGN 2016-06-07T09:18:31 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_HANDLE 2016-06-07T09:28:58 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_SOLVE 2016-06-07T11:42:08 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_CONFIRM 2016-06-07T12:52:35 
IN000001 INCID2016060102 INCIDENT_CLOSE 2016-06-07T14:03:02 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_REGISTER 2016-06-07T01:13:29 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_ASSIGN 2016-06-07T09:18:31 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_HANDLE 2016-06-07T09:28:58 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_SOLVE 2016-06-07T11:42:08 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_CONFIRM 2016-06-07T12:52:35 
IN000003 INCID2016060113 INCIDENT_CLOSE 2016-06-07T14:03:02 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_REGISTER 2016-06-13T10:37:07 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_ASSIGN 2016-06-13T10:47:34 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_HANDLE 2016-06-13T11:58:01 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_SUSPEND 2016-06-13T12:08:28 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_HANDLE 2016-06-13T13:08:28 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_SOLVE 2016-06-13T14:29:22 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_CONFIRM 2016-06-13T14:39:49 
IN000045 INCID2016060463 INCIDENT_CLOSE 2016-06-13T14:50:17 

Table 2  Log2 for the simplified task management process (fragments) 
表 2  简化的任务管理流程日志 log2(片段) 

CaseID Activity RelatedIncidentID TimeStamp 
TK000005 TASK_NEW INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T09:18:32 
TK000005 TASK_ASSIGN INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T09:20:52 
TK000005 TASK_EXECUTE INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T09:28:58 
TK000005 TASK_COMPLETE INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T11:42:08 
TK000005 TASK_EVALUATE INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T16:50:47 
TK000005 TASK_CLOSE INCID2016060102, INCID2016060113 2016-06-07T16:55:37 
TK000012 TASK_NEW NULL 2016-06-20T10:47:35 
TK000012 TASK_ASSIGN NULL 2016-06-18T10:55:18 
TK000012 TASK_EXECUTE INCID2016060463 2016-06-13T11:58:00 
TK000012 TASK_DISPATCH INCID2016060463 2016-06-13T12:15:44 
TK000012 TASK_EXECUTE INCID2016060463 2016-06-13T13:08:27 

日志融合需要面临的另一个问题是流程日志融合所需数据或信息缺失问题.事件日志中的实例标识是用

于区分唯一实例的重要属性,通过分析两个日志中的实例标识是否一致来判定两个实例是否可以融合[9].但这

个属性可能会缺失;或者,即使两个事件日志中存在实例标识,但两个标识是异构的,比如表 1 和表 2 中的 CaseID
情况.因而,不能用实例标识来判定两个实例是否匹配.又如,两个实例可以通过某些关联属性来判断它们是否

匹配,如表 2 中实例 TK000005 中的 RelatedIncidentID 属性关联了表 1 中的实例 IN000001 的 IncidentID,可通过

两者是否匹配来判断两实例是否属于全局流程执行实例.但可能出现的情况是,如表 2 中实例 TK000012 中,缺
失了关联属性 RelatedIncidentID 的属性值.这类问题本文都称为融合所需信息缺失问题. 

日志融合需要面临的第 3 个问题是事件日志的“噪声”.实际上,“噪声”问题是流程挖掘技术在各个阶段都

面临的问题.在日志融合中,“噪声”主要体现在:由于日志系统的错误或传输通道的不可靠等问题导致的日志中



 

 

 

徐杨 等:基于混合人工免疫算法的流程挖掘事件日志融合方法 399 

 

记录的活动和实际执行活动不一致;由于活动开始和(或)结束时间的被延迟记录等问题而产生的活动执行序列

与实际不一致.这些都会影响对两个实例是否匹配的分析结果的正确性. 
目前,有关事件日志融合问题的研究成果还不多见.本文把相关研究分为两类:一类是事件级别的日志融

合;另一类是实例级别的日志融合. 
虽然没有文献明确提出事件级别的日志融合方法,但可以利用现有的事件关联(event correlation)技术[10,11]

进行日志融合.事件关联技术是用于将流程日志转换成结构化事件日志的一种自动化技术,这类技术主要是通

过分析记录在日志中的活动属性之间的关联关系,将属于同一个流程实例的活动进行聚类,从而识别出日志中

流程实例.对于日志融合问题,可以将待融合的两个日志中的活动集合合成一个大的活动集合,再利用事件关联

技术将属于同一流程执行的事件归集到同一实例中,从而完成两个日志的融合,形成新的日志.事件关联技术处

理的数据主要是与流程活动(事件)相关的属性,因而称其为事件级别的融合技术.事件级别的融合技术的问题

在于:当两个日志的活动集合合在一起时,其处理的活动空间将迅速扩大,事件关联算法性能下降快. 
实例级别的日志融合技术的典型代表是 Claes 等人的研究[9,12,13].Claes 将遗传算法和人工免疫算法进化算

法引入到日志融合里,将日志融合问题转换为搜索与寻优问题,其核心是寻找两个日志之间最优的实例匹配集,
给日志数据融合提供了一种较好的解决思路.然而,Claes 的研究成果主要针对事件日志中仅包含实例之间一对

一的匹配关系,不能处理复杂的一对多、多对一或多对多的实例匹配关系.另外,在 Claes 的人工免疫方法

(artificial immune algorithm,简称 AIA)[9]中假定了实例标识是事件日志中实例应具备的属性,并在对算法解的

评价中假定了两个日志采用统一的实例标识方法.这些都限制了 Claes 的 AIA 方法的适应性. 
本文基于人工免疫系统的克隆选择理论,提出了一种事件日志融合的自动化方法——混合人工免疫算法

(hybrid artificial immune algorithm,简称 HAIA).这种方法不仅可以完成包含一对一实例匹配关系的事件日志融

合问题,还支持包含一对多、多对一或多对多的实例匹配关系的日志融合.本文主要工作包括:(1) 探讨了事件日

志融合问题的形式化描述,把实例级别的日志融合问题的解表达为一个的匹配关系矩阵,分析了事件日志中包

含实例一对一、一对多、多对一和多对多匹配关系对应的匹配关系矩阵的特征;(2) 针对随机方法对于生成包

含多对多实例匹配关系的初始种群存在的问题,提出了一种构建人工免疫进化算法初始种群的启发式方法; 
(3) 亲和度函数的设计是人工免疫进化算法的关键,HAIA 算法考虑两个实例级别的因素来评价个体——流程

执行路径出现的频次、流程实例间的时间匹配关系,分别从“量”匹配和“时间”匹配两个维度来考察个体;(4) 通
过设置免疫记忆库、引入模拟退火机制,保证新一代种群的多样性,解决免疫进化因单一基因浓度过高导致的

早熟问题. 
本文第 1 节对事件日志融合问题相关的概念进行形式化定义,采用匹配矩阵表达问题解.第 2 节对 HAIA

算法进行介绍.第 3 节通过实验对 HAIA 算法的融合质量和融合效率进行评估.第 4 节对分布式 HAIA 中的数据

划分问题进行了探讨.最后总结全文,提出未来的研究方向. 

1   相关概念 

在流程挖掘领域中,Petri Net[14]常常用来定义一个流程.采用 Petri Net 来表达流程,需要确定每个活动的输

入和输出库所(place),而这不是本文的关注点,本文主要关注流程中活动间的关系.因此,本文采用定义 1 来定义

一个流程(这里采用类似于文献[6]中对因果矩阵的定义来表达流程.文献[6]中论证了这种表示与 Petri Net 在表

达活动间依赖的关系时是等价的). 
定义 1(流程). 流程 P=(A,C,I,O,a0,ae),其中, 
• A 是活动的有限集合; 
• I 表示活动执行的前置活动,I:A→P (P (A))(P (A)表示集合 A 的幂集); 
• O 表示活动执行的后置活动,O:A→P (P (A)); 

• a0∈A 是开始活动,I(a0)={∅}; 
• ae∈A 是结束活动,O(ae)={∅}; 
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• C 是一个强连通得图, 1 2 1 2 1 2 2 1( ) ( )} {( , ) | { , | ( }) .I a a a A A aa A OC A aa a ∪ ∈ × ∈= ∈ × ∈∪ ∪  

对于流程 0( , , , , ),eP A I O A A′ ′ ′ ′ ′ ′= 如果 A′⊆A,而且 I ′⊆I,O′⊆O,那么称 P′是 P 的子流程,记作 P′⊆P,称 P 是 P′的 

全局流程. 
定义 2(流程路径). 给定流程 P=(A,I,O,A0,Ae),一个活动序列σ∈A*称为一个流程路径,当且仅当存在 a1,…, 

an∈A,σ=〈a1,…,an〉,对于所有 i(1<i<n),Ii和 Oi是活动 ai执行的前置活动和后置活动,有 Ii⊆P (P ({a1,…,ai−1})),而且

Oi⊆P (P ({ai−1,…,an})). 

如图 1所示,活动序列〈a,b,c,d,e,f 〉,〈a,b,c,h,f 〉,〈a,b,c,g,c,d,e,f 〉,〈a,b,c,g,c,g,c,d,e,f 〉就是 IT事件管理流程可能的

流程路径. 

a b c

g

h

d e

f

a:登记事件; b:分派事件; c:处置事件; d:事件解决

e:确认事件; f:关闭事件; g:挂起事件; h:取消事件  

Fig.1  An IT incident management process 
图 1  一个 IT 事件管理流程 

定义 3(日志模式). 日志模式 S 是一个有限集合{D1,…,Dn},其中,Di(i=1,…,n)称为属性域. 
表 1 中 log1 的日志模式为{CaseID,IncidentID,Activity,Timestamp},它规定了描述日志 log1 的元数据,其中, 

CaseID,Activity 是属性域. 
定义 4(事件). 给定一个流程 P 和一个日志模式 S,一个事件(d1,d2,…,dn)∈D1×D2×…×Dn 是在流程 P 对应的

活动集合 A 上关于日志模式 S 的一个解释,即日志模式的一个实例. 
在流程挖掘领域中,一个事件代表一个流程活动的执行.表 1 中第 1 行记录(IN000001,INCID2016060102, 

INCIDENT_REGISTER,2016-06-06T23:08:04)就是一个事件,对应着 IT 事件管理流程中活动“事件登记”的一个

执行. 
事件是流程日志的最小构成单元.事件可由属性来描述,这些属性则由日志模式来规定.本文中,用记号 e 表

示事件,用 e.d 表示事件 e 的属性 d 的值.表 1 中,事件(IN000001,INCID2016060102,INCIDENT_REGISTER,2016- 
06-06T23:08:04)的属性 timestamp 值为 2016-06-06T23:08:04. 

在本文研究过程中,假设所有事件都具有可靠的和可比较的时间戳,即 timestamp 属性.这样,流程中的事件

按时间戳属性值排序,即(ω,≤timestamp)是偏序集.对于事件 ei,ej∈ω,1≤i<j≤|ω|,ei≤timestampej. 
定义 5(流程实例). 给定一个流程 P 和日志模式 S,对于一个有限事件集合ω⊆D1×D2×…×Dn,当且仅当满足

以下条件时,称ω为流程 P 的一个流程实例. 
1) ω中的每个事件只出现 1 次,即对于事件 ei,ej∈ω,1≤i<j≤|ω|,ei≠ej; 
2) ω中的事件是有序的; 
3) ω的所有事件构成的序列是流程 P 的某个流程路径的一个实际执行,即是某个流程路径的一个实例; 
表 1 中流程实例 IN000001,IN000003 是流程路径〈a,b,c,d,e,f 〉的一个实例,IN000045 是流程路径〈a,b,c,g,c,d, 

e,f 〉的一个实例. 
定义 6(事件日志). 一个事件日志 L 是流程实例的集合.对于任意两个流程实例ωi,ωj∈L,ωi∩ωj=∅.符号|L|

表示日志 L 中包含的实例的数量. 
事件日志是流程挖掘技术的输入,它具备的一个重要特征是流程实例被识别出来,而且实例之间没有共同

的事件,即ωi∩ωj=∅.本文日志融合方法处理的对象就是事件日志.表 1 所示的日志就是一个事件日志,其中包含

流程实例 IN000001,IN000002 和 IN000045,这 3 个流程实例中包含的事件各不相同. 
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如前所述,日志融合的关键是在给定两个事件日志上建立流程实例之间的匹配关系.所有实例间匹配关系

构成的集合即是本文日志融合方法的解.本文用匹配矩阵来定义融合解. 
定义 7(匹配矩阵). 一个匹配矩阵是一个五元组 M=(P,P1,P2,R,δ ),其中, 
• 流程 P1,P2 是 P 的子流程,即 P1⊆P,P2⊆P. 
• R={(ωx,ωy)|ωx∈L(P1),ωy∈L(P2)}是匹配关系集合,这里 L(P1),L(P2)分别是 P1 和 P2 的事件日志.(ωx,ωy)是

定义在两个流程实例ωx,ωy 上的二元关系. 

• δ:L(P1)×L(P2)→{0,1}是一个映射,
1,   ( )

( , ) .
0,  ( )

x y
x y

x y

L P
L P

ω ω
δ ω ω

ω ω
∪ ∈⎧⎪= ⎨ ∪ ∉⎪⎩

ωx∪ωy 表示两个流程实例合并后构成

的流程实例.如果ωx∪ωy 属于全局流程实例,即ωx∪ωy∈L(P),则二元关系 1 2( ) ( )( , )L P L Pω ω 为真(表示为 1); 
否则为假(表示为 0). 

这样,可以用一个 m×n 的二值矩阵来表示一个事件日志融合的解,m,n 分别是两个事件日志中流程实例的

数量.显然,实例间二元匹配关系是对称的.因此,在考察两个流程实例ωx 和ωy 的匹配关系时,只需考察(ωx,ωy),而
不必再考察(ωy,ωx).考虑到流程实例是具有时间特性的,即两个匹配的实例ωx 和ωy 的开始发生在时间上有先后

顺序,流程实例这种时间上的顺序关系是由事件日志对应流程的交互关系决定的.由于通过对业务的基本理解

就可以判定两个事件日志对应的流程逻辑上的开始时间的先后关系,因此,本文假设(ωx,ωy)中ωx 所属事件日志

对应的流程在逻辑上开始时间先于ωy 对应的流程.图 2 展示了表 1 和表 2 所示事件日志 log1 和 log2 实例间匹

配的一个可匹配矩阵,其中,(IN000001,TK000005),(IN000003,TK000005),(IN000045,TK0000012)实例间的匹配

关系为真,其他实例间的匹配关系为假.在考察两个日志的实例匹配关系时,IT 事件管理流程在业务逻辑上开始

时间先于任务管理流程. 

 

Fig.2  A match matrix between log1 and log2 
图 2  log1 和 log2 的一个匹配矩阵 

这样,两个事件日志上建立流程实例之间的匹配关系问题转换为求解一个匹配矩阵,在这个矩阵中,匹配关

系能够正确地表示两个事件日志中所有实例间匹配关系.那么,如何衡量可能解的匹配关系的正确性,是求解的

关键. 
正如前面所讨论的,两个事件日志的实例间并不仅仅是一对一的匹配关系,可能还存在一对多、多对一或

多对多的匹配关系.本文采用匹配矩阵类型来描述这些不同类型的匹配关系. 
定义 8(匹配矩阵类型). 匹配矩阵 M=(P,P1,P2,R,δ ),(ωx,ωy)∈R,且δ (ωx,ωy)=1. 
• 若∀ωz∈L(P2),ωz≠ωy,总有δ (ωx,ωz)=0,表明匹配矩阵只包含一对一的实例匹配关系,则称 M 为 0 型匹配

矩阵; 
• 若∃ωz∈L(P2),ωz≠ωy,δ (ωx,ωz)=1,表明匹配矩阵包含一对多的实例匹配关系,则称 M 为 I 型匹配矩阵; 
• 若∃ωp∈L(P1),ωp≠ωx,δ (ωp,ωy)=1,表明匹配矩阵包含多对一的实例匹配关系,则称 M 为 II 型匹配矩阵; 
• 若∃ωp∈L(P1),ωz∈L(P2),ωp≠ωx,ωz≠ωy,δ (ωx,ωz)=1 且δ (ωp,ωy)=1,表明匹配矩阵包含多对多的实例匹配关

系,则称 M 为 III 型匹配矩阵. 
0型匹配矩阵表示两个事件日志的实例匹配是一对一的关系.它是一个置换矩阵,即 0型匹配矩阵是一个每

一行和每一列恰有 1 个 1 的 0-1 矩阵(这里考虑一个日志中的实例总可以在另一个日志中找相匹配的实例的情

况).可以通过行和列的交换将匹配矩阵转换为一个对角矩阵.理想情况下,当 L(P1)和 L(P2)是一对一的实例匹配

关系时,这两个事件日志包含的实例数量应是相同,即|L(P1)|=|L(P2)|. 
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I 型匹配矩阵是每一列恰有 1 个 1,而每一行至少有 1 个 1 的 0-1 矩阵.因此,当 L(P1)和 L(P2)是一对多的实

例匹配关系时,|L(P1)|<|L(P2)|. 
II 型匹配矩阵每一行恰有 1 个 1,而每一列至少有 1 个 1 的 0-1 矩阵,因此,|L(P1)|>|L(P2)|. 
对于多对多匹配关系的 III 型匹配矩阵,每一行和每一列都至少有 1 个 1 的 0-1 矩阵. 
应注意到:两个事件日志中包含的实例数量越大,无论是哪个类型的匹配矩阵,都越来越会呈现大规模稀疏

0-1 矩阵的特征. 

2   基于人工免疫算法的日志融合 

正如前面的论述,由于实际业务流程的灵活性、融合所需信息的缺失以及日志本身的“噪声”,仅仅从事件或

流程实例的某几个属性来判断不同日志间的流程实例的匹配关系是不可靠的.构建匹配矩阵不仅仅是考虑某

两个流程实例是否匹配,而是要考虑两个日志所有的实例是否匹配,因而它是一个全局优化的问题.对于这种搜

索和优化的问题,进化算法(evolutionary algorithm),如遗传算法[15]或人工免疫进化算法[16],因其自组织、自适应、

自学习的特性和鲁棒性高、易于并行的特点,是一个比较合适的选择.本文选取带有免疫记忆库的人工免疫系

统作为日志融合方法的基础. 
人工免疫系统是基于自然免疫系统方法的计算系统.免疫算法从体细胞理论和网络理论得到启发,实现了

类似于生物免疫系统的抗原识别、细胞分化、记忆和自我调节的功能.可以将抗原、抗体、抗原和抗体之间的

亲和性分别对应于优化问题的目标函数、优化解、解与目标函数的匹配程度.本文选用免疫系统的克隆选择理

论作为基础.该原理反映了对抗原刺激响应的这一免疫基本特征,其基本思想是:只有那些能够识别抗原的细胞

才能增殖,如果不能识别则剔除.这种克隆选择方法通过不断地迭代克隆选择、高频变异和受体编辑等操作,直
至满足某一停止条件,最终获得最优解[15]. 

两个待融合日志的匹配矩阵的求解问题映射到人工免疫算法就是一个日志的实例集(抗原)和另一个日志

的实例集(抗体)的匹配,得到亲和度最高的抗体-抗原匹配的过程.与遗传算法相比,人工免疫算法在记忆单元基

础上运行,确保了快速收敛于全局最优解;遗传算法则是基于父代群体,不能保证概率收敛.免疫算法的评价标

准是计算抗体和抗原的亲和度,通过促进或抑制抗体的产生,体现了免疫反应的自我调节功能,保证了个体的多

样性;而遗传算法只是根据适应度选择父代个体,并没有对个体多样性进行调节. 
图 3 描述了人工免疫算法进行匹配矩阵求解的框架.匹配矩阵的求解开始于一个初始种群,即候选的匹配

矩阵(个体)集.对种群中的个体进行亲和度计算,并按照亲和度的高低对个体进行排序.按照一定的比例选择亲

和度值高的个体进行克隆,产生克隆种群(临时种群).亲和度越高的个体,越有机会被克隆.克隆种群根据变异策

略,经过变异操作获得变异种群(临时种群),经过多样性保持阶段处理产生新一代种群.新一代种群再经过选择、

克隆、变异等操作,直至满足进化停止条件,比如出现满足亲和度要求的个体、进化代数满足了设定值或连续

若干代不能产生亲和度更高的个体等,则选择亲和度值最高的个体作为问题解. 

构建初始种群

克隆选择

记忆库
高频变异

多样性保持

新种群

高亲和度个体

高亲和度个体

亲和度评价
是否满足
停止条件

N

结束
Y

开始

 

Fig.3  Framework for finding match matrix 
图 3  匹配矩阵求解框架 
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图 3 所示的方法是一般性的框架,具体的算法还需要对种群初始化、亲和度评价、变异策略和多样性保持

进行设计. 

2.1   种群初始化 

初始化种群可以采用完全随机的方法产生.给定两个事件日志,人工免疫算法的每一代种群中的个体,即候

选匹配矩阵,都拥有相同的两个事件日志中的流程实例.利用随机方法建立匹配矩阵时,不同日志中的流程实例

两两的匹配关系有 50%的概率为真或假,即δ(ωx,ωy)有 50%的概率为 1 或 0.这样,建立初始种群可以包含的个体

最大数量为 2m×n(m,n 分别是两个日志中流程实例的数量),这就是匹配矩阵问题的搜索空间. 
完全随机的方法简单,产生初始种群的效率高,但盲目性强.使用完全随机方法生成只包含 0 型匹配矩阵个

体的初始种群时,可根据每一行和每一列恰有 1 个 1 的特点来控制生成的个体满足 0 型匹配矩阵的要求.但对

于初始种群中包含的个体是 I 型匹配矩阵、II 型匹配矩阵或 III 型匹配矩阵时,完全随机的方法会产生大量无

效的“真”匹配关系,产生的矩阵也不具备匹配矩阵的稀疏特征,这样会大量增加随后的免疫进化算法的计算量.
因此,本文考虑采用启发式方法来生成初始种群.启发式方法构建初始种群并不能改变最终种群进化的结果(如
果种群进化足够多代数),但可以加快早期的进化进程.当将启发式方法用于人工免疫方法中进行初始种群的构

建时,本文称这种方法为混合式人工免疫方法,即 HAIA. 
• 启发式种群初始化 
一般来说,两个有交互的业务流程执行时,它们之间会传递某些值.从流程实例角度看,这些值会从一个流

程实例传递到另一个流程实例.因此可以认为,如果两个流程实例中事件属性值存在“相同”,则表明这两个流程

实例的匹配关系具有为“真”的可能性;“相同”的值越多,可能性就越大.例如,表 1 中 IT 事件管理实例 IN000045
的事件属性 IncidentID 值与任务管理实例 TK000012 的事件属性 RelatedIncidentID 值有相同,可以认为这两个

实例的匹配关系有为“真”的可能. 
基于这个观点,启发式方法构建个体的过程简单地说就是:对于匹配关系(ωx,ωy),统计ωx 中事件属性值与ωy

中事件属性值“相同”的数量,计算相同事件属性值数量占ωx 和ωy 所有事件属性值的比例.当这个比例达到一个

设定的阈值时,则认为δ (ωx,ωy)=1;否则,δ (ωx,ωy)=0.两个日志中所有匹配关系都考察完毕后,就构建了一个个体.
为了评价“相同事件属性值”,本文定义以下度量. 

定义 9(相同属性值比率). 给定两个流程实例ωx∈L1,ωy∈L2,相同属性值比例表示ωx 和ωy“相同”的事件属性

的数量与ωx 和ωy 中所有事件属性值的比值,即 
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这里 ,attr(ω)表示实例ω中所有非空的事件属性值 ,|attr(ω)|表示实例ω中非空事件属性值的数量 ,|attr(ωx)∩ 
attr(ωy)|表示两个实例ωx,ωy 中非空属性值相同的数量. 

公式(1)计算得到的是一个反映“相同”属性值在整个非空属性值的比例.一般地,如果两个实例属于同一个

全局实例,则两个实例间某个或某几个事件属性会相同.通过考察两个实例间有没有“相同”属性值来判断是否

为同一全局实例时,不能通过某个“相同”属性值(可能需要多个)就判断是否为同一全局实例.因此,仅仅通过计

算 ratioattr(ωx,ωy)不能判定两个实例是否为同一全局实例.这里,可以根据对业务的理解或领域知识,设定一个

“相同”属性比率的阈值 t或范围[a,b],如果 ratioattr(ωx,ωy)>t或 ratioattr(ωx,ωy) in [a,b],则δ (ωx,ωy)=1.启发式方法生

成初始种群具体算法见算法 1. 
算法 1. 启发式方法创建初始种群的个体. 
INPUT: two event logs L1, L2        //待融合的日志 
 Threshold t          //“相同”属性值比率阈值(0~1.0) 
OUTPUT: MatchMatrix M         //匹配矩阵(个体) 
1:  T1←the set of cases in L1, T2←the set of cases in L2    //两个实例集合 
2:  FOR all tuple (ωx,ωy)∈T1×T2 DO 
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3:      δ (ωx,ωy)=0          //初始化匹配关系 
4:       FOR each tuple (ωx,ωy)∈M DO 
5:            (a) select a random number k=math.random()+0.5 
6:            (b) IF k×t<ratioattr(ωx,ωy) THEN 
7:                δ (ωx,ωy)=1        //设置匹配关系为真 
8:  RETURN MatchMatrix M 
在算法 1 中,使用了一个随机数 k(这里,k 取在[0.5,1.5)之间)来调节阈值,控制匹配关系(ωx,ωy)为真的概率.

这样,可以使用算法 1 产生多个个体. 
要注意到:两个实例间即使存在“相同属性值”,也不一定表明两个实例属于同一个全局流程实例.比如,两个

实例中都具有“状态”属性,但不能因为这个属性值相同(比如“closed”)就判定两个实例的匹配关系为真.因此,启
发式方法生成的个体并不能保证是正确解,需要采用人工免疫进化算法进一步求解最佳解. 

2.2   亲和度函数 

亲和度函数是人工免疫算法中最重要的设计.个体的亲和度由亲和度函数决定.对个体亲和度的评价贯穿

整个进化算法,影响每一步的结果.在日志融合问题中,个体亲和度值高,表明该个体中匹配关系正确率高.理想

情况下,最后得到的最佳个体,其所有的匹配关系都是正确的.因此,个体亲和度的度量就是度量匹配矩阵中匹

配关系的正确程度.本文研究中考虑了两个主要因子——频次匹配度和时间匹配度,来度量个体的亲和度.公式

(2)是亲和度函数: 
 1 2  f AOF OLTα α= +∑ ∑  (2) 

公式(2)中,AOF 是指频次匹配度.不同日志中,两个实例ωx,ωy 如果是匹配的,那么ωx 和ωy 两个实例对应的流

程路径(见定义 2)在两个日志中出现的次数是相等的.对于实例之间存在一对多、多对一或多对多匹配关系,单
个考察某一个实例对,其对应的流程路径出现次数可能不同,但从个体的全局视角看,它们的出现次数在统计意

义上应相近.频次匹配度就是衡量个体中所有匹配关系间流程路径出现次数的相近程度.OLT 是指时间匹配度.
有业务交互的两个流程执行时,在时间上是有交点.在这个时间交点处,一个流程为触发另外一个流程的执行.
反映到日志中,就是可以匹配的两个流程实例的持续时间区间是有并行的部分的.因此,可通过度量所有匹配关

系间流程实例的持续时间区间是否存在重叠部分来衡量个体的亲和度.公式(2)中,α1 和α2 是权重因子,可以针

对具体问题,根据对业务的理解进行调整,以确定因子的重要性. 
• 频次匹配度 
定义 10(流程路径出现频次). 给定一个流程 P 和事件日志 L,Γ是流程 P 的所有流程路径的集合,π是建立

在 L 上关于Γ的一个映射,π :Γ→IN.对于∀σ∈Γ ,π (σ )是流程路径出现的次数. 
比如,表 1 中流程实例 IN000001 和 IN000003 对应的图 1 中的流程路径都是〈a,b,c,d,e,f 〉,则表明〈a,b,c,d,e,f 〉

在日志中出现了 2 次,这里记作〈a,b,c,d,e,f 〉2. 
对于每一个匹配关系(ωx,ωy),公式(3)通过计算ωx,ωy 对应的流程路径出现相同的频次占两个实例对应流程

路径出现总频次的比例来衡量ωx 和ωy 的频次匹配程度.这个比例越高,表明ωx,ωy 属于同一全局实例的可能性 
越高. 
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这里,π (σ (ω))计算每个实例ω对应的流程路径出现的频次.个体频次匹配度则可按照公式(4)来计算. 
 ( , ) 1 ( , ) ( , )

x y x y x yAOFAOF
δ ω ω

ω ω δ ω ω
=

=∑ ∑ ∑  (4) 

其中,
( , ) 1

( , )
x y x yAOF

δ ω ω
ω ω

=∑ 是计算所有匹配关系为真的两流程实例ωx,ωy 间的频次匹配度. ( , )x yδ ω ω∑ 为匹配 

关系为真的匹配数量. 
• 时间匹配度 
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定义 11(流程实例持续时间区间). L 是流程 P 的事件日志,ω∈L 是流程路径σ=〈a1,…,an〉的流程实例.ω持续

时间区间 T(ω)是一个时间区间[t0,t1],其中,t0 是ω的开始时间,t1 是ω的结束时间.t0=e1.timestamp,t1=en.timestamp, 
e1,en 分别是ω中对应于活动 a1,an 的事件. 

在考察个体的时间匹配度时,本文作如下假设:待融合的事件日志涉及的两个流程有交互,一个流程总是先

于另一个流程开始执行,并在本流程执行结束前触发另一个流程开始执行.要注意到,并不是所有有交互的流程

的事件日志满足这一假设.比如,流程 P2 被流程 P1 触发,由于 P2 的实际开始是由人工操作的,日志中可能出现 P2

的流程实例的开始时间晚于 P1相对应的实例的结束时间.对于这种情况,我们认为,这两个实例在时间上是不匹

配的.表 3 列出了两个实例在时间上的匹配关系,其中,ωy 被ωx 触发. 

Table 3  Temporal relations between two cases 
表 3  两个实例间的时间关系 

时间匹配关系 图例 是否匹配 说明 
ωx<ωy  否 ωx先于ωy开始,ωx.t1<ωy.t0.ωx,ωy的时间区间没有重叠 

ωx>ωy  否 ωx不先于ωy开始,ωx,ωy的时间区间没有重叠.不满足假设 

ωx ωy  是 ωx先于ωy开始,ωx.t0<ωy.t0且ωy.t0<ωx.t1<ωy.t1.ωx,ωy的时间区间部分重叠 

ωx ωy 
 

否 ωx不先于ωy开始,ωx,ωy的时间区间部分重叠.不满足假设 

ωx ωy 
 

是 ωx先于ωy开始,ωx.t0<ωy.t0且ωy.t0<ωx.t1.ωx的时间区间完全包含ωy的时间区间

ωx ωy 
 

否 ωx不先于ωy开始,ωx的时间区间完全被包含于ωy的时间区间.不满足假设 

ωx||ωy 
 

否 ωx不先于ωy开始,ωx,ωy在时间上是并行关系.不满足假设 

根据前面的假设,在亲和度计算中,只有ωx ωy 和ωx ωy 这两种时间匹配关系对亲和度的提高有贡献.似乎 

只需统计这两种关系就可以反映个体的时间匹配度.但是存在以下可能性:考察个体中两个匹配关系(ωx,ωy)和 
( , )x yω ω′ ′ ,其中,ωx 和 xω′ 对应的流程路径相同;同样地,ωy 和 yω′ 对应的流程路径也相同.但日志中同时出现了

ωx ωy 和 x yω ω′ ′ 时间匹配关系.在这种情况下,ωx ωy 提高了个体的亲和度,但 x yω ω′ ′ 却降低了个体的亲和度.

因此,在度量个体时间匹配度时不仅要统计提高亲和度的时间匹配关系ωx ωy 和ωx ωy,还要考虑其他时间匹 

配关系对个体亲和度的影响. 
个体时间匹配度由公式(5)计算: 

 ( , ) ( , )
x y x y x y x yOLT

ω ω ω ω
δ ω ω δ ω ω

∪
=∑ ∑ ∑  (5) 

其中, ( , )
x y x y x yω ω ω ω

δ ω ω
∪∑ 是指个体满足ωx ωy或ωx ωy且匹配关系为真的配对数量, ( , )x yδ ω ω∑ 为匹配关系 

为真的匹配数量.时间匹配度的值越大,表明个体的亲和度越高. 
在计算个体亲和度时,本文考虑了频次匹配度和时间匹配度两个因素.这两个因素是在流程实例级别上考

察个体的亲和度,是与具体业务和日志规则无关的.针对实际问题时,可以有更多因素来考虑.比如,如果在配置

两个事件日志的实例标识规则时,让两个可匹配的实例标识相同,而且事件日志中记录了实例标识.这样,个体

亲和度函数中就可以考虑诸如“实例标识相同”等因素.还可以从一些特定事件属性来考虑,比如两个流程的特

定的活动执行人的匹配来识别两个实例是否匹配等.总之,判断一个匹配矩阵的正确性,仅考虑单一因素是难以

得到正确结论的,需要综合考虑多个因素. 

2.3   变异规则 

变异操作是向种群中增加新的成分,在日志融合问题中,就是改变种群中两个日志现有的匹配关系.因此,
变异操作针对种群中个体(匹配矩阵),随机选取一个匹配关系(ωx,ωy),选择如下操作之一执行. 
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• 增加.当δ (ωx,ωy)=0 时,如果该匹配关系满足ωx ωy 或ωx ωy,则设置δ (ωx,ωy)=1; 

• 替换.当δ (ωx,ωy)=1 时,如果匹配关系亲和度低于该个体的所有匹配关系亲和度的平均值,则删除该匹 

配关系(即设置δ (ωx,ωy)=0);同时,寻找另一个匹配关系(ωx,ωz),如果满足ωx ωz 或ωx ωz,则设置δ (ωx, 

ωz)=1. 
• 删除.当δ (ωx,ωy)=1 时,如果该匹配关系不满足ωx ωy 或ωx ωy,则设置δ (ωx,ωy)=0. 

例如,表 3 描述的匹配矩阵中,考察关系(IN000001,TK000012),由于 IN000001<TK000012,不满足ωx ωy 或

ωx ωy,则设置δ (IN000001,TK000012)=0,得到包含新个体,如图 4 所示. 

 

Fig.4  Mutation operator on match matrix 
图 4  匹配矩阵的变异 

每个个体的匹配关系变异数量与其亲和度值相关,亲和度值越高,变异的数量越少.本文采用公式(6)的计算

方式来确定一个个体中匹配关系的变异数量: 
 num=max(1,(1−e−β(best−curr))×m) (6) 
这里,best 是指种群中个体的亲和度最高值;curr 是指当前计算个体的亲和度值;m 是指当前计算个体中匹配数 
量,即 , ).( x ym ωδ ω=∑ 个体亲和度值越高,变异的匹配关系数量就越少.β是指减少的比率,是一个设定值. 

2.4   多样性保持 

在生物免疫系统中,如果抗体的浓度较高,那么该抗体受到抑制的概率就较高;如果抗体的浓度较低,那么

该抗体受到促进的机会就较高.在免疫系统中,抗体浓度的高低直接影响到种群的多样性和质量.如果种群中基

因相同或相似的抗体大量存在,就容易导致该类抗体的浓度较高,从而使得免疫算法的寻优搜索只出现在可行

解区间的部分区域,这样将直接影响到算法的全局优化性能[17]. 
在日志融合的人工免疫进化方法中,在每一代种群中,亲和度高的个体就越有机会被克隆,而且个体亲和度

越高,其匹配关系参与变异的数量也越少.经过若干代进化后,种群中基因相同或相似的解会大量存在,种群的

基因相同或相似的抗体大量存在,导致人工免疫融合算法的早熟.为了保持每一代种群的多样性,HAIA 引入模

拟退火机制,以便让进化过程中恶化种群的个体有机会参与到下一代种群的生成中,避免种群的基因模式呈现

单一化趋势. 
2.4.1   记忆库 

生物免疫系统在免疫识别过程中,会将最优抗体以免疫记忆的方式保留对抗原的记忆.当免疫系统再次遇

到相同或者结构相似的抗原时,在联想记忆的作用下,其应答速度将大为提高.基于这个机制,在本文免疫进化

中设计了免疫记忆库,类似于免疫系统的记忆细胞,每一代群体个体亲和度评价后,将亲和度高的个体加入记忆

库中.这样,记忆库中始终保持是进化过程中亲和度值最高的那些个体.当产生下一代种群时,记忆库中的个体

会加入新种群中,这样会加速得到最优解. 
• 初始化.记忆库的规模设置为 R.创建初始种群时,记忆库为空.初始种群个体进行亲和度评价后,选择亲

和度值排在前 R 位的个体,加入到记忆库中. 
• 更新.每一代种群产生后进行亲和度评价,用该代中亲和度高的个体去替换记忆库中亲和度比它低的

个体. 
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• 复制.随机选取记忆库中 r%的个体替换新一代候选种群中个体亲和度值排位最低的 R×r%个个体,参
与新一代种群的产生. 

2.4.2   模拟退火机制 
模拟退火(simulated annealing,简称 SA)[18]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.SA 算法引入优化问题的求解,所得解依概率

收敛到全局最优解.将模拟退火机制融入到克隆选择原理中,发挥模拟退火算法的优势,解决人工免疫克隆选择

算法因基因模式的单一性带来的早熟问题. 
当种群经历免疫进化(克隆、变异)后,生成新的种群.对这个新种群采用模拟退火机制来决定是否接受:对新

种群 S′的个体进行亲和度评价,获得新种群中个体的最高亲和度值 Amax(S′).比较 S′和上一代种群 S 中个体的最

高亲和度值 Amax(S).根据模拟退火的 Metropolis 准则,如果新种群中最高亲和度值高于上一代种群的最高亲和

度值,即ΔZ=Amax(S′)−Amax(S)≥0,表明新种群发生进化,则接受该新种群;如果ΔZ<0,表明新种群发生了退化,则依

据公式(7)计算的概率接受该新种群: 
 prob=exp(ΔZ/kT) (7) 
其中,k 为温度相关的常数因子,T 为退火温度.引入模拟退火机制后,下一代种群可以以一定的概率接受退化解,
避免种群进化的早熟. 

经过模拟退火机制选择的退火种群,经过记忆库的复制操作后,完成受体的编辑,最终形成新一代种群.算
法 2 描述了模拟退火选择的过程. 

算法 2. 模拟退火选择. 
INPUT: G(i), P(i), B(i)  //G(i)当前种群,P(i)当前种群最佳个体,B(i)当前记忆库中亲和度值最低个体 
OUTPUT: G(i+1)  //下一代种群 
1:  计算 G(i)中所有个体亲和度;  //公式(2) 
2:  update 记忆库 Bank[];  
3:  T←affinity(P(i))−affinity(B(i));  //初始温度 
4:  T_min←0.0;  //停止温度 
5:  WHILE G(i) DO 
6:      IF stop condition is true THEN 
7:         RETURN G(i); 
8:      G′(i+1);  //克隆、变异生成变异种群 
9:      P′(i+1);  //变异种群 G′(i+1)的最佳个体 
10:       IF (T>T_min) DO 
11:          ΔZ←affinity(P′(i+1))−affinity(P(i)); 
12:          IF (ΔZ≥0) DO 
13:              G(i+1)←G′(i+1);  //接受新种群 
14:          ELSE 
15:               IF (exp(ΔZ/kT)>random(0,1)) DO 
16:                    G(i+1)←G′(i+1);  //接受新种群 
17:                    T←r×T;  //退火降温 
18:               ELSE 
19:                    G(i+1)←G(i);  //否则,拒绝新种群 
20:       记忆库复制部分个体到 G(i+1) 
21:       RETURN G(i+1); 
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2.5   算法复杂度分析 

正如图 3 中的 HAIA 总体框架所示,整个算法的核心部分包括初始化种群、亲和度评价、进化计算、多样

性保持. 
• 时间复杂度 
初始化种群就是采用启发式算法构建匹配矩阵集合的过程.假设两个待融合的事件日志 L1 和 L2,|L1|=n1, 

|L2|=n2,每一个实例中的平均事件数目为 m,每一个事件所带有的属性数目平均为 r,m,r>0.这里,每一个个体需要

对 n1×n2 个匹配关系进行考察,针对每一个匹配关系,需要比较两个实例的所有事件的属性,找出“相同事件属性

值”的数量.因此,建立每一个个体的时间代价是 O(n1n2m2r2).如果设定种群规模 g,则启发式算法初始化种群的

代价 T1 为 O(gn1n2m2r2).针对具体的融合问题,由于平均事件数量 m、事件属性数量 r、初始种群规模 g 为常数,
因此,初始化种群时间代价为 O(n1n2),初始化种群时间代价随着两个日志的流程实例规模增大而增大. 

每当新种群产生时,都需要进行个体亲和度评价.亲和度评价中,每个个体亲和度计算包括频次匹配度计算

和时间匹配度计算.日志中实例对应流程路径出现频次的计算,是将实例按照对应的流程路径进行分类统计,其 

时间代价最坏情况下为 O(n2),这里, 2 2 2
1 2 ;n n n= + 最好情况下为 O(n),这里,n=max{n1,n2}.在整个 HAIA 算法中, 

流程路径频次的计算只需计算 1 次.同样地,流程实例持续时间区间的计算也是只需在免疫进化计算前计算一

次,其计算代价与实例数量成正比,为 O(n),这里,n=n1+n2.每个个体频次匹配度计算,是比较匹配关系为“真”的两 
个实例对应的流程路径出现频次.如果个体中“真”匹配关系数量为 m, , ),( x ym ωδ ω=∑ max{n1,n2}≤m≤n1×n2, 

则个体间频次匹配度计算时间代价为 O(m),即最坏情况为 O(n2),最好为 O(n).实例间时间匹配关系的计算即是

比较个体中所有匹配关系为“真”的两个实例对应的时间区间是否满足约束条件,这同样与个体中匹配关系为

“真”的数量有关,即最坏情况为 O(n2),最好为 O(n).个体亲和度的排序与具体的排序算法有关,常见的排序算法

计算时间代价不超过O(n2).综上所述,个体亲和度计算最坏情况下总代价为O(n2).因此,在一代种群中,亲和度计

算最坏情况下总开销为 O(gn2),最好可以做到 O(gn).一般种群规模 g 定为常数,因此,种群亲和度计算时间开销

最坏情况为 O(n2),最好情况可为 O(n). 
进化计算主要是对个体中的匹配关系做替换、增加、删除的变异操作以及多样性保持计算.变异操作使个

体亲和度值增加,个体渐趋成熟.每一代进化中每个个体至少做 1 次变异操作,最理想情况下,每一代的变异计算 
代价为 O(g),最坏为 O(gm), , ).( x ym ωδ ω=∑ 多样性保持主要通过模拟退火机制来接受恶化解,记忆库更新和退 

火降温都是一个 n 次数的比较操作的代价 O(n). 
假设需要进化 s 代,因此,进化变异计算代价最好为 O(gs),最坏为 O(gsm),其中,种群规模 g 一般为常数.每一

代变异种群均需要进行个体亲和度评价. 
• 空间复杂度 
HAIA 的输入为两个事件日志,输出为一个匹配矩阵.其中,输入的空间复杂度与事件日志的规模,即日志包

含的实例数量相关,为O(n),n=n1+n2为两个日志的实例数量之和;输出是一个 n1×n2的二值矩阵,其空间复杂度为

O(n1n2).但正如前述分析,随着日志规模的增大,匹配矩阵逐渐具备大规模二值稀疏矩阵的特征,因此,匹配矩阵

可以采用稀疏矩阵的压缩存储方法 (比如三元组顺序表 )减少存储空间 ,这样 ,其空间复杂度为 O ( m ) , 
, ).( x ym ωδ ω=∑ 在 HAIA 进化计算过程中,主要的空间开销为每一代种群的内存开销,每一代种群均由个体(匹 

配矩阵)构成,因而其空间开销为 O(gn1n2),其中,g为种群规模.采用稀疏矩阵的压缩存储方法,其空间开销可以降

为 O(gm). 

3   实  验 

本实验是基于某企业 IT 运维 SaaS 应用平台支撑的 IT 事件管理流程和运维任务管理流程.实验中对这两

个流程进行了简化(如图 5 所示),并在受控环境下分别模拟生成这两个简化流程的事件日志.图 5 描述 IT 系统

运行过程中事件处理全过程,包括两个子流程:事件管理流程和任务管理流程.这两个子流程分别由事件管理系
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统和任务管理系统支撑.事件管理流程管理从 IT 事件的登记、事件分类定级、分派、处置到事件关闭的整个

生命周期过程,而任务管理流程负责运维任务的分派、执行和关闭的全过程.其中,IT 事件分派(活动节点 C)后,
触发任务管理产生一个新的运维任务.由于 IT 事件往往对客户的业务会产生影响,因此对事件处置的及时性和

质量有比较高的要求,因此,运维任务执行完成后,会向事件管理流程反馈信息,这时,事件管理流程则转向事件

确认阶段,客户需要对事件处置进行确认,IT 事件才能关闭.显然,事件管理流程先于任务管理流程开始,并且结 

束时间应晚于任务管理流程,因此,这两个流程在时间上满足ωx ωy 关系. 

A B C
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E G

H

I

JK L

M
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Q R
任务

管理

事件

管理
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M:任务完成 N:转派任务 O:请求协作 P:取消任务 Q:评价任务 R:关闭任务
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Fig.5  IT incident handling process 
图 5  IT 事件处置流程 

实验分别进行了对比实验和多对多(包含一对多和多对一)匹配关系的实验.实验从融合效率、融合质量两

方面来衡量相关算法,其中,融合效率是指完成两个事件日志融合的算法执行时间,融合质量用融合成功率来评

价.融合成功率(merging success rate,简称 MSR)是指两个日志融合后正确的实例配对数量(ms)占实际实例配对

数量(mt)比例,如公式(8)所示. 
 s tMSR m m= ∑ ∑  (8) 

本实验的所有测试均是在单机下运行的实验结果,单机测试所用的基本配置双核 CPU,主频为 2.20GHZ,内
存为 6G.每一组实验均采用相同测试数据和参数设置,独立执行 3 次,取 3 次运行结果的平均值作为最终实验结

果.实验中,所有测试数据均已结构化为事件日志,并采用 XES 格式(http://www.xes-standard.org/)进行描述. 

3.1   对比实验 

目前,特别针对流程挖掘的事件日志数据融合技术成果还相对比较少,主要研究成果有基于遗传算法的日

志融合方法、基于人工免疫算法的日志融合方法和基于规则配置的日志融合方法.基于遗传算法的日志融合方

法作为较早实现日志融合的方法,效果较差.这种方法在 ProM 中已被剔除,被基于免疫算法的日志融合方法所

替代.基于规则配置的日志融合方法需要手动配置规则(需要先验性知识才可以准确配置规则),不同配置对结

果影响很大,同时对生成的数据也有要求,例如,某个子流程的实例中的某个事件的某个属性固定写入另一个子

流程的实例的某个事件中,类似于这种数据关系就可以配置融合规则.基于以上分析,本文只选择与基于免疫算

法的日志融合方法(即 AIA)进行对比实验. 
对比实验是对 HAIA 和 Claes 的算法(下面简称 AIA)进行比较,主要比较两种算法在免疫进化阶段的融合

效率和融合成功率.两种算法均采用免疫克隆选择原理作为基础,除了在亲和度函数、变异策略和多样性保持

方面,两种算法有较大不同以外,AIA 方法只支持一对一的匹配关系,采用的是随机初始种群.因此,对比实验做
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了两点限制:(1) HAIA 和 AIA 都采用随机初始种群;(2) 测试用数据只包含一对一的实例匹配 关系. 
对比实验采用 3 组测试数据 ,见表 4.每组数据包含的两个日志含有相同的实例数量 ,分别为 1 024, 

2 048 和 4 096,均包含少量噪声(错误流程路径对应的实例,随机产生). 

Table 4  Test data for the comparative experiment between HAIA and AIA 
表 4  HAIA 与 AIA 对比实验用数据 

测试组 事件日志 实例数 事件数 事件属性数 
G1 log1 vs. log2 1 024 vs. 1 024 5 790 vs. 7 942 5 
G2 Log3 vs. log4 2 048 vs. 2 048 11 598 vs. 15 847 5 
G3 Log5 vs. log6 4 096 vs. 4 096 23 401 vs. 31 903 5 

实验中,随机种群的规模为 100,AIA 算法停止条件设置为 10 000 代;而 HAIA 算法停止条件设置为连续 50
代种群中个体亲和度最大值不再提高或者免疫进化最大 10 000 代.实验结果见表 5. 

Table 5  Test results of the comparative experiment between HAIA and AIA 
表 5  HAIA 与 AIA 对比实验结果 

实验数据 算法 平均成功匹配数 融合成功率(%) 进化代数 平均执行时间(s) 

G1 AIA 949 92.51 10 000 84.8 
HAIA 957 93.36 6 367 70.5 

G2 AIA 1 883 92.21 10 000 192.0 
HAIA 1 907 93.14 7 362 160.3 

G3 AIA 3 735 92.09 10 000 410.3 
HAIA 3 785 92.97 7 299 331.4 

从表 5 的实验结果可以发现:两个算法在事件日志中仅存在一对一匹配关系的情况下,融合成功率均在

90%以上,HAIA 的运算结果稍好于 AIA.3 组实验中,AIA 所用的进化代数均达到了停止条件设定的 10 000 代,
而 HAIA 算法停止时所用的进化代数明显小于 AIA,HAIA 算法所用的平均执行时间比 AIA 算方法降低了 21%.
因此,在保证融合成功率的情况下,HAIA 算法能够比 AIA 算法更快地收敛到最优解. 

这里应注意到:随着事件日志规模的不断扩大,不论是 AIA 还是 HAIA 算法,它们的融合质量和融合效率都

存在下降趋势,如图 6 所示.随着日志规模的扩大,实例间的匹配关系在数量上增大,匹配关系正确性判断的复杂

性随之增加,这是导致两个算法融合质量和效率下降的原因. 

           

(a) 融合质量趋势                          (b) 融合效率趋势 

Fig.6  Trends of merging quality and efficiency of HAIA and AIA 
图 6  HAIA 与 AIA 融合质量和融合效率趋势 

3.2   多对多关系实验 

多对多关系的实验是指测试用事件日志中除了包含 0 型关系外,还包含 I 型、II 型或 III 型的匹配关系,对
HAIA 的融合质量和融合效率进行评价,分析启发式方法生成初始种群对免疫进化的影响. 

实验用数据见表 6. 
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Table 6  Test data for HAIA experiments on many to many relation between cases 
表 6  HAIA 多对多关系实验数据 

测试类 匹配关系 测试组 实例数 事件数 事件属性数 

T1 0型、I型 
G4 
G5 
G6 

869 vs. 1 332 
2 702 vs. 4 127
5 365 vs. 8 238

4 083 vs. 10 169
12 764 vs. 32 161
24 702 vs. 61 713

7 

T2 0型、II型 
G7 
G8 
G9 

1 115 vs. 595 
2 218 vs. 1 181
4 479 vs. 2 349

4 519 vs. 6 528 
12 963 vs. 9 167

26 492 vs. 17 890
7 

T3 0型、I型、II型、III型
G10 
G11 
G12 

1 243 vs. 1 108
3 626 vs. 3 418
7 061 vs. 6 813

7 530 vs. 6 712 
18 749 vs. 17 783
43 169 vs. 38 711

7 

表 6 中,测试数据分为 3 大类:T1,T2,T3,分别包含了 I 型关系、II 型和 III 型关系的事件日志,每类数据包含

3 组数据,均包含少量随机产生的噪声.3 组数据的规模基本上成倍数增长.实验中,初始种群分别使用随机方法

和启发式方法生成,规模均为 100,免疫进化的停止条件设置为连续 50 代种群中个体亲和度最大值不再提高. 
采用随机方法生成初始种群的实验,主要目的是验证启发式方法对免疫进化的影响.按照包含 I 型、II 型和

III 型关系的各匹配矩阵的特点,个体中每个匹配关系均采用完全随机方式来确定.采用随机方法生成初始种群

的实验结果见表 7.采用启发式方法生成初始种群的实验结果见表 8. 

Table 7  Test results of HAIA experiments on many to many relation between cases 
(randomly generated initial population) 

表 7  HAIA 多对多关系实验结果(随机生成初始种群) 
测试类别 测试组 种群初始化平均执行时间 种群进化平均执行时间(s) 融合成功率(%) 

T1 
G4 4.8 81.5 91.98 
G5 15.5 595.6 91.74 
G6 32.0 2 223.6 91.56 

T2 
G7 3.9 60.6 92.04 
G8 9.7 194.6 91.88 
G9 18.0 512.4 91.73 

T3 
G10 5.3 116.3 91.25 
G11 18.8 625.3 91.11 
G12 35.7 2 414.3 91.07 

Table 8  Test results of HAIA experiments on many to many relation between cases 
(heuristic to generate initial population) 

表 8  HAIA 多对多关系实验结果(启发式生成初始种群) 
测试类别 测试组 种群初始化平均执行时间 种群进化平均执行时间(s) 融合成功率(%) 

T1 
G4 68.8 8.5 94.08 
G5 400.6 73.4 93.91 
G6 1 603.6 390.0 93.80 

T2 
G7 22.8 4.6 94.12 
G8 92.5 22.6 93.81 
G9 346.5 61.4 93.78 

T3 
G10 77.3 16.1 93.88 
G11 415.8 152.3 93.91 
G12 1 654.1 491.5 93.67 

从表 7 和表 8 的实验结果对比来看,采用随机方法生成初始种群平均执行时间远小于采用启发式方法生成

初始种群.这是由于实例间相同属性值比率 ratioattr(ωx,ωy)的计算是要对ωx 和ωy 的所有事件的所有属性进行比

较,因而 ratioattr(ωx,ωy)的计算是非常耗时的. 
然而,随机方法生成初始种群的免疫进化消耗的平均执行时间远大于采用启发式方法生成初始种群的进

化平均执行时间.综合来看,采用启发式方法生成初始种群的免疫算法总耗时要小于采用随机方法生成初始种

群免疫算法.这说明采用启发式方法产生初始种群,能够有效地提高免疫进化的效率,加快进化收敛.同时,从表 7
和表 8 也可以看到,采用启发式方法生成初始种群的融合成功率比采用随机方法生成初始种群的融合成功率
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略高. 
从表 8 中可知:在日志中包含 I 型关系、II 型和 III 型关系的 3 类测试中,HAIA 融合成功率都在 93%以上.

在整个算法中,种群初始化的时间开销要远远高于进化阶段的时间开销.这个实验结果和第 2.5 节算法复杂度

的分析结论一致,启发式方法生成的随机种群的复杂度比种群进化计算的复杂度要高. 
同样需要注意的是:无论事件日志中包含 I 型关系、II 型还是 III 型匹配关系,随着事件日志规模的不断扩

大,HAIA 的种群初始化和免疫进化的效率都呈恶化趋势;HAIA 融合成功率相对稳定,但仍呈现逐渐下降趋势,
如图 7 所示. 

             

 

Fig.7  Trends of merging quality and efficiency of HAIA 
图 7  HAIA 融合质量和融合效率趋势 

相对于 0 型匹配关系的融合问题,I 型、II 型和 III 型匹配关系的实例间关系比较复杂.因此,当事件日志规

模增大时,日志中包含的实例间关系复杂性均增加,导致融合效率呈下降趋势.图 6(a)中,在日志规模增长大体相

当的情况下,包含多对多关系日志的融合效率恶化更迅速,这也表明日志规模增大,多对多关系融合问题的复杂

性比其他类型的匹配关系更加严重. 
上述实验表明:(1) HAIA 能够较好地实现包含多对多匹配关系的日志融合;(2) 在保证融合成率的情况

下,HAIA 算法比 AIA 算法能够更快地收敛(针对一对一匹配关系);(3) 启发式方法生成初始种群,能够提高

HAIA 的免疫进化的效率;(4) 随着日志规模的增大,日志中匹配关系的复杂度升高,HAIA 融合性能趋于恶化. 

4   讨  论 

第 2.5 节的 HAIA 算法复杂度分析说明,HAIA 的性能随着事件日志的规模增大而趋于下降.第 3 节的实验

结果进一步表明:两个待融合的日志中包含的匹配关系类型越复杂,HAIA 的性能下降得越快.如何面对大规模

日志数据,有效地提高日志融合效率,是日志融合技术得到实际应用需要解决的重要问题. 
如今,诸如多核计算、集群计算、网格计算、云计算等分布式计算系统被广泛应用于提高计算性能和可扩

展性,分布式聚类[19,20]、分布式关联规则挖掘[21]等分布式数据挖掘技术也被用于提高数据挖掘性能.分布式流

程挖掘技术的研究也见于文献[3,22,23].同样地,日志数据融合也可以采用分布式技术来提高融合性能.本节将

对分布式流程日志数据融合技术进行探讨 .在此 ,本文不关注分布式融合的实现细节 ,而是重点讨论分布式

HAIA 中的数据划分问题. 

4.1   种群初始化 

HAIA 的启发式方法构建初始种群的个体的核心是计算日志间两两实例的相同属性值比率 ratioattr(ωx,ωy).
从算法分析和实验结果看,ratioattr(ωx,ωy)的计算是非常耗时的.从 ratioattr(ωx,ωy)的计算方式看,ratioattr(ωx,ωy)的

(a) HAIA 多对多关系融合效率 (b) HAIA 多对多关系融合成功率 
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计算仅与ωx和ωy 两个实例中的事件相关,与其他实例无关.因而可以考虑将日志划分为多个不同的实例子集,每
个子集分配给不同的计算节点进行 ratioattr(ωx,ωy)的计算,通过这种分布式计算方式提高初始化的效率. 

日志中的每个实例需要与另一个日志的所有实例进行 ratioattr 的计算.假设有 n 个计算节点,一种方案是考

虑将规模较大的日志划分为 n 个不同子集,分别分配到 n 个计算节点上,而将规模较小的日志(实例数量较少的

日志)的所有实例在每个节点上复制,计算的结果可以按照矩阵的行或列的形式进行融合.日志划分为子集时,
可以将规模(实例中包含事件数量)相当的实例均匀划分到各子集,使各子集的 ratioattr 计算量尽可能地均衡.如
图 8 所示,日志 logA 根据各实例的规模被划分为两个实例子集{case1,case4,case5},{case2,case3,case6}.这两个

子集分别分配给两个计算节点,同时,将 logB所有实例复制到这两个计算节点,分别在这两个节点上并行计算得

到两个子匹配矩阵,最后,将这两个子矩阵合并,得到初始种群中的一个匹配矩阵.这种方案在子匹配矩阵计算

过程中,节点间不需要进行数据交换,因而分布式计算中的通信开销小.但是对于“大数据”级的日志,将大规模日

志的所有实例复制到每个节点并不适合. 

 

Fig.8  Partitioning the log according to the cases size 
图 8  根据实例规模的日志划分 

针对“大数据”级的日志,可以将两个待融合日志均按照实例规模划分为 n个子实例集合,分别分配给 n个计

算节点.在分布式计算过程中,规模较小的日志的子实例集合在各个节点间进行交换,直至两个日志所有实例间

均进行了计算.如图 9 所示,日志 logA 根据各实例的规模被划分为两个实例子集{case1,case4,case5},{case2, 
case3,case6},logB 则划分为两个实例子集{case1′,case2′,case4′}和{case3′,case5′,case6′}.{case1,case4,case5}与
{case1′,case2′,case4′}完成匹配关系计算后,节点 2将{case3′,case5′,case6′}数据交换到节点 1,{case1,case4,case5}
再与{case3′,case5′,case6′}进行匹配关系计算. 

 

Fig.9  Partitioning the log as “big data” 
图 9  针对“大数据”级日志的划分 
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同样地,完成{case2,case3,case6}与{case3′,case5′,case6′},{case1′,case2′,case4′}的计算.计算结果分两步进行

合并,logA的实例子集{case1,case4,case5}与 logB 的{case1′,case2′,case4′},{case3′,case5′,case6′}计算得到两个匹

配关系子矩阵,这两个匹配关系子矩阵首先在节点 1 合并.同样地,计算{case2,case3,case6}与 logB 在节点 2 上合

并后的匹配关系子矩阵.最后,将节点 1 和节点 2 上的匹配关系子矩阵合并,得到初始种群中的一个匹配矩阵.这
种方案节点间需要进行数据交换,网络通信开销大. 

4.2   分布式免疫进化 

HAIA 免疫进化的核心是每一代种群中个体亲和度的计算和排序.个体亲和度的计算与种群中其他个体没

有关系,因此,种群中个体亲和度计算适于采用分布式方式实现并行.可以将种群划分为 n 个子种群,分别在 n 个

节点独立进行免疫进化,节点间通过各子种群免疫进化结果再进行亲和度比较,选出亲和度最高的个体作为最

终解.需要进一步考虑的问题是:1) 如何划分子种群;2) 子种群间如何交换其“最佳”个体. 
• 种群划分 
子种群的划分需要考虑的一个重要因素是如何避免子种群中个体的亲和度均偏“高”或偏“低”,导致子种

群在进化中容易陷入早熟.因此,需要亲和度相近的个体均衡分布在各子种群中.在两个匹配矩阵间,相同的匹

配关系数量越多,表明这两个匹配矩阵的亲和度值越接近,这里称作“亲近度”.假设计算节点为 n,根据个体间亲

近度将种群中的个体划分为若干个聚类,再将各个聚类中的个体均匀分配为 n 个子种群.这样,可以保证子种群

的个体亲和度是均衡的. 
匹配矩阵是 0-1 二值矩阵,可以考虑两个矩阵对应项之间进行异或计算,即 aij⊗bij,异或计算得到的矩阵中

值为 1 的项越少,表明这两个矩阵的相同的匹配关系数量越多,它们的近亲度越高近.如图 10 所示,匹配矩阵 A
分别与 B,C 进行对应项异或计算,得到矩阵 D 和 E.其中,D 中为 1 的项数量为 1,E 中为 4,则认为个体 A 和个体 
B 的亲近度高于 A 和 C 的亲近度.可以发现,异或计算得到的矩阵所有项值的和,即 ,ijM a∑ 就是该矩阵中为 1 的 

项的数量,因此,可以通过比较 D 和 E 的所有项值的和来判定 A 与 B 的亲近度和 A 和 C 的亲近度的高低. 

 

Fig.10  XOR between match matrixces 
图 10  匹配矩阵间的异或计算 

• 个体迁移 
子种群间的“最佳”个体的交换方式,即分布式 HAIA 的个体迁移,需要考虑迁移个体的类型、迁移个体的规

模、接受迁移个体方式、迁移间隔. 
分布式 HAIA 中,子种群间迁移的个体既可以是各子种群亲和度排名高的个体,也可以考虑选取随机的个

体做迁移.免疫系统的克隆选择理论的基本思想是,只有那些能够识别抗原的细胞才能增殖.因此,选择亲和度

“最佳”的个体进行迁移是较好的策略. 
在分布式进化算法中,子种群的个体迁移往往采用子种群间的广播方式,即按照设定的迁移规模向所有其

他子种群交换个体.而在 HAIA 中设置了免疫记忆库机制,用于存储的是免疫进化过程中亲和度排在前列的个

体,这种保证多样性的目的与个体迁移的目的相同.因而在分布式 HAIA 中,除了子种群间的广播方式以外,可以

考虑采用以记忆库为中介的个体迁移方式,所有子种群将本种群中排名前 n 位的个体提交给记忆库,按照记忆

,因此,A的亲和度与B更接近
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库的“更新”策略,子种群间进行迁移个体“竞争”,最后,将亲和度在全局排名前列的个体存储在记忆库中.各子种

群则按照记忆库“复制”策略从记忆库获取“最佳”个体来接受迁移的个体,用于产生下一代子种群.关于迁移间

隔,在 HAIA 的进化中,记忆库的更新及复制在每一代都发生,考虑个体的迁移在子种群每一代都进行.有研究表

明:在分布式进化计算中,小的迁移间隔可能发生某些子种群主宰其他子种群的情况而导致全局多样性的降低,
大的迁移间隔会降低进化收敛的速度[24].在分布式 HAIA 中,记忆库最终存储的是各子群通过“竞争”而保留下

来的亲和度排名“最佳”的个体集合,加上初始种群均衡划分策略和模拟退火机制的采用,因而可以极大地降低

出现某些子种群主宰其他子种群的机会. 

5   结  论 

实际业务中的流程灵活性、融合所需信息的缺失以及日志本身的“噪声”,给流程挖掘日志融合带来了挑战.
本文对事件日志融合问题进行了形式化定义,指出该问题是一个搜索优化问题,并提出了一种基于混合人工免

疫算法的日志融合方法 HAIA.这种方法以人工免疫系统的克隆选择理论为基础,通过免疫进化获得“最佳”解.
在免疫进化的每一代,使用两个实例级别的因素,流程执行路径出现的频次和流程实例间的时间匹配关系,分别

从“量”匹配和“时间”匹配两个维度对进化过程中的个体(匹配矩阵)进行评价,通过克隆、变异操作选择保留亲

和度高的个体,直至获得“最佳”个体.实验结果表明:(1) HAIA 支持包含复杂流程实例间匹配关系的日志融合; 
(2) 启发式方法生成初始种群,能够加快免疫进化的搜索性能;(3) 免疫记忆库和模拟退火机制的引入能够保持

种群的多样性,减少陷入早熟陷进的机会. 
针对大规模流程日志的融合性能趋于恶化的问题,本文还讨论了分布式日志融合中的数据划分问题:针对

种群初始化,提出了以实例规模进行数据划分的方法;针对免疫进化,提出了以匹配矩阵间的亲近度为基础的聚

类方法的子种群划分策略以及以免疫记忆库为媒介的子种群间个体迁移方法.但是对不断增大的日志规模来

说,目前“离线”方式的日志融合方法的性能会受到日志数据的存储方案的影响,而且在时效性方面比较差.流式

的日志融合方法是未来进一步研究的方向之一. 
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