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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 



 

 

 

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 413 

 

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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