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Abstract　The timely response of network services is crucial to improving user experience. Taking search engine as a
typical  example  of  network  services,  service  providers  need  to  ensure  that  the  search  response  time  is  within  one
second. In practice, the search response time can be affected by many service attributes, such as user browsers, ISPs,
and page loading methods. To optimize effectively, service providers need to identify the rules that cause high search
response time, which are combinations of the above attributes. However, existing work encounters three challenges.
First, the amount of search logs is large. Second, the search logs are unevenly distributed. Third, the rules with high
generality are needed. Therefore, we propose a framework called Miner (multi-dimensional extraction of rules). Miner
takes advantage of self-paced sampling to overcome the first and second challenges. To address the third challenge,
Miner  employs  Corels  to  generate  rules  with  high  generality  and  recall.  Our  experiments  use  search  logs  provided
from  two  top-tier  search  engine  companies  in  China.  The  results  show  that  Miner  outperforms  the  state-of-the-art
methods in terms of generality and recall. Operators adopt rules generated by Miner and optimize the performance of
the search engine.
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摘　要　较低的网络服务响应时间对提升用户体验至关重要 . 以搜索引擎这一典型的网络服务场景为例，

服务提供商应确保网络服务（搜索）响应时间在 1 s 以内 . 在实践中，服务响应时间会受到用户浏览器、

运营商、页面加载方式等诸多服务属性的影响. 为了进行针对性的优化，服务提供商需要找出使服务响应

时间过长的规则，即一些属性的组合. 然而现有研究工作遇到了 3 方面挑战：1）搜索日志数据量大；2）搜

索日志数据分布不平衡；3）要求泛化度高的规则. 因此设计了 Miner（multi-dimensional extraction of rules），

一种新型服务响应时间异常诊断框架. Miner 使用自步采样机制应对第 1 个挑战和第 2 个挑战 . 针对第 3
个挑战，Miner 使用 Corels 算法挖掘出泛化率高且召回率高的规则 . 使用 2 家国内顶级搜索引擎服务提供

商的响应时间日志数据评估了 Miner 性能，结果显示 Miner 的泛化率和召回率均高于现有方法，并证明了

Miner 挖掘出的规则可被运维人员采纳并做针对性的优化.
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随着互联网服务的普及，网络服务质量管理越

来越重要. 网络服务如搜索引擎、电子商务和社交网

络的响应速度深刻影响用户体验，进而影响服务提

供商的收入. 例如，研究表明 Amazon 每增加 0.1 s 的

延迟就会使得收入降低 1%①，Bing 搜索响应结果慢

0.5 s 会造成收入降低 1.2%[1]. 因此，网络服务提供商

会细致地记录用户每次请求到返回结果的响应时间，

它表征了服务质量 （quality of service，QoS） [2]. 本文以

接入互联网的“门户”——搜索引擎为例，研究导致

网络服务响应时间异常的原因.
服务响应时间在搜索引擎公司的记录形式是搜

索服务响应日志，日志的内容为搜索响应时间以及

与服务环境相关的特征. 这些特征包括用户地理位

置、网络运营商 ISP、浏览器类型、搜索词条是否包

含广告，以及图片个数等.
本文目标是挖掘响应时间过长的日志对应的规

则. 规则是一些特征及其取值的组合，比如“运营商

是移动且浏览器是 Chrome”就是一条规则，“不包含

广告且采用同步页面加载方式”也是一条规则 . 搜索

引擎公司的运维工程师获取响应时间过长规则后即

可展开针对性的调研和优化. 一般情况下，特征与响

应时间的关系是比较复杂的. 在分析了大量服务响

应日志后，本文发现仅考虑单一特征无法全面解释

搜索响应时间过长的原因，而多维规则（2 维以上特

征及其取值组合）才能准确描述响应时间过长的日

志集.
在服务响应时间异常诊断方面，已进行了一系列

的研究工作. 例如，数据库根因诊断工具 DBSherlock[3]

用经验性算法借助领域知识分析多维度特征的日志，

但该方法需要领域知识的辅助，难以快速推广 . 视频

QoS 诊断算法 HHH（hierarchical  heavy hitter） [4-5] 使用

层次化聚类算法诊断异常的服务响应时间，但这一

算法需要针对不同数据集进行参数调整，无法灵活

应对数据分布变化的情况. 搜索引擎服务响应时间

异常诊断算法 FOCUS[6] 采用决策树算法挖掘响应时

间日志的规律，然而该方法存在易过拟合和计算效

率低下的缺点. 综上，已有相关方法主要面临着难以

适应动态变化数据和高计算开销的问题. 搜索服务

响应日志的异常诊断问题存在 3 点挑战：

1）搜索服务响应日志数据量大 . 本文获取的数

据集每天都有几十到上百万的搜索日志（经过 1‰的均

匀采样处理后），因此需要效率很高的算法应对海量

的搜索日志，快速挖掘出搜索响应时间过长的规则.
2）数据分布不平衡 . 本文发现响应时间过长的

搜索日志在全部数据中占比 30% 以下，而特定的特

征组合对应的数据量是更加不平衡的，如运营商是

联通并且搜索页面图片个数小于 10 的用户搜索响应

时间过长，只占整体数据的 1% 以下，因此直接对数

据进行分类算法处理以找出搜索响应时间最长的特

征是困难的. 如应用决策树算法得出的规则组合并

不能得到很好的召回率.
3）泛化度要求高 . 根据搜索引擎的运维工程师

在实际运维过程中提出的需要，算法挖掘出的规则

需要能够描述一大类搜索响应时间过长的问题，而

不是在很多条件组合下找到的局部问题，这样做针

对性优化是比较困难和耗时的.
为解决这 3 个问题，本文提出搜索服务响应时间

过长规则提取框架 Miner（multi-dimensional extraction
of rules）. 首先使用自步采样方法逐渐聚焦于规则区

分难度更大的样本，然后使用 Corels[7] 算法提取理论

最佳的规则，最后进行反向筛选 . 本文的贡献可总结

为 3 个方面：

1）对搜索响应日志进行数据分布研究 . 探索了

各个特征维度与搜索响应时间的关系，包括图片数

量、有无广告、页面加载方式、运营商、用户代理等.
2）提出 Miner 性能诊断框架 . 针对数据量大和数

据分布不平衡的挑战，Miner 使用自步采样算法抽取

分类难度协调的样本. 针对要求规则泛化率高的挑

战，使用 Corels 生成规则，并提出迭代式反向筛选提

升规则的泛化率. 据了解，本文是将自步采样和规则

生成算法结合的工作.
3）使用国内 2 家顶级搜索引擎的真实搜索响应

日志数据来评估 Miner 和现有方法 . 验证了 Miner 的
泛化率和召回率显著高于其他规则生成算法. 

1　相关工作

互联网服务运行过程中记录的日志具有重要的
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价值，日志可被粗略地分为非结构化日志和结构化

日志. 一些性能诊断和故障定位方面的相关工作使

用结构化多维度日志数据，即对于给定指标的异常，

找到 1 个或多个特征和取值的组合，交给运维人员

进行后续的调研分析. 本文主要对结构化的多维度

日志数据进行研究.
为了找到与性能问题最相关的取值组合，需要考

察特征取值和指标之间的关系，通常使用信息论中的

相关概念进行衡量. 机器学习模型中，决策树和随机

森林是依赖于信息论的方法. FOCUS[6] 和 PerfXplain[8]

主要利用决策树算法做性能诊断. 其中文献 [6] 和本

文的场景一致，因为诊断搜索响应时间过长，其用每

天的搜索响应日志结合响应时间正常标签和响应时

间过长的标签训练一个决策树模型，然后综合归纳

多天的决策树，得出规则用于解释响应时间过长 . 该
方法为提升计算效率，采用每天的数据做训练，并利

用启发式的算法整合多天的结果，但是这样的整合

过程不具有通用性，比如生成的规则可能是 2 个相

反的条件，因此就不能进行整合 . 该算法得出的结果

将在第 5 节中进一步分析 . 文献 [8] 是改进决策树的

算法，决策树的基本思想是贪心地选择信息增益最

高的分界条件进行拆分，这样不能保证生成规则是

最优解. 而算法 [7] 可用于 2 分类问题从数据中生成规

则，并且其结果是可被证明的最优的规则生成算法 .
然而，该算法的复杂度很高，不适用于海量的搜索响

应日志.  对于枚举型特征的有效取值过多的情况，

DeCaf[9] 训练随机森林拟合指标，并定义节点级别的

分数计算，提取分数最高的节点对应的决策路径作

为根因描述.
除了特征和指标之间的关系，特征与特征之间

也存在可以挖掘的信息. HALO[10] 注意到特征内部可

能含有潜在的层级关系，即某个特征可能是另一个

特征的下级特征，特征取值确定后另一特征的取值

也确定. HALO 算法使用两两间的条件熵构建属性层

级图，随后使用随机游走、自顶向下搜索和尾部去除

得到故障最集中的属性组合.
还有一些忽略特征的方法直接提取属性值，应

用关联规则挖掘技术. 文献 [11] 在预先聚类好的簇

间应用对比集挖掘算法 STUCCO. FDA[12] 首先使用

FP-Growth 算法挖掘属性值组合中的频繁项集，然后

根据提升度衡量频繁项集与故障的关联程度，最后

使用 2 个预设规则筛选频繁项集. 此类方法的缺陷是

只能处理枚举型特征的数据，不能有效处理数值型

特征的数据.

启发式算法和聚类算法 DBSherlock[3] 用于诊断

数据库系统中的性能问题，即数据库管理员标定或

通过异常检测得到一段时间的性能问题，该算法可

以从多维的数据库指标日志中诊断出性能问题的具

体表现. 诊断算法的核心思想是从标定的异常和相

邻的正常区间找出指标数据的分界点，比如异常时

段 CPU 利用率普遍高于 60%，综合多种指标就可以

得出一组诊断规则组合. 这种启发式方法可以迁移

到本文的场景的原因是问题的输入输出是类似的，

异常时段的标记即搜索响应时间过长的日志. 但是，

由于这种方法对指标的分界点过于粗糙，从而导致

诊断规则的有效性不够好. HHH[4-5] 是一种层次化的

聚类算法. 针对搜索响应时间过长的问题，文献 [5]
针对性地使用 HHH 聚类算法来诊断搜索响应时间

的瓶颈，因为该算法可以使用高维度的层次化聚类

来分辨出真实的瓶颈和其他部分. 然而，应用该算法

需要对数据集进行参数调整，一方面调参是困难的，

另一方面在线搜索响应时间的数据特征是变化的，

用固定的参数分析动态变化的数据导致性能不稳定，

因此 HHH 不适用于在线搜索响应时间的诊断.
受文献 [13] 启发，本文将从多维度搜索服务响应日

志中抽取最有益于规则生成的样本. 相比于文献 [6，8]，
本文的规则生成算法具有可证明的最优的性质. 

2　经验性研究

Miner 的输入是搜索响应时间日志，其格式如表 1
所示. 本文获取到中国 2 家顶级的搜索引擎公司的搜

索响应时间日志数据（数据集 A 和数据集 B），具体介

绍见第 4 节 . 可以观察到，这 2 家不同公司的日志都

包括有时间戳（Timestamp）、搜索响应时间 （SRT）和
影响搜索响应时间的特征，如图片数量（#Image）、浏

览器类型（UA）、是否有广告（Ad）、运营商类型（ISP）、
用户所在省份（Province）和页面加载方式（PageType），
这些属性字段在不同搜索引擎公司的记录是相似的.
观察一段时间的搜索响应时间，它是一个连续的数

值分布，因为搜索引擎公司普遍要求保证用户的搜

索响应时间在 1 s 以内，超过 1 s 的搜索响应时间就

被认为是过长的，具有潜在的性能问题，本文的主要

目的就是诊断搜索响应时间过长的原因.
为了研究不同特征对搜索响应时间的直接影响，

本文用数据集 A 的数据进行了经验性研究 . 首先本

文对特征和搜索响应时间的分布做关联分析，如图 1
所示. 图 1（a）是热度图，每个点对应的数值表示出现
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这样的搜索日志个数，本文在搜索响应时间为 1 s 处

用虚线标记了性能问题的分界线. 从图 1（a）观察到

图片数量和搜索响应时间的关系是比较复杂的，并

非直观感觉的图片数量多的情况下其搜索响应时间

就会长，因为图片数量越多，服务器处理、网络传输

或浏览器渲染的时间都可能变长，而本文发现图片

多的搜索词条更有可能是热门词条，它们在服务器

中有充足的缓存和针对性的优化，因而搜索响应时

间不会明显变长. 本文的另一个观察是不同的图片

数量范围对应的搜索响应时间变化是有明显的分界

线的，如图片数量 0~10，11~20，20 以上，该原因据了

解是因为搜索引擎公司单屏幕显示的图片大多是有

这样的缓存分区. 于是图 1（b）是把图片数量按照观

察到的分界线做的提琴图，可以看出 3 个分区的搜

索响应时间分布是平衡的，从 3 分位数来看，图片数

量越多，搜索响应时间趋向于更长，但是仅图片维度

的指标反映不是很明显.

图 2 类似地将枚举型特征（在有限集合中选取的

特征）与搜索响应时间的关系制成提琴图 . 可以从单

维度的特征中得出和 PerfXplain[8] 类似的结论，单维

度的特征并不能很好地解释搜索响应时间过长的问

题，而需要把多维度特征结合起来 . 然而从多维度特

征中挖掘规则需要对其效果和效率做权衡，本文希望

设计的方法能有更好的效果并能快速得出分析结果. 

3　方法介绍

为了解决搜索响应时间过长诊断的问题，本文

提出 Miner 诊断框架. 针对搜索响应日志数据量大的

挑战，需要在所有响应日志中进行采样 . 而响应时间

过长诊断问题面临数据分布不平衡的挑战，因此采

样时需要关注数据中分布较少但是对响应时长有影

响的响应日志.Miner 使用自步采样方法应对这 2 个

挑战，自步采样方法将整体数据划分为响应时间正

常、响应时间过长 2 个部分 . 自步采样方法在每轮迭

代时选取一个特征子集，并根据选取的特征子集尝

试对数据分类，得到对应的规则难度分布，然后按比

例抽取不同难度的样本，组成采样结果. 采样完成后，

 

Table 1　Examples of Search Response Time Logs

表 1   搜索响应时间日志示例

Timestamp #Image UA Ad ISP Province PageType SRT/ms

1 411 315 200 0 Chrome 无广告 CRTC Heilongjiang sync 2011.14

1 411 315 200 13 Chrome 无广告 CHINANET Guangdong async 686.0

1 411 315 200 24 Chrome 无广告 UNICOM Hunan async 787.0

1 411 315 200 4 Safari 无广告 OTHER Guangdong async 811.0

1 411 315 200 25 Safari 有广告 UNICOM Jiangsu async 2203.0
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图 1　图片数量和搜索响应时间的关联性
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使用 Corels 方法生成描述规则 . 描述规则的形式是

“如果 [ 条件 ]，则 [ 断言 1]，否则 [ 断言 2]”，我们从描

述规则中提取断言响应时间过长的条件作为 Miner
框架的结果输出. Miner 框架并非黑盒预测模型，它

的输出是人类可读的描述性规则，因为本框架目的

是为运维工程师提供潜在的优化方向，但如何具体

展开优化并不在本文讨论范围内. Miner 诊断框架可

总结为 3 个步骤，分别是自步采样、规则生成和反向

筛选，如图 3 所示 . 特征选择过程在自步采样和规则

生成过程中完成，这样的特征选择在模型训练中进

行可有效地提升模型的效果 [14]. 下面详细介绍这 3 个

步骤. 

3.1　自步采样

本节介绍自步采样方法，以及如何在多维度搜

索响应日志中应用自步采样方法. 自步采样是一种

应对不平衡数据集的采样方法，不平衡数据集根据

数据的类别标签可划分为多数集和少数集. 本质上，

自步采样是一种欠采样方法，即从多数集中抽取与

少数集等量的数据用于后续的模型训练，在本文的

场景则为规则生成. 相比已有的欠采样方法，自步采

样考虑了用规则准确预测一条数据样本的难度. 根
据第 2 节的经验性研究，仅使用单维度的属性判断

准确率较低，这表明存在部分数据样本具有较大的

分类难度. 因此采样时需要考虑样本的分类难度，在

迭代中逐渐给难度更大的样本更大的比例. 这样可

以有效地应对搜索响应日志数据集中存在的不平衡、

噪声等问题 [13].
本文所用的自步采样分为 5 个环节，分别是数值

型特征离散化、最优特征子集选择、单特征判断生

成、规则难度计算、分桶采样与合并 . 首先对数值型
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Fig. 2　Correlation between categorical attribute dimension and search response time

图 2　分类属性维度和搜索响应时间的关联性
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Fig. 3　The diagnostic framework of long search response time

图 3　搜索响应时间过长的诊断框架
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特征离散化；然后根据熵最小原则，在所有特征中选

取一个对应判断方法，即如何只根据这个特征对搜

索响应日志进行分类；之后以此应用特征子集中的

每一个特征及其判断方法对数据的多数集进行分类，

计算分类误差的总和作为样本的规则难度；最后从

多数集按比例抽取难度不同的样本，与少数集合并

成为采样结果作为下一步规则生成模型的输入. 

3.1.1　数值型特征离散化

搜索响应日志的特征包括枚举型和数值型. 为
了统一处理，需要将数值型特征转化为枚举型特征，

即数值型特征的离散化.
转化的依据是熵最小原则，对于输入数据的某

一个数值型特征，在其值域上寻找使得熵最小的分

隔点，按照分隔点将值域分成 2 个区域后，递归一次

寻找子区域内熵最小的分隔点，2 个相邻分隔点形成

的区间作为一个单位，落在此区间内的数值转化为

同一个枚举型取值. 对所有数值型特征都进行离散

化，并依据此方法对特征进行处理，不依赖于人工注

入的领域知识. 

3.1.2　最优特征子集选择

经过 3.1.1 节的处理，此时数据特征均为枚举型

特征. 最优特征子集选择的目的是选取分类能力最

强的一部分特征，这些特征比其他特征能更好地预

测一条搜索日志是否会出现响应时间过长的问题.
本文使用带权熵作为选取标准，对于某一个特征，若

其下有 n 个取值，则带权熵计算公式为：

e =
n∑

i=1

wiei =

n∑
i=1

(
# i

# total

∑
j∈{0,1}

pi, jln pi, j

)
.

Miner 选取带权熵最小的 m 个特征，作为最优特

征子集. 

3.1.3　单特征判断生成

单特征判断生成环节解决的是如何根据某一特

征预测数据样本是否会出现响应时间过长的问题.
每个特征下都有一组取值，为了得到单特征判断，对

每个取值计算响应时间过长数据的占比，与原始数

据中响应时间过长占比进行比较. 如果某一取值的

占比大于原始占比，就预测当前特征为此取值的数

据为响应时间过长. 

3.1.4　规则难度计算

规则难度是指用规则准确刻画某一条样本的难

度，如果使用单特征即可对某一类样本准确预测是

否响应时间过长，说明此类样本比较容易预测，即规

则难度较低；反之如果需要使用多维度特征组合才

能预测是否响应时间过长，说明规则难度较大.

定义规则难度为判断误差的总和，所用判断方

法的函数 judge 由 3.1.3 节得出，在第 p 轮迭代，多数

集中第 j 个样本的规则难度计算为：

hard( j) =
p∑

i=1

fi,m∑
f= fi,1

judge f ( j).
 

3.1.5　分桶采样与合并

根据文献 [13]，数据样本可以分为平凡样本、边

界样本和噪声样本. 不平衡数据集中大部分数据样

本都属于平凡样本，已经使用足够多的平凡样本训

练模型后，继续抽取平凡样本能提供的新信息极少；

边界样本是对分类器训练和规则生成最有益的样本，

应该加大平凡样本和边界样本的权重；而过多使用

噪声样本进行训练则会降低模型的泛化率.

自步采样的整体目标是从多数集中抽取合适的

样本，与等量的少数集混合后投入后续的模型训练，

从而应对数据集的分布不平衡问题. 在每轮迭代中，

经过 3.1.4 节得到了多数集的规则难度，本节按比例

抽取不同难度的多数集样本.

α = tan
pπ
2P

p P

α

α

进行多轮迭代后，Miner 生成的规则已经可以较

好地描述响应时间过长的数据样本，此时平凡样本

能带来的增益已经极少. 因此，在迭代中应根据当前

迭代的轮数控制平凡样本的比例，定义自步采样系

数 （ 为当前迭代数， 为迭代总轮数）. 其

中 控制采样时高难度样本的占比，其随着迭代轮数

的增加而快速增大. 但是当 很大时，还是会抽取合

适比例的平凡样本，这可以防止规则生成算法陷入

局部问题的规则生成，提高规则泛化率.

α

对得到的规则难度进行分桶. 根据规则难度的

值域被平均分为 k 份. 多数集中的每个样本根据规则

难度投入相应的桶中，根据 和桶的平均规则难度在

每个桶中抽取响应的样本. 记多数集中采样数量为

size，则第 l 个桶应采集样本数量计算为：

numl = size× hard[l]+α∑
l

(hard[l]+α)
，

hard[l]

其中，size 表示要从多数集采样的总样本数；num 是

指从每个桶采样的数量，每个桶采样数 num 的和即

为 size； 表示第 l 个桶中样本的平均 hard 值.
 

3.1.6　自步采样算法

⩾

自步采样算法的伪代码如算法 1 所示. 算法的输

入是类别不平衡的原始数据集 D、使用特征数 m、规

则难度分桶数目 k、迭代次数 P 以及采样数量 size. 在

参数选择上，m k，否则会存在无效的分桶；采样数
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α

量 size 与计算成本、数据特征总维度、数据总量、数

据精度、数据分布不平衡情况等有关，根据实践经验

表明，采样数量要求最少为 1 000，否则会影响规则生

成算法的效果，从而影响搜索服务响应时间异常诊

断的准确性. 在其他的搜索服务场景下，可以根据业

务专家的先验知识确定采样数量. 具体的运行参数

设置在 4.3.2 节列出. 算法迭代 P 轮，每轮中根据当前

所用样本计算一个离散化方法，在第 1 轮则根据全

部原始数据计算. 之后选取最优特征子集、计算单特

征判断方法、计算规则难度，每轮迭代更新自步采样

系数 ，并计算相应的不同难度样本的采样比例 . 迭

代结束后，在少数集中抽取相同数目的样本作为

输出.

算法 1. 自步采样算法.

输入：原始数据集 D，最优特征子集大小 m，难度

分桶数目 k，采样数量 size，迭代次数 P；
输出：采样的日志 S.
①  major_set←D 中响应时间正常的日志；

②  minor_set←D 中响应时间过长的日志；

③  hard←长度与 major_set 相同的空数组；

④  for i = 1 to P
⑤  　离散化数值型特征；

⑥  　features←带权熵最小的 m 个特征；

⑦  　for f in features
⑧  　　judge←根据特征 f 生成的判断方法；

⑨  　　根据 judge 更新 major_set 的 hard 值；

⑩  　end for

⑪  　bin[1,2, ···, k]←将 major_set 根据 hard 的值

 域分桶；

⑫  　h[1,2, ···, k]←bin 数组对应桶内平均 hard 值；

α = tan
iπ
2P

；⑬  　

∅⑭  　S← ；

⑮  　for l = 1 to k

size× hard[l]+α∑
l

(hard[l]+α)
⑯  　　S.add(抽取 个来自第

 l 个桶的样本)；

⑰  　end for

⑱  end for

⑲  S.add(抽取 size 个来自 minor_set 的样本)；

⑳  输出 S. 

3.2　规则生成

采样完成后， Miner 用 Corels[7] 提取一条规则 .

Corels 是一个可证明的最佳规则列表学习器，该机制

在可解释性的基础上寻找最优的逻辑模型，而其缺

点在于复杂度和输入的数据量与维度是非线性的关

系，因此本方法要提升规则生成的效率，就用到了自

步采样. 根据 3.1 节的自步采样算法，随着迭代的进

行，继续抽取平凡样本能提供的新信息是有限的，因

此需要控制平凡样本的比例，增大规则难度较大的

边界样本的比例，使得选取的更难分类样本生成的

规则变得更加精准. Corels 推翻了越复杂和越不透明

的模型具有越优秀的性能这一认知，旨在实现一个

具有最优性能的、简单可解释的学习系统. 为解决困

难的离散优化问题，Corels 通过自定义的方式，采用

界限技术和有效的数据结构——字典树，针对实际

问题目标，可以快速生成最佳的规则列表并提供一

个其最优解的最优性证明. 在该算法的分支定界过

程中，Corels 维护每个不完整规则列表可以达到一个

正则化风险函数的最小值的下限. 总之，Corels 为可

解释的决策规则提供了最优性保证. 关于 Corels 相比

传统规则提取算法的优势，本文将在 4.4.3 节使用消

融实验进行说明.
当 Corels 无法提取出有效的响应时间过长规则

时，将会是 Miner 框架的第 1 个停止条件. 

3.3　反向筛选

得到生成的规则后，在原始数据中去除被规则

判断是过长的搜索响应时间日志，因为这部分数据

不能为规则生成模型提供新的搜索响应时间过长相

关特征，保留这些数据不利于提高模型的泛化率.
所有数据中，规则判断为搜索响应时间正常的

数据作为下一轮的初始数据，重新投入算法的训练 .
规则筛选的对象是产生规则的数据，因此此过程称

为反向筛选. 当筛选后的数据是空集时，表明此过程

已经提取所有日志中的响应时间过长规则，这是

Miner 框架的第 2 个停止条件. 

3.4　总算法

为了准确描述 Miner 框架，在算法 2 中列出 Miner
的伪代码. Miner 的主要输入是原始数据集 D，反向筛

选的最大轮次数 max_iter，以及自步采样相关的参数.
在每轮迭代中，使用自步采样提取具有表现力的数

据样本，接下来应用 Corels 方法生成规则，反向筛选

掉符合新规则的数据. 算法停止的条件是达到最大

轮次数，或新生成的规则是空集，或筛选后数据为空.
每轮迭代生成的规则汇总成为 Miner 的输出.

算法 2. Miner 算法.
输入：原始数据集 D，最优特征子集大小 m，难度

分桶数目 k，采样数量 size，自步采样迭代次数 P，反
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向筛选最大轮次数 max_iter；
输出：搜索响应时间过长的描述规则 rules.

∅①  rules← ；

②  for i = 1 to max_iter
S i③  　 ←SelfPacedSample(D, m, k, size, P)；

S i④  　new_rules←Corels( )；
∅⑤  　if new_rules ==

⑥  　　break；
⑦  　end if
⑧  　D = filter(new_rules, D)；

∅⑨  　if D ==
⑩  　　break；
⑪  　end if
⑫  　rules.add(new_rules)；
⑬  end for
⑭  输出 rules. 

4　实验与分析

 

4.1　数据集

本文的实验采用中国 2 家搜索引擎公司真实的

搜索响应时间日志数据，分别记为数据集 A 和数据

集 B，这 2 个搜索引擎公司所占市场份额在中国排名

前列. 数据集 A 含有 56 天大约 2 000 万条的日志，该

数据集是从文献 [6] 中获取的，包含 6 个特征；数据

集 B 含有 3 天 74 万条的日志，包含 7 个特征.
本文相信这 2 个搜索引擎公司提供的搜索响应

时间性能问题是有足够代表性的，在实验影响因素

中也会进一步分析. 

4.2　对比实验

1）DBSherlock[3] 是一种启发式算法，其核心思想

是从标定的异常和相邻的正常区间找出指标数据的

分界点，综合多种指标就可以得出一组诊断规则组合. 虽
然该算法用于数据库的故障诊断，但可以迁移到本

文场景.
2）HHH[4-5] 是一种聚类算法，其使用高维度的层

次化聚类分辨出真实的瓶颈和其他部分. 该算法可

直接应用在搜索响应时间诊断上.
3）FOCUS[6] 主要利用决策树算法，使用响应时间

过长的标签训练决策树模型，合并路径上的决策条

件作为响应时间过长的规则. 使用启发式方法整合

多天数据，也是本文直接相关的搜索响应时间过长

诊断的工作.
4）DeCaf[9] 是一个基于随机森林的模型 . 它为构

成随机森林的决策树中每个节点定义一个分数，用

来衡量节点和故障的关系. 对所有节点的分数排序，

取分数最高的前数个节点，其对应规则作为响应时

间过长的描述.
5）FDA[12] 使用关联规则挖掘算法 FP-Growth 找

出频繁出现的特征组合，使用提升度衡量特征组合

与故障的关系，最后根据 2 条预设方法筛选得到的特

征组合作为模型输出. 

4.3　实验设置 

4.3.1　度量方式

本文对效果的度量指标有泛化率 Generality 和

召回率 Recall，Generality=规则包含的日志行数 /日志

总行数，Recall=规则包含的搜索响应时间过长日志 /
所有搜索响应时间过长的日志，被多条规则包含的

日志仍只算作 1 行. 在此本文并没有对比这些方法的

精确率 Precision，因为文献 [6] 中也探讨了规则诊断

并不能精确地分类出全部的搜索响应时间过长的日

志，因为很多日志是由于随机原因导致变慢的，如

搜索的词条未被缓存或者网络状况的抖动，但这些

并不是本文重点关注来优化的随机事件.  本文对

效率进行度量，即 Miner 方法在不同数据量和不同特

征维数下的运行时间. 其中每组实验运行 10 次取平

均值. 

4.3.2　参数设置

1）DBSherlock 模型的超参数 . 分区数设置为 100，
归一化差值阈值设置为 0.12，异常距离乘数设置为 5，
随机采样比例设置为 0.01，迭代次数设置为 100.

2）FOCUS 模型的超参数. 终止阈值设置为 0.01.
3）DeCaf 模型的超参数 . 分割所需最小样本数设

置为 0.01，特征采样率设置为 0.6，决策树个数设置

为 50.
4）FDA 模型的超参数 . 最小支持度设置为 0.03

（数据集 A）和 0.001（数据集 B），提升度阈值设置为

1.1，支持度阈值设置为 1.1. Miner 框架使用的参数如

表 2 所示.
 
 

Table 2　Parameters Setting of Miner

表 2   Miner 参数设置

超参数 说明 取值

m 最优特征子集大小 5

k 难度分桶数目 5

size 采样数量 1 500

P 自步采样迭代次数 5

max_iter 反向筛选最大轮次数 5
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4.3.3　实验影响因素

实验的影响因素主要是实验对象和实验数据.
在本文的实验中，虽然使用了 2 个顶级搜索引擎公

司的数据，但其仍无法代表所有搜索引擎数据 . 之后

将使用更多的数据集，可能不局限于搜索响应时间，

如 Web 响应时间都是可以用本文的方法进行诊断

的. 针对性能问题的场景，本文不具体研究每种性能

问题是否有可行的解决方案，而是提供给运维人员

诊断报告. 对尚未发现的运维人员根据经验发现的

性能问题，则不在本文诊断出的范围内 . 实验中的构

造影响因素主要包括实验的指标计算方式和随机因

素. 对于指标计算方式，本文使用了已有工作常用的召回

率和泛化率，后续将引入更多的指标来度量本文方

法的效果. 对于实验的随机因素，本文通过重复多次

实验来减少其影响. 

4.4　结果与分析 

4.4.1　Miner 生成的诊断规则的效果

2 个数据集的效果比较如图 4 和图 5 所示，其中

图 4（a）和图 5（a）是诊断规则的泛化率，图 4（b）和图 5
（b）是召回率，挖掘出的规则效果按照降序排列，可

以观察到 Miner 的效果都显著高于其他的对比方法，

如 DBSherlock，HHH，DeCaf. 在这 2 个数据集上，5 种

对比算法效果都不理想，挖掘出的规则组合不具有普遍

性，因此泛化率和召回率都很低.
 
 

(a)  数据集A诊断规则的泛化率
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Fig. 4　Comparison of diagnostic effectiveness in dataset A

图 4　数据集 A 中的诊断效果比较
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(a)  数据集B诊断规则的泛化率
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(b)  数据集B诊断规则的召回率

Fig. 5　Comparison of diagnostic effectiveness in dataset B

图 5　数据集 B 中的诊断效果比较
 

Miner 的一个特点是生成的第 1 条规则就具有很

高的泛化率和召回率，2 个数据集的实验都验证了这

一点，这说明结合自步采样和规则生成算法能很好

地应对多维度搜索响应日志的分布不平衡问题；此

外，以数据集 A 为例，当数据不能用一条规则充分刻

画时，Miner 的迭代式反向筛选可以在迭代过程中充

分提高规则集的整体效果.
 

4.4.2　Miner 生成的诊断规则的效率

为了考察 Miner 算法生成的诊断规则的效率，本

文组织了实验考察数据量和特征维度数对诊断时间

的影响. 实验平台软硬件环境如表 3 所示.

关于数据量对运行时长的影响，图 6 展示了 Miner
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的运行时长与数据量变化的关系. 此实验的数据是

从数据集 A 中抽取的，从 100 万条搜索响应日志开始，

以 100 万条为单位增加，直到 1 000 万条日志为止. 实
验反映 Miner 耗时随着数据量的增加而大致呈线性

增长，平均每 100 万条日志耗时 70.37 s，可以满足实

际环境下对大量数据进行诊断的时间要求. 实验的

另一个结论是运行时间主要集中在前几轮迭代，因

为反向筛选减少了后几轮迭代运行的处理规模.
搜索响应日志的特征维度数量也会影响 Miner

的运行时长. 因此组织了在数据集 A 的 500 万条搜索

日志上不同特征维度对应运行时间的实验，对数据

集 A 的总特征分别取数量为 3，4，5，6 个特征的子集，

作为实验的输入，其结果如图 7 所示 . 从运行时长的

1 分位和 3 分位数来看，更多的特征维度对应更长的

运行时间，但是具体的某些特征维度在运行过程中

需要更多的处理时间，导致在总特征维度数较少（3
维或 4 维）时运行时长比较接近，这和 Miner 在自步

采样中的维度处理方法有关.
图 6~7 实验结果表明 Miner 框架可以应对实际

生产环境中产生的大量搜索响应日志. Miner 用自步

采样提升了效率，因此能满足实际计算效率的需求. 

4.4.3　Miner 框架各步骤的作用

Miner 框架由自步采样、规则生成和反向筛选 3
个步骤组成，为了衡量各个步骤的效果，本文组织了

消融实验，对 Miner 中的 3 个步骤分别替换或去除，

使用数据集 B 完成实验. 实验结果如图 8 所示.
为了考察第 1 个步骤即自步采样的作用，使用分

层采样替换自步采样. 在每轮迭代中，按照多数集和

少数集的比例抽取相应数量的样本，其余部分不作

改动. 结果显示简单的分层采样得出的规则：小于 3
条规则数目的召回率和泛化率都较低，经过 3 轮反

向筛选后才提高到可用的水平；而去除反向筛选算

法得到的规则具有良好的泛化率和召回率.
为了考察第 2 个步骤即 Corels 生成规则的作用，

使用 CART 决策树替换 Corels 规则生成算法 . CART
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Fig. 8　Contribution of each step of Miner

图 8　Miner 各步骤的作用

 

Table 3　Experiment Platform

表 3   实验平台

软硬件 配置

CPU E5-2 650, 2.20 GHz

内存 DDR4, 128 GB, 2 400 MHz

GPU Matrox Electronics Systems Ltd. G200eR2

操作系统 Ubuntu 16.04.7
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图 6　Miner 运行时长与数据量的关系
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决策树的泛化率和召回率曲线较为平滑，随着迭代

轮数的增加，相对稳定地增加，即没有出现分层采样

实验在规则数目为 3 条和规则数目为 4 之间的突变 .
但是 CART 决策树在规则数目为 3 之前的表现不够

理想，大致需要 3 条规则，才能在泛化率和召回率上

和原始 Miner 的规则数目为 1 时相当.
对于第 3 个步骤即反向筛选在 Miner 中的作用，

去除反向筛选过程，并在每轮迭代起始时重置一个

与时间有关的随机数种子. 因为反向筛选是每轮迭

代的最后一个步骤，因此数目为 1 时的表现与没有

改动的 Miner 大致相当 . 实验表明规则数目增加时，

重置随机数种子也能对规则的泛化率和召回率有所

提升，加入反向筛选（即原始 Miner）的迭代过程对规

则的提升更大一些. 特别是反向筛选对泛化率的提

升随迭代轮数的增多，相比重置随机数种子的优势

逐渐增大. 

4.4.4　实例分析

以数据集 A 为例，本文用 Miner 生成搜索响应时

间的规则包括：

1）‘CHINANET’ ^ ‘not #Image 1~9’；
2）‘not #Image 1~9’ ^ ‘not others’；
3）‘无广告’ ^ ‘not MSIE 7.0’ ^ ‘not #Image 0~1’；
4）‘async’ ^ ‘#Image 0~1’；
5）‘not GWBN’ ^ ‘not Yunnan’ ^ ‘not Shanxi’.
可见图片个数和其他条件的组合是导致搜索响

应时间慢的主要原因，几乎出现在每个搜索响应时

间过长的规则中，这些规则可以被运维工程师所接

受. 本文比较 FOCUS 得出最显著的影响条件是图片

个数为 5~9. 在实际环境中，运维工程师采用 base64
编码，可压缩图片大小便于传输，在这种优化之后搜

索响应时间过长的占比从 30% 下降至大约 20%. 因
此本文能够使用得到的规则来指导相应的优化. 

5　讨　　论

Miner 框架存在一些限制，需要一个预设的阈值，

但并不能自动从数据中发掘，而阈值的设定可根据

专家经验或其他算法得出.  Miner 基于 Corels 算法，

处理的数据对象是结构化搜索日志，其特征维度的

含义是可被理解的，由此得出的输出规则可用于后

续的人工分析和优化. 自由文本、图像、语音等非结

构化数据并不适用于 Miner. 此外，时间戳信息并不

能作为 Miner 的特征维度来处理，因此 Miner 并不能

挖掘出搜索响应时长在一段时间内的变化规律. 

6　总　　结

本文提出 Miner 框架进行搜索响应时间过长诊

断. 通过对搜索响应日志的经验性研究，表明仅使用

单维度特征难以准确定位响应时间过长的问题，因

此需要多维度的描述性规则；部分数据样本存在较

大的分类难度，需要额外考虑 . 本文提出使用自步采

样，逐步给予难度更高的数据样本更大的采样比例，

正确指引了规则生成算法的重点，此后 Miner 框架进

行反向筛选，以提高输出规则集合的泛化率，能更全

面地覆盖搜索响应时间过长的问题. 在国内 2 家顶级

搜索引擎数据集上，Miner 生成的规则取得最优泛化

率与召回率，这些规则可应用于搜索引擎的优化 . 相
信 Miner 这种不需要结合领域知识、快速有效的规

则挖掘方法可迁移到其他的性能问题诊断场景，这

也是未来工作的探索方向.
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文；马明华提出了算法思路和实验方案；金鹏翔、崔
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