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收稿日期：２０２００９２３；在线发布日期：２０２１０９０１．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１９ＹＦＢ１７０４００３）、国家自然科学基金项目
（７１６９０２３１，６２０２１００２）资助．林雷蕾，博士，助理研究员，主要研究方向为过程挖掘、软件工程．Ｅｍａｉｌ：ｌｅｉｌｅｉ＿ｌｉｎ＠１２６．ｃｏｍ．闻立杰（通信
作者），博士，副教授，博士生导师，主要研究领域为过程挖掘、自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｗｅｎｌｊ＠ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．钱　忱，博士研究生，研究
方向为流程文本抽取、自然语言处理．宗　瓒，博士研究生，主要研究方向为流程优化．王建民，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为
业务过程管理、人工智能．

面向过程挖掘的日志划分技术综述
林雷蕾１），２）　闻立杰１），２）　钱　忱１）　宗　瓒１） 王建民１），２）

１）（清华大学软件学院　北京　１０００８４）
２）（工业大数据系统与应用北京市重点实验室　北京　１０００８４）

摘　要　过程挖掘的目标是从软件系统产生的日志数据中提取出有价值信息，用于配置或优化已实施的业务过
程．与此同时，大数据、物联网等技术的发展不仅使得业务内容愈加复杂，更是加速了业务演化的速度．在此背景
下，有必要对原始日志进行划分，使得事件日志通过分解而被更有效地分析，进而提升过程挖掘的质量．日志划分
的宗旨是根据不同问题采取不同方法将原始事件日志划分为多个子日志，为后续的过程挖掘研究提供支撑．模型
发现是过程挖掘中最重要的应用场景，而该场景面临的两大难题就是模型过于复杂和模型不正确．当前，解决这两
个难题的方法分别是轨迹聚类和概念漂移，而这两类方法的本质都是对原始事件日志进行了划分．本文针对轨迹
聚类和概念漂移两个分支进行归纳总结，试图厘清日志划分内容中这两个分支的异同点．接着，通过文献规约系统
地对现有研究进行统计与分析，揭露了两个研究分支的发展趋势．然后，梳理了现有研究方法的主要思路，将轨迹
聚类分为距离驱动、模型驱动和混合聚类三类，并将概念漂移分为单一类型和复合类型两类．最后，利用公开数据
集测试不同类型算法的优缺点，并指出未来研究的发展方向．

关键词　过程挖掘；轨迹聚类；概念漂移；业务演化
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１　引　言
经济全球化的冲击和多变的市场需求，迫使企

业必须思考：（１）如何利用最少资源在更短时间内
生产出更多产品；（２）如何快速优化已有的服务流
程．与此同时，信息化的发展使得企业在执行实际业
务过程中产生了大量的事件日志（ｅｖｅｎｔｌｏｇ），这些
数据会以某种形式记录在信息系统中（如ｃｓｖ文
件）．过程挖掘（ｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ）的宗旨是充分挖掘
事件日志中有价值的信息（如资源、角色、部门结构
等），这些信息可以用来部署新系统以支持业务过程
执行，或作为反馈用于分析和改进已经实施的业务
过程［１］．图１展示了过程挖掘在实际场景中的三个
经典应用［１］，包括过程发现、合规性检查及过程增
强，具体如下：

（１）过程发现（ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）．该场景的输
入是业务执行后产生的事件日志，输出是过程模型，
解决的是业务过程的自动化建模问题．过程模型关

图１　过程挖掘领域中三个经典场景

注的内容可以是单一维度的，也可以是多个维度的
集成模型．现有研究的维度主要有：关注活动执行先
后顺序的控制流维度（ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗ）［２］、关注活动耗
时耗费的资源维度［３］和关注业务参与角色的社交维
度［４］等．为了更好地发现日志数据中蕴含的过程模
型，许多学者致力于提出高效且准确的挖掘算法：如
启发式挖掘算法［５］、基于Ｍａｒｋｏｖ链的挖掘算法［６］、
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遗传挖掘算法［７］和ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＭｉｎｅｒ挖掘算法［８９］．
值得一提的是，荷兰ｖａｎｄｅｒＡａｌｓｔ等人提出的Ａｌｐｈａ
算法［２］由于准确性高且易操作，成为该领域最为经
典的挖掘算法．该算法可以从日志中发现业务活动
之间的顺序、选择、并发及长循环等结构，并以Ｐｅｔｒｉ
网作为结果输出．在此基础上，许多学者对Ａｌｐｈａ
算法进行了扩展，如解决不可见任务算法［１０］、非自
由选择结构（ｎｏｎｆｒｅｅｃｈｏｉｃｅ）算法［１１］、短循环结构
算法［１２］和基于因果完备（ｃａｕｓａｌｌｙｃｏｍｐｌｅｔｅ）下的并
发结构挖掘算法［１３］；

（２）合规性检查（ｃｏｎｆｏｒｍａｎｃｅｃｈｅｃｋｉｎｇ）．该场
景的输入是日志和模型，输出是符合性度量指标或
图示化的度量结果，解决的是实际执行行为（日志）
与建模行为（模型）之间的共性和差异［１４１５］．例如，管
理者想实施一个固定的工作流程（过程模型），而有
经验的员工更愿意灵活地服务客户（日志数据）．为
了权衡两方的利益，就可以用合规性检查寻找二者
间共性和差异．此外，合规性检查也可以被用来衡量
过程挖掘算法的准确率．常用来度量日志与模型之
间的差异性指标有：①拟合度（ｆｉｔｎｅｓｓ）［１６］．评价模
型能够重演（ｒｅｐｌａｙ）日志行为的能力；②精确度
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）［１７］．评价模型行为有多少包含在日志；
③泛化度（ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）［１８］．评价模型有多少行为
不在日志中，即抽象能力．此外，还有专门针对模型
复杂度的度量指标ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ［１９］；

（３）过程增强（ｐｒｏｃｅｓｓｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）．该场景
与合规性检查之间没有明显的界限，甚至可以看成
是合规性检查场景的延伸．输入同样是日志数据与
过程模型，输出是增强后的日志或模型．其中，日志
增强是根据已有的领域知识（如模型、文档）对日志
进行改进，目的是提升数据质量，从而更好发现用户
感兴趣的行为模式［２０２１］．如文献［２２］对同类型的活
动进行映射，将语义相同的细颗粒度（ｆｉｎｅｇｒａｉｎ）
活动映射为同名活动，降低数据的冗余度．模型增强
是利用日志中活动的多维属性信息结合领域知识，
对已有模型进行改进，目的是让模型内容更加丰
富［２３２４］．其中，包括增强模型的组织信息、时间信息
以及模型修复（ｍｏｄｅｌｒｅｐａｉｒ）［２５２６］等．

从三个应用场景来看，过程挖掘主要处理的数
据是事件日志，目标是建立高质量的过程模型．为
此，在ＩＥＥＥ过程挖掘工作小组①（ＩＥＥＥＴａｓｋｆｏｒｃｅ
ｏｎｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ）２０１１年发布的过程挖掘宣言中，
特地将日志预处理列为该领域的第一个挑战难
点［２７］．经过多年的发展，日志预处理得到了众多学

者的青睐，研究内容也变得相当丰富．日志划分技术
（ｌｏｇｄｉｖｉｓｉｏｎ）是预处理范围中的研究热点，其宗旨
是将原始日志划分为多个子日志，分而治之．本文针
对模型的复杂度和正确性两个视角，对日志划分技
术中的轨迹聚类和概念漂移检测进行归纳总结，主
要章节安排有：第２节是例子与问题分析，通过实际
案例引出本文综述的主题；第３节详细介绍本文如
何系统地进行文献收集、筛选的过程；第４节是轨迹
聚类的研究内容梳理、实验测试及展望；第５节是对
概念漂移内容的梳理、测试及展望；第６节是对日志
划分研究内容的一个讨论；第７节对本文进行总结
与展望．

２　问题背景
过程发现是过程挖掘的核心应用，但在实际

应用中常面临的难题是从日志挖掘出来的模型极
其复杂且不可读的，不能正确反映出企业的业务情
况，这种模型称之为意大利面模型（ｓｐａｇｈｅｔｔｉｌｉｋｅ
ｍｏｄｅｌ）［２８］，由图２（ａ）所示．究其原因，是分析人员将
企业的所有行为信息展示在一个模型中，这种想法
过于理想化．所以，最好的解决方式就是利用日志划
分手段对原始日志进行划分，将原始日志划分为多
个子日志，分而治之（如图２（ｂ）所示）．日志划分的
规则与实际解决的问题是相关联，比如：（１）为了解
决模型过于复杂问题，可以利用轨迹聚类，将相似的
业务行为聚为一个子日志，每个子日志刻画的是原
始模型局部的行为；（２）为了解决因多个演化版本
混在一起导致的挖掘模型不正确问题，可以对日志
进行概念漂移检测，通过检测到的变化点将日志划
分为多个子日志，每个子日志刻画的是业务过程的
一个版本（如图２（ｃ）所示）．轨迹聚类和概念漂移都
是属于日志划分技术的范畴，在实际解决问题中对
于使用哪种技术也容易混乱．因此，有必要对两种技
术的异同点进行阐述．如表１所示：二者最大的相同
点是输入一个日志，输出是划分后的多个子日志．在
解决问题方面，轨迹聚类主要解决的是如何降低模
型复杂度，而概念漂移解决的是由于业务演化带来
的挖掘模型不正确问题．为此，轨迹聚类研究的对象
是行为相似性，利用相似的业务行为进行聚类，从而
降低模型的复杂度．相比之下，概念漂移研究的对象
是行为的变化，通过发现行为的变化来找出日志中
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图２　过程挖掘中实际问题（ａ）、解决方式（ｂ）和不同视角（ｃ）

的漂移点（也称变化点），进一步利用漂移点将日志
划分为不同子日志，从而得到业务过程的不同演化
版本．显然，轨迹聚类的视角集中在模型的静态结构
上，而概念漂移则是关注模型的动态演化过程．由此
可得，二者最大的不同就是概念漂移考虑了日志中
的时间维度．在实际应用中，两个技术是可以交叉使
用的．如企业可以先利用概念漂移检测出日志中不
同版本的业务模型，然后通过轨迹聚类对同一个版
本中相似行为进行聚类，使得企业能很好分析出整
个业务的演化过程以及每个业务内部有哪些不同的
服务行为．

表１　轨迹聚类与概念漂移之间的异同点
异同点 轨迹聚类 概念漂移
输入输出 输入一个日志，输出多个子日志
解决问题 降低模型复杂度 提高模型正确性
研究对象 行为相似性 行为变化
不同视角 静态结构视角 动态演化视角
时间维度 不考虑时间属性 考虑时间属性
实际应用 两者可以交叉

３　文献规约
为了准确定位本文综述的内容，有必要对涉及

的文献进行约束．
３１　研究问题的范围

本文聚焦如何降低模型复杂度和提高模型发现
的正确性两个问题，主要回答的内容包括如下：

问题１．在过程挖掘领域，如何在预处理阶段降
低复杂度和提高正确性？

问题２．针对数据完整性，哪些方法是可以保留
住原始数据信息？

问题３．现有解决模型复杂度及正确性的方法
有哪些以及未来趋势是什么？

问题１包含两层意思：（１）如何降低模型复杂
度和提高正确性是众多领域都会面临的问题，然而
本文将研究的范围限制在过程挖掘领域；（２）高效

的过程挖掘算法在一定程度上也可以复杂度或正确
性问题．如模糊挖掘［２９］．但是，本文综述内容集中在
预处理阶段的日志划分技术上．

问题２将本文研究的范围限定在不损失日志信
息的前提下进行．如日志抽样［３０］可以用部分日志代
替原始日志，但是，本文认为在大数据处理技术较为
成熟的背景下，没有必要通过损失原始数据信息来
降低模型复杂度．另外，在提高挖掘模型的正确性上
噪音处理［３１３２］也是较为常见的处理手段，但不考虑
的缘由有两个：一方面，现有噪音处理方法很难精准
识别哪些数据是噪音．换句话说，噪音处理容易剔除
掉一些有用数据，破坏原有数据的完整性；另一方
面，噪音处理技术输入输出都是日志，因此，可作为
其他技术的一个前置处理阶段．

问题３是本篇论文重点回答的问题．轨迹聚类
和概念漂移是日志划分中两个不同视角，表１详细
展示了二者的异同点．本文将分别讨论这两个主题
目前的研究进展，并进行归纳分类，最后探讨一下未
来发展的趋势．
３２　搜索的关键字与数据库

为了尽可能全面地覆盖到所有相关的研究工作
本文选取了采用中文和英语两种语言撰写的文献
作为综述对象．其中，与本文相关的英文关键字是
ｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ、ｌｏｇｄｉｖｉｓｉｏｎ、ｔｒａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ、ｃｏｎｃｅｐｔ
ｄｒｉｆｔ．此外，根据词根变化及说法差异，扩展搜索
了ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｓｃｏｖｅｒ、ｌｏｇｄｉｖｉｄｅ、ｔｒａｃｅｃｌｕｓｔｅｒ、ｌｏｇ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ及ｄｒｉｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ｄｅｔｅｃｔ）．另外，与本文
相关的中文关键字是过程挖掘、日志划分、轨迹聚类
和概念漂移．由于中英文对照上的差异，还扩展搜索
了流程挖掘、日志切割、日志聚类、漂移检测．综上所
述，搜索的关键字组合为下：

中文关键字．轨迹（日志）聚类、概念漂移（漂移
检测）＋日志划分（切割）或过程挖掘（流程挖掘）．

英文关键字．ｔｒａｃｅ（ｌｏｇ）ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ｃｌｕｓｔｅｒ）、
ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ（ｏｒｄｒｉｆｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ、ｄｅｔｅｃｔｄｒｉｆｔ）＋ｌｏｇ
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ｄｉｖｉｓｉｏｎ（ｄｉｖｉｄｅ）或ｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ（ｄｉｓｃｏｖｅｒ）．
针对以上关键字，本文选取国内外主流的研究

型数据库进行搜索：其中，英文检索的数据库是
ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ、ＩＥＥＥＸｐｌｏｒｅ、ＳｐｒｉｎｇｅｒＬｉｎｋ、Ｓｃｏｐｕｓ、
ＡＣＭ、ＳｃｉｅｎｃｅＤｉｒｅｃｔ．中文检索的数据库是知网、万
方和维普．此外，结合ＧｏｏｇｌｅＳｃｈｏｌａｒ和百度学术两
大搜索引擎查全补漏．需要说明的是，从检索论文到
撰写投稿，这段时间难免会遗漏新的研究成果．但
是，基本不影响本文的结论．
３３　选择标准

显然，即使限定撰写的母语是中文和英文，也限
定了文献搜索的数据库，但要想统计及分析完所有
相关内容，面临的挑战也是极其巨大的．因此，本文
制定了文献筛选的纳入准则和排除准则：

纳入准则：
ＩＮ１．研究对象是过程挖掘领域的日志数据；
ＩＮ２．关注点是过程挖掘领域的聚类和漂移；
ＩＮ３．文献以近十年的研究为主．
日志数据是一个很广的概念，本文着重讨论业

务过程中的事件日志（ＩＮ１）．如图３所示：展示了某
保险行业在执行理赔业务中产生的日志数据．图３
的左边是以ＸＥＳ格式存储的日志内容，一个业务过
程（ｌｏｇ）包括了很多过程案例，每个案例是业务的一
次完整执行记录，对应本文中的一条轨迹（ｔｒａｃｅ）．
每个案例又由很多个事件（ｅｖｅｎｔ）组成，事件里面有其
对应的活动名称（ｃｏｎｃｅｐｔ：ｎａｍｅ）、时间戳（ｔｉｍｅｓｔａｍｐ）
及执行角色（ｒｅｓｏｕｒｃｅ）等．若仅考虑日志中控制流，
则ＸＥＳ日志可抽象为图３的右边内容Ｅｖｅｎｔｌｏｇ＝
［〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ〉，〈Ａ，Ｃ，Ｂ，Ｄ，Ｆ〉，…］．依照文献
［１２］定义，日志是轨迹的集合，而每条轨迹又是由
有限个事件按照执行次序排列而成．单独分析每条
轨迹的话，会发现其表达形式与传统的时间序列极
为相似．但是，二者的本质区别在于：（１）时间序列
以连续数值为主，而事件序列以离散活动为主；
（２）时间序列在连续时间点都是数值，数值前后的
逻辑关系很弱．相反，事件日志是由具体业务的执行
产生，所以活动执行的前后逻辑紧密相关．如图３所
示，活动Ｂ的执行依赖于活动Ａ的执行．

图３　ＸＥＳ格式的日志及抽象表

纳入准则ＩＮ２表明了本文关注的是过程挖掘
领域中轨迹聚类（参见第４节）和漂移检测（参见第
５节）两个内容，对于其他领域的相关内容暂不做讨
论．另外，ＩＮ３将综述的文献控制在近十年内．同时，
为了帮助读者厘清脉络、加深理解，对一些经典的工
作（如文献［３３］），本文也会做内容分析．

排除准则：
ＥＸ１．文章内容只有题目和摘要，或正文篇幅

少于６页；
ＥＸ２．撰写语言不是中文或英语；
ＥＸ３．文章只是对已有方法的应用，没有改进．
为了保证文献的真实性和可读性，ＥＸ１和ＥＸ２

分别对搜索到的文献进行排除．ＥＸ３强调研究内容
不能是单纯的应用．例如，文献［３４］在雾计算（ｆｏｇ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）中引入了概念漂移，较好地解决了移动
端Ａｐｐｓ的版本问题．然而，该文检测漂移的方法来
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自于文献［３５］，并未对原有方法进行提升改进．
３４　文献统计

根据前面的问题分析、搜索关键字以及选择标
准，本节对检索文献进行了统计，最终选定的参考文
献有轨迹聚类３３篇，概念漂移３９篇．而排除准则排
除了轨迹聚类文章３１篇，概念漂移２８篇①．图４展
示了参考文献在这十年间的趋势以及每两年的具体
文献数量：从图中可以看出，近十年来两个方向的论
文数量都在增加，从最早的２篇增长到后面的１１
篇．此外，轨迹聚类的关注度在２０１６～２０１７年有一
个很大的增幅，文献数量增长了两倍．对比之下，概
念漂移的最大增幅是在２０１８～２０１９年，基本上也是
增长了两倍．还有在２０１６～２０１７年之前，概念漂移
也都在保持增长的趋势，只是增幅不大．本文认为，
概念漂移关注度在未来两年应该还是会超过轨迹聚
类，但是增幅会放缓，甚至降低．

图４　近十年的研究趋势

４　轨迹聚类
本节针对轨迹聚类的现有研究进行综述，主要

包括三个内容：首先，对目前已有的轨迹聚类算法进
行综述以及分类；其次，利用真实数据对算法进行测
试；最后，总结轨迹聚类的研究趋势．
４１　聚类算法综述

Ｇｒｅｃｏ等人在２００４年利用层次聚类挖掘工作
流日志中的全局约束（ｇｌｏｂａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）［３６］算是轨
迹聚类的开山之作．该文指出任务的先后顺序只是
一种局部约束（ｌｏｃａｌｃｏｎｓｒａｉｎｔｓ），而设计者往往更
加感兴趣工作流中常用的执行模式，因此通过轨迹
发现的不同簇可以看作是不同执行模式，每种模式
代表着一种特殊应用的全局约束．经过多年发展，轨
迹聚类在解决模型行为过于复杂的难题上发挥了较

好的效果［３３，３７］．轨迹聚类的本质就是找出日志中不
同聚类簇，每个簇单独展示了一个特定的过程模型
（即完整模型中的部分行为），通过刻画局部行为来
降低模型的复杂度．例如，医院的诊疗流程是一个非
常复杂的过程，而对于肿瘤治疗的专家或部门来说，
他们只需知道肿瘤问诊的相关流程就可以进一步优
化服务了．为此，可以利用轨迹聚类从医院系统中聚
类出关于肿瘤治疗的日志数据，接着运用已有的模
型发现算法［５，８，１２］进行自动化建模，为肿瘤部门的诊
疗服务提供优化手段．

总体来说，轨迹聚类的算法主要分为三类：（１）基
于距离驱动的聚类算法［３３，３７４３］；（２）基于模型驱动的
聚类算法［１９，４４４８］；（３）集成距离驱动和模型驱动的混
合聚类算法［４９］．如图５所示，距离驱动的聚类算法包
括三个核心内容：首先对日志轨迹进行刻画，将轨迹
中的特征表示出来（如轨迹轮廓，ｔｒａｃｅｓｐｒｏｆｉｌｅ）．接
着，通过编辑距离等方法计算出轨迹之间的相似度．
最后，基于传统的聚类算法（如犽ｍｅａｎｓ）将轨迹划
分为不同的类簇．相比之下，模型驱动的聚类算法就
另辟蹊径，直接从模型出发，然后通过模型与轨迹之
间的评价指标（拟合度、复杂度等）来确定轨迹属于
哪个类簇．其中，训练的模型可能是直接输入的，也
可能通过日志中的部分数据集间接得到的．如果是
间接得到的模型，那么如何选择日志中的轨迹也是
个难点（如贪心策略）．显而易见，距离驱动的聚类算
法考虑到了每条轨迹与其他轨迹的综合信息，即全
局考虑了行为的相似度．而模型驱动算法仅考虑当
前轨迹与模型的评价得分，此类算法通常采用随机
策略或者贪心策略获取最优解，容易陷入局部最优．
为此，混合聚类算法综合考虑了两者的利弊，集成了
两者优势对日志轨迹进行聚类．

（１）距离驱动的聚类算法
根据轨迹刻画的不同，距离聚类可以分为具体

型和抽象型两种．具体型的刻画方法就是不对轨迹
做任何转换，直接在轨迹上计算相似度．如早期的
Ｂｏｓｅ等人［３３］将日志中的所有活动看成是字母表，则
每条轨迹为一个字符串．然后，使用最小编辑距离
（ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ）计算轨迹之间的相似度．最
后，运用犽ｍｅａｎｓ进行轨迹聚类．该方法（Ｍａｘｉｍａｌ
Ｒｅｐｅａｔ，简称ＭＲ）的优点就是简单高效，缺点是难
以解决循环结构．
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图５　三种不同类型的聚类算法

相比之下，抽象型的刻画方法在聚类算法中较
为常见．即将轨迹刻画为向量，然后再基于轨迹向量
计算对轨迹之间相似度．其中，轨迹轮廓又是用的最
多抽象方法．轨迹轮廓是轨迹不同视角的向量聚合，
它允许用户从不同视角来刻画轨迹，并且可以将所
有视角的内容拼接在一起．如表２所示，展示了从活
动视角（ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ）和角色（ｏｒｉｇｉｎａｔｏｒ）视角来刻画
图３中的日志轨迹．在活动轮廓中，数值１和０分别
表示的是当前活动在轨迹中出现与不出现．在发起
人轮廓中，数值代表的是当前角色在轨迹中参与了
多少个事件．此外，用户还可以定义其他视角轮廓，
如用于刻画活动之间紧邻关系的变迁（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）
轮廓、用于刻画事件执行时间的性能轮廓等等．基于
轨迹轮廓的抽象表示，就可以对轨迹之间的相似度
进行计算、聚类．文献［３７］在活动轮廓、活动模式轮
廓以及变迁轮廓的基础上对轨迹进行聚合层次聚类
（ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），聚合的方
式是利用欧式距离取两个簇之间的最远距离作为簇
间距离进行聚合，即全链方式（ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｉｎｋａｇｅ）．
Ｍｏｎｔａｎｉ等人考察实际日志发现很多活动的属性是
不能被量化的，如内容相同但名称不同、活动之间
存在重叠等．为此，定义了近邻图距离（ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ｇｒａｐｈｄｉｓｔａｎｃｅ）来计算轨迹之间的相似度［３８］，最后
使用非加权组平均法进行层次聚类．文献［３９］将轨
迹相似度映射为活动向量矩阵和变迁向量矩阵两个
部分，然后利用余弦距离来计算每个部分的得分，最

后利用谱聚类算法（ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）进行聚类．
与前面工作不同的是：①变迁向量矩阵与变迁轮廓的
本质区别在于变迁向量考虑了弱紧邻关系；②考虑了
不同视角的权重．作者通过大量实验得出，模型的复
杂主要源自于任务之间的关系复杂，并非任务数量
过多，因此推荐权重比是活动相似度为０．３，变迁相
似度为０．７．Ａｐｐｉｃｅ在文献［４０］中指出，如果只是简
单将不同视角的向量拼接在一起计算相似度，存在两
个问题：第一，忽略了不同视角之间的相互影响；第
二，简单拼接所有向量容易引起维度灾难．为此，引入
协同训练策略（ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）得到不同视角
的相似矩阵，接着利用欧氏距离计算轨迹相似度，并
且采用犽ｍｅｄｏｉｄｓ算法代替犽ｍｅａｎｓ进行聚类．

表２　针对图３中日志数据的轨迹轮廓示例
轨迹ＩＤ 活动轮廓

ＡＢＣＤＥＦ
参与角色

ＢｏｂＳａｒａＥｌｌｅｎ…
Ｔｒａｃｅ１１１１１１０ １ １ ２ …
Ｔｒａｃｅ２１１１１０１ １ ２ １ …
Ｔｒａｃｅ３１１１１１０ ２ １ ０ …

Ｄｅｌｉａｓ等人指出现有轨迹聚类算法在相似度判
定上都是非正即负，过于武断．因为实际情况是即
使考虑了多个视角（如活动、变迁、时间等），也不能
全面且准确地刻画业务模型．为此，提出了模糊聚类
方法［４１］．如图６所示，作者根据三个阈值（狏犻，狇犻，狊犻）
定义第犻个视角的四种相似性程度（也称伪序）．然
后，通过四种相似性计算出轨迹之间的一致性
（ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ）和不一致性（ｄｉｓｃｏｒｄａｎｃｅ）两个值．
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最后，取两个值中的最小值（即ｍｉｎ｛ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ，
１－ｄｉｓｃｏｒｄａｎｃｅ｝）作为轨迹的距离，并采用聚合层次
聚类算法进行轨迹聚类．

图６　相似性的伪序

文献［４２］为提高聚类效果，在已有的方法上融
入专家知识（ｅｘｐｅｒｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）．文章描绘了三
种不同的专家知识聚类策略：①专家驱动初始化
（ｅｘｐｅｒｔｄｒｉｖｅｎｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ）．即在算法初始化中融
入专家知识．如先利用专家知识对小量数据集进行
犽ｍｅａｎｓ或犽ｎｎ聚类，这样可以很好控制质心数
量，然后在此基础上进行大规模数据集聚类；②约
束聚类（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．聚类过程中利用专
家知识调整轨迹聚类内容，如哪两个元素必须分开，
哪些内容放在一起要惩罚等；③完整专家方案
（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｘｐｅｒｔｓｏｌｕｔｉｏｎ）．在自动获取专家知识的
基础上，实时调整聚类内容．此外，聚类完成后，也可
以根据专家知识重新聚类．Ｌｕ等人认为完整专家方
案的实施过程较为困难，为此提出了半监督学习的
轨迹聚类算法，只需要专家提供少量的样本数据集，
就能自动完成轨迹聚类［４３］．

（２）模型驱动的聚类算法
模型驱动与距离驱动的轨迹聚类算法的主要区

别是引入了聚类的参照物（即过程模型）．Ｆｅｒｒｅｉｒａ
等人基于一阶马尔科夫模型进行轨迹聚类［４４］，其主
要内容是先初始化马尔科夫模型的参数，然后通过极
大似然估计算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）
不断调整参数模型直至收敛．在训练过程中，随机选
择轨迹进行概率计算．该方法虽然能解决轨迹信息
不完整（如轨迹ＩＤ缺失）问题，但是严重受限于轨迹
的选择次序．ＤｅＷｅｅｒｄｔ等人认为基于距离聚类仅
考虑了轨迹之间的相似性，而聚类好坏的评价指标
又是拟合度或复杂度，两者之间存在偏差，即聚类偏
好（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｉａｓ）和评价偏好（ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｉａｓ）之
间的偏差［１９］．为此，文献［１９］提出了基于启发式挖
掘算法的模型驱动聚类算法，核心步骤是：

①根据频率（频率高的轨迹变量）或者距离（距
离近的轨迹变量）选择轨迹样本，对样本进行启发式
挖掘，得到启发式模型；

②计算模型与轨迹样本之间的拟合度．如果小

于给定目标拟合度狋犳，则样本为一个簇，跳转到第③
步．如果大于给定的目标拟合度狋犳，则重复①、②步；

③判定簇的数量是否达到指定数量狀犫．如果等
于狀犫，则剩下的轨迹全部归为一个簇，算法终止．如
果小于狀犫，重复①、②步．

由以上步骤可知，整个算法只负责控制当前簇
产生的模型质量（贪心策略），没有整体考虑所有轨
迹的影响，容易陷入局部最优．同时，由于频繁的对
样本进行挖掘、评价，算法的时间复杂程度明显高于
其他聚类算法．

文献［４５］与前面模型驱动的聚类方法不同点在
于：①模型表示不同．先是基于启发式挖掘算法得
到启发模型，然后转为Ｐｅｔｒｉ网模型；②指标不同．
评价模型与轨迹之间的指标综合考虑拟合度及复
杂度两方面；③划分簇的策略不同．文献［１９］是顺
序选择日志中轨迹，达到指标就划分为一个簇．而
文献［４５］是通过轨迹中是否包含共同模式来划分
簇．首先，找出轨迹中活动的不同模式狆犪狋狋犲狉狀＝
｛狆１，狆２，…，狆狀｝．然后，根据轨迹是否含有某个模式
狆犻，将日志划分为两部分，计算指标得分狊犮狅狉犲犻．接
着，选择所有模式中得分最高的模式来将日志一分为
二．最后，再分别对两个划分的轨迹集合进行迭代．

表３　犃犜犆和犃犕犛犜犆两种方法对图３模型和
日志的对齐结果比较

方法 质心 日志轨迹 距离簇

ＡＴＣ 〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ〉 〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ〉０ 犻
〈Ａ，Ｃ，Ｂ，Ｄ，Ｅ〉１犻＋１

ＡＭＳＴＣ
〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ〉０ 犼
〈Ａ，Ｃ，Ｂ，Ｄ，Ｅ〉０ 犼

Ｃｈａｔａｉｎ等人提出了基于对齐方式的轨迹聚类
算法［４６４７］．作者认为业务模型在很多场景下是可以获
取的．因此，可以通过已知模型产生轨迹，把产生的轨
迹当做聚类质心，通过不同的质心对已有的日志进
行轨迹聚类（ＡｌｉｇｎｍｅｎｎｔｂａｓｅｄＴｒａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
简称ＡＴＣ）［４６］．其中，每个质心都满足局部覆盖（ｐａｒ
ｔｉａｌｃｏｖｅｒｉｎｇ），即每个质心都是从模型开始活动到
最终活动的执行结果，并且与给定的日志距离小于给
定阈值犱．该聚类方式虽然新颖，但是无法克服模型
中存在并发、循环的情况．为此，作者在ＡＴＣ基础
上扩展了基于模型子集对齐的聚类算法（Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ａｎｄＭｏｄｅｌＳｕｂｎｅｔｂａｓｅｄＴｒａｃｅＣｌｕｓｔｒｉｎｇ，简称ＡＭ
ＳＴＣ）［４７］．如表３所示：令〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ〉为图３模型
的一个质心，则利用ＡＴＣ算法对轨迹〈Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，

３５９１９期 林雷蕾等：面向过程挖掘的日志划分技术综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



Ｅ〉和〈Ａ，Ｃ，Ｂ，Ｄ，Ｅ〉聚类，会得到两条轨迹与质心
的距离不一样（分别为０、１），因此两条轨迹会分在
不同的簇（即簇犻和簇犻＋１）．但是，这两条轨迹是明
显是由于模型并发结构产生，同属于一个模型，应该
被划分在同一个簇．为此，ＡＭＳＴＣ是根据图３产生
了一个模型子集（即包含选择分支的其中一部分），
然后利用模型子集与两条轨迹进行对齐（距离都为
０），所以会把两条轨迹聚在一个簇（即簇犼）．基于对
齐方式的轨迹聚类本质上都是将过程模型作为参照
物，其中ＡＴＣ是利用模型产生的轨迹作为参照，
ＡＭＳＴＣ是利用模型的子集作为参照．该方法的出
发点是亮点也是挑战点，即如何从已知的模型中找
到质心是个难题（如非结构化的模型）．

文献［４８］将日志中的异常数据称为微过程
（ｍｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓ），并认为通过聚类来发现这类数据
的共性模式，有助于未来业务的调整．为此，作者的
解决步骤包括：第１步，先对所有日志挖掘，产生
Ｐｅｔｒｉ网模型；第２步，将日志中所有轨迹与Ｐｅｔｒｉ网
模型进行轨迹对齐，拟合度低过设定阈值的轨迹被
认为是异常数据，即微过程；第３步，随机抽取微过
程与Ｐｅｔｒｉ网模型进行距离计算，计算的内容是轨
迹中每个活动与模型中每个活动的算术平均距离；
最后一步，利用层次聚类把微过程划分为不同类簇．
该方法能充分挖掘日志中包含的所有行为信息（包
括异常行为），缺点是面对非结构化模型，无法准确
判定哪条轨迹是异常行为．

（３）混合聚类算法
由以上分析可知，距离驱动的轨迹聚类算法全

局考虑了所有轨迹之间的相似性，但聚类效果可解
释性差［３３，３７］．模型驱动的轨迹聚类算法以模型为参
照，聚类结果可解释性强，主要缺点是算法复杂度
高，为此常用贪心策略或随机采样来获取近似最优
解［１９，４５］．ＤｅＫｏｎｉｎｃｋ等人在前人基础上提出了基于
超实例（ｓｕｐｅｒｉｎｓｔａｎｃｅｓ）的混合聚类算法（Ｔｒａｃｅ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇＳｕｐｅｒＩｎｓｔｒａｎｃｅｓ，简称ＴｒａＣｌｕＳＩ）［４９］．
算法核心内容分为三步：第１步，距离驱动聚类．先
用活动轮廓等特征刻画轨迹，然后利用犽ｍｅａｎｓ算
法进行过聚类（ｏｖｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），将原有日志聚成超
多个簇（如４００个）；第２步，选择簇的代表轨迹，即
超实例．两种策略：①选择簇中频率最高的轨迹作
为超实例；②选择簇的中心点作为超实例；第３步，
利用文献［１９］中的模型驱动算法对超实例进行聚类
得到新的簇，然后再将超实例代表的原有簇中的其
他轨迹添加到新簇中．
４２　评估对比

前面章节概述了当前轨迹聚类算法的研究内
容，由于篇幅限制，还有少数研究工作没有被提及
（参见本文第３页脚注①）．幸运的是，已阐述的工作
基本上都囊括了该研究方向的主要枝干．本节内容
首先是对前面的内容进行一个汇总分析，然后从中
选出具有代表性的算法对公开数据进行测试．

表４展示了现有轨迹聚类算法的具体研究内容，
表４　轨迹聚类算法的综述

类型 文献 轨迹刻画 相似度计算 聚类方法 优点 缺点

距离
驱动

［３３］ 字符串 最小编辑距离 犽ｍｅａｎｓ 简单、高效 无法处理循环结构
［３７］ 轨迹轮廓 欧式距离 聚合层次聚类 多视角 不考虑多视角权重
［３８］字符串＋属性数值 编辑距离＋邻图距离 ＵＰＧＭＡ层次聚类 数值及非数值的相似性 忽略上下文信息
［３９］活动矩阵＋变迁矩阵 余弦距离 谱聚类 活动上下文及多视角权重无法处理非结构化模型
［４０］ 轨迹轮廓 欧式距离 犽ｍｅｄｏｉｄｓ 协同训练策略 不考虑多视角权重
［４１］ 相似矩阵 欧式距离 聚合层次聚类 模糊聚类 准确率低
［４２］ 轨迹轮廓 欧式距离 犽ｍｅａｎｓ或犽ｎｎ 融合专家知识 预备知识获取困难
［４３］ 频率序列模式 参数计算 样本训练 半监督学习 视角单一，调参难

类型 文献 模型表示 轨迹选择 评价方法 优点 缺点

模型
驱动

［１９］ 启发式模型 贪心策略 拟合度 引入模型挖掘方法 局部最优、耗时
［４４］ 一阶马尔科夫链 随机策略 模型收敛 适用多场景（如信息缺失）模型训练受限于轨迹选

择次序
［４５］ Ｐｅｔｒｉ网 贪心策略 拟合度＋复杂度 评价更为全面 时间复杂度高
［４６］ Ｐｅｔｒｉ网 随机策略 轨迹对齐 通过模型生成轨迹

作为类簇质心 无法处理并发结构

［４７］ Ｐｅｔｒｉ网 随机策略 轨迹与模型对齐 模型子集作为质心 面对非结构化模型，复
杂度极高

［４８］ Ｐｅｔｒｉ网 随机策略 轨迹与模型对齐 充分利用异常行为的信息无法准确判断异常行为
类型 文献 距离聚类 簇刻画 模型聚类 优点 缺点
混合
聚类 ［４９］轨迹轮廓＋犽ｍｅａｎｓ 超实例

（频率或质心） 启发式模型＋犉ｓｃｏｒｅ混合聚类 参数敏感

４５９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



以及各自的优缺点．不仅是对前面轨迹聚类算法的
一个归纳总结，也是一个补充．针对表４的分析、整
理，得出以下发现：

（１）从聚类方向上，距离驱动的算法多为从下
至上［３７３８，４１］，即从小的簇到大的簇．而模型驱动的算
法多为从上到下［１９，４５］；

（２）在实现方面，距离驱动的算法比较青睐于
利用欧式距离计算相似度［３７，４０４２］．同时，模型驱动的
算法在选择轨迹的策略上，基本为随机策略或贪心
策略的方式［１９，４４４７］．

（３）在关注点上，研究的类型从距离驱动向模
型驱动，最后到混合聚类．其中，距离驱动又从无领
域知识［３７３９］逐渐向引入专家知识的半监督学习发
展［４２４３］．

为了进一步分析三种类型算法的优缺点，本文
分别从每种类型算法中选择一个算法进行对比
（ＭＲ［３３］、ＡｃｔｉＴｒａｃ［１９］和ＴｒａＣｌｕＳＩ［４９］）．选择这三个
算法的理由是：（１）不同类型．三个算法分别代表了
轨迹聚类的一类解决方案；（２）公开源码．这三个算
法都在公认的开源平台ＰｒｏＭ［５０］上发布源码，保证
了实验的可重复性和可靠性．评价聚类效果的指标
选用了拟合度和复杂度．其中，拟合度刻画的是轨迹
与模型之间的吻合度，越高越好．复杂度度量的是划
分后模型的复杂性，显然是越低越好．衡量两个指标
的方法很多［３７３８，４５，４９］，本文分别选用了连续语义拟
合度犐犆犛犉犻狋狀犲狊狊［７］和库所／变迁连通度犘／犜犆犇［１９］

来计算拟合度和复杂度．
定义１（ＩｍｐｒｏｖｅｄＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｅｍａｎｔｉｃｓＦｉｔｎｅｓｓ，

犐犆犛犉犻狋狀犲狊狊）．　令犔为非空的日志数据集，令犆犕
为过程模型，则二者之间的犐犆犛犉犻狋狀犲狊狊，犳：! "#

→（－∞，１］定义为

犳（犔，犆犕）＝犪犾犾犘犪狉狊犲犱犃犮狋犻狏犻狋犻犲狊（犔，犆犕）－狆狌狀犻狊犺犿犲狀狋狀狌犿犃犮狋犻狏犻狋犻犲狊犔狅犵（犔） （１）其中，惩罚因子狆狌狀犻狊犺犿犲狀狋定义为
狆狌狀犻狊犺犿犲狀狋＝

犪犾犾犕犻狊狊犻狀犵犜狅犽犲狀狊（犔，犆犕）
犔－狀狌犿犜狉犪犮犲狊犕犻狊狊犻狀犵犜狅犽犲狀（犔，犆犕）＋１＋

犪犾犾犈狓狋狉犪犜狅犽犲狀狊犔犲犳狋犅犲犺犻狀犱（犔，犆犕）
犔－狀狌犿犜狉犪犮犲狊犈狓狋狉犪犜狅犽犲狀狊犔犲犳狋犅犲犺犻狀犱（犔，犆犕）＋１

（２）
在上述定义中，犪犾犾犘犪狉狊犲犱犃犮狋犻狏犻狋犻犲狊函数计算的是在
日志犔中可以被模型犆犕重现的所有活动数量．
犪犾犾犕犻狊狊犻狀犵犜狅犽犲狀函数返回的是每条轨迹逐一与模型
对齐过程中缺少的标识（Ｔｏｋｅｎ）数，而犪犾犾犈狓狋狉犪犜狅犽犲狀

犔犲犳狋犅犲犺犻狀犱则给出未被使用的多余标识数．｜犔｜为
日志中包含的轨迹条数，狀狌犿犃犮狋犻狏犻狋犻犲狊犔狅犵计算的是
日志中活动的总个数，狀狌犿犜狉犪犮犲狊犕犻狊狊犻狀犵犜狅犽犲狀返回
的是对齐中存在缺失标识的轨迹数量．

直观上看，犪犾犾犕犻狊狊犻狀犵犜狅犽犲狀的数量反应了日志
中并发行为与模型中互斥结构的不吻合现象，而
犪犾犾犈狓狋狉犪犜狅犽犲狀犔犲犳狋犅犲犺犻狀犱的数量恰好相反，反应的
是日志中的互斥行为与模型中并发结构之间的不吻
合之处．为了避免聚类过程中不同大小数据集对评
价指标的影响，本文使用加权平均拟合度进行打分，
其定义为

犳犪狏犵＝∑
犖

犻＝１
（狀犻·犳犻）∑

犖

犻＝１
狀犻 （３）

其中，犖为聚类个数，狀犻为每个聚类所包含的轨
迹数．

定义２（Ｐｌａｃｅ／ＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎＤｅｇｒｅｅ，
犘／犜犆犇）．　对于含有｜犪｜条弧，｜犘｜个库所，｜犜｜个
变迁的Ｐｅｔｒｉ网过程模型，其犘／犜犆犇定义为

犘／犜犆犇＝１２
｜犪｜
｜犘｜＋

｜犪｜
｜犜（ ）｜ （４）

从定义２可看出，犘／犜犆犇实际上是算每个库
所平均对应的弧数与每个变迁平均对应的弧数．同
理，本文仍然使用加权平均数来计算复杂度指标：

犘／犜犆犇犪狏犵＝∑
犖

犻＝１
（狀犻·犘／犜犆犇犻）∑

犖

犻＝１
狀犻 （５）

其中，犘／犜犆犇犻为各个聚类对应模型的连通度值．
此外，本文选用了两个公开数据集对聚类算法

进行测试，如表５所示．其中，数据集１是来自荷兰
拉博银行的业务数据，数据集２是金融行业的贷款
申请业务数据．两个数据集的量级不同，所以能更好
地测试不同类型的算法能力．

表５　实验采用的日志数据概况
编号 来源 轨迹数量 事件数量
数据集１ ＢＰＩＣ２０１４① 　５２２ 　　３４５１
数据集２ ＢＰＩＣ２０１７② ３１５０９ １２０２２６７

图７给出了两个数据集在三种不同类型算法聚
类下的对比．整体上讲，随着聚类个数的增加，三种
类型的拟合度都会增加，复杂度也会降低．然而聚类
个数多，拟合度不一定就高．以图７（ａ）中ＡｃｔｉＴｒａｃ
算法为例，当聚类个数为６时，其拟合度比５还低．本
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质原因是模型驱动的聚类算法，只考虑了当前轨迹是
否是局部最优，不考虑该轨迹对全局得分的影响．相
比之下，距离驱动的聚类算法ＭＲ虽然整体拟合度
增长缓慢，但是基本保持上升的趋势．另外，混合聚类
算法ＴｒａＣｌｕＳＩ虽然集成了两者优势（先聚类，再从
每个类中选择一个质心计算拟合度指标），但如果质
心选择不好也会导致拟合度降低．换句话，随着聚类
的增加，只要有一个质心选择不好，那其代表的簇中
的所有轨迹都会划分错误．在复杂度上面的表现，数据
集的量级对算法有一定影响．如图７（ｃ）中，ＴｒａＣｌｕＳＩ

的复杂度一直都低于其他两个算法，且模型驱动的
聚类方法ＡｃｔｉＴｒａｃ复杂度也优于距离驱动的聚类
算法ＭＲ．但是，在数据集２的表现中，ＭＲ的模型
复杂度下降比ＡｃｔｉＴｒａｃ快．根本原因是，ＡｃｔｉＴｒａｃ
会产生很多小规模的类簇，引发了聚类大小严重失
衡问题．如在图７（ｄ）中，当聚类个数达到３０个时，
ＡｃｔｉＴｒａｃ会产生很多个小规模的划分（最小的簇只
有８４条轨迹，轨迹占比０．２６％），而最后一个簇的
轨迹占比５１％且复杂度极高．相比之下，ＭＲ产生
的聚类就相对平衡一些，有效降低了模型的复杂度．

图７　三种算法在不同数据集上的拟合度及复杂度

在整个实验过程中，耗时情况是ＴｒａＣｌｕＳＩ＜
ＭＲ＜ＡｃｔｉＴｒａｃ．ＡｃｔｉＴｒａｃ整个计算过程需要不断
更新模型，重新计算轨迹与模型的拟合度，所以耗时
较长．而相比于ＭＲ，ＴｒａＣｌｕＳＩ虽然也用了模型驱
动聚类的策略，但是其输入的不是所有轨迹，而是
前期通过聚类得到的质心．以数据集２为例子，整个
日志包含了３１５０９条轨迹，通过ＴｒａＣｌｕＳＩ的第一步
聚类后，会得到的是５０个质心（即５０条轨迹）．然
后，再用这５０条轨迹进行模型驱动的聚类．所以，

ＴｒａＣｌｕＳＩ在模型驱动聚类阶段，其轨迹使用数量已
经降低了９９％．
４３　小结

针对４．１节的方法梳理以及４．２节的实验分
析，这部分内容将对轨迹聚类进行一个小结以及
展望．

（１）现有轨迹聚类的研究趋势
①现有研究从单一的维度（如控制流）逐渐向

多维度（资源、时间等）协同训练发展［４０］．控制流是
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业务流程的重点分析对象，通过分析其前后依赖关
系，可进一步发现流程的瓶颈．然而，日志中还包含
了业务的其他信息如执行时间等，充分利用这些信
息，可以让分析人员多方位、多层次地了解业务内
容．文献［５１］以日志中的角色为中心，进行轨迹聚
类．首先，利用部分轨迹建立局部过程模型（ｌｏｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌ）．然后，基于局部过程模型来建立每
条轨迹的角色向量．最后，根据角色向量的距离进行
轨迹聚类；

②聚类不再是单一地非此即彼的二分类问题，
而是允许模糊聚类的存在［４１］．传统轨迹聚类过程中
会根据相似性指标将轨迹严格划分在某个类簇，而
模糊聚类给出了相似性的不同程度指标，分析人员
可以更好把控聚类效果，使得聚类更加人性化；

③聚类的可解释性明显提高［４２４３］．早期的轨迹
聚类人为地默认轨迹的相似性指标，如拟合度．但
是，用户并不具备领域知识，无法理解最终聚类结
果，也很难判定好坏．为此，引入专家知识来指导轨
迹聚类，能有效避免指标导向，合理地提升聚类的可
解释性．

（２）未来的研究方向
由４．２节可知，现有三种类型的聚类算法，拟合

度及复杂度还有很大的提升空间．如图７（ｃ）、（ｄ）所
示，拟合度最高也就在０．６左右，相对于原始日志的
０．３７，才提升了２３％．在复杂度方面，即使划分了
３０个类簇，犘／犜犆犇的值还在４左右．换而言之，每
个节点还存在４条边，对于流程管理来说，这个复杂
度还是很高．所以，本文认为轨迹聚类还大有作为，
具体可以从以下三个方面考虑：

①在算法层面，更加全面地表示轨迹．以距离
驱动的聚类算法为例，无论是犽ｍｅａｎｓ聚类［４２］还
是层次聚类［３８］，在很多场景下差异性不大，而应该
考虑从源头（即轨迹刻画）着手．现有的轨迹刻画无
论是字符串还是轮廓，都是人为赋予的表示方法，带
有主观性．如果能更加客观且全面地表示出轨迹内
容，则聚类效果会更上一层楼．这个方向可以借鉴机
器学习方向的相关工作［５２］，如文献［５３］已成功利用
自然语言处理中的词向量的表示方法，将轨迹或者
日志片段表示为向量，并在聚类上测试了效果有所
提升；

②在策略层面，尝试提出全新的架构．混合聚
类［５０］表面上是综合考虑距离驱动聚类及模型驱动
聚类的优缺点，但实质上还是先后顺序．即混合聚类
是简单地把两者按顺序执行方式拼凑在一起（先距

离驱动聚类，再模型驱动聚类），而没有在聚类每一
步综合考虑两者的优缺点．Ｂａｇｇｉｎｇ是一种集成学
习的并行学习架构，其目的是尽可能放大分类器之
间的差异［５４］．对比之下，距离驱动关注相似性而模
型驱动关注评价指标，两者满足了“好而不同”的基
础．因此，可以借鉴集成学习的思想，提出新的框架
保证聚类过程兼顾了二者的优点；

③在应用层面，多方位地考虑交叉应用．现有
轨迹聚类的方法还是只盯在模型结构层面，不考虑
时间演化层面．因此，可以结合概念漂移应用，在聚
类的同时考虑时间维度的模型演变．例如，文献［５５］
在轨迹聚类基础上引入了时间维度的可视化，实时
监测每个轨迹类簇的动态变化．如簇中的轨迹数量
是否增加或减少等．另外，不频繁行为的过滤［３２］，也
是可以作为多层次聚类的应用方案．即先利用频繁
集将日志划分为多个层次，再在每个层次上进行相
似度聚类，应该能提升聚类效果．

５　概念漂移
本节针对日志划分主题下的概念漂移分支进行

综述，主要包括三个内容：首先，对目前已有的概念
漂移算法进行综述以及分类．其次，利用人工合成数
据及实际数据对已有算法进行评测．最后，总结概念
漂移方向的研究趋势．
５１　漂移算法综述

企业的升级或者需求的变化，都会导致业务流
程发生变化，而记录业务执行过程的事件日志也会
存在演化现象．Ｂｏｓｅ等人对１００多个企业进行跟踪
研究，发现日志数据往往包含了多个演化版本的业
务行为［５６５７］．即一个系统日志数据不止对应一个业
务过程．因此，通过分析日志中漂移点，可以：（１）将
隶属于不同业务的数据划分开，进而提高后续的模
型挖掘及业务过程分析；（２）监控业务异常变化，及
时作出响应．当前，过程挖掘中存在概念漂移的类型
主要包括四种［５６５９］：突发漂移（ｓｕｄｄｅｎｄｒｉｆｔ）、渐变
漂移（ｇｒａｄｕａｌｄｒｉｆｔ）、增量漂移（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｄｒｉｆｔ）和
周期性漂移（ｒｅｃｕｒｒｉｎｇｄｒｉｆｔ）．图８（ａ）表示，业务模
型１在时间点狋１由模型２替代，这种突发变化称之
为突发漂移．如紧急事故的响应机制．图８（ｂ）展示
的是从时间点狋１开始，模型２逐渐代替模型１（两者
同时运行着），并在时间点狋２完全取代业务模型１，
这种变化称之为渐变漂移．如新老政策的逐步过渡．
此外，还有增量漂移（图８（ｃ））和周期性漂移（图８
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图８　过程挖掘中四种漂移类型
（ｄ）），其中增量漂移是在原有业务模型的基础上一
点点的改变，而周期性漂移表示的是相同业务在不
同时间段内的切换，如淡季与旺季的服务流程．根据
算法解决漂移的类型不同，将漂移检测算法分为两
类进行讨论：（１）单一类型的检测算法．即这类算法
只能解决四种漂移类型中的某一种；（２）复合类型
的检测算法．即这类算法能从日志中检测出多种漂
移类型．

（１）单一类型的检测算法
文献［５６］针对日志中突发漂移现象，提出了利

用假设检验（ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｅｓｔ）来判定两个种群
（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）是否有差异的策略，进而找出日志中
的变化点．如图９（ａ）所示：首先，由用户指定一个参
数狊用于确定两个种群的大小，种群中每个个体是
日志中的一条轨迹．接着，分别对两个种群中的轨迹

进行特征抽取．作者定义了两种特征供用户自己选
择：全局特征（ｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓ）和局部特征（ｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ）．全局特征有两个，分别是关系类型计数
（ＲｅｌａｔｉｏｎｔｙｐｅＣｏｕｎｔ，ＲＣ）和关系熵（Ｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＲＥ）．计算局部特征时，需要指定一个大小
为犾窗口，然后计算窗口中关系类型的计数（Ｗｉｎｄｏｗ
Ｃｏｕｎｔ，ＷＣ）和两个活动之间的交叉熵ＪＭｅａｓｕｒｅ．
最后，在以上特征的基础上，对两个种群进行假设检
验．作者分别用ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ２ｔｅｓｔ和ＫＳｔｅｓｔ对全局
特征和局部特征进行了测试．注意，两个种群是不重
叠的，且每检测完一次，同时往后移动一步．每移动
一步，都会检测到一个犘ｖａｌｕｅ，如图９（ｂ）所示．如果
发现犘ｖａｌｕｅ小于显著性水平α（ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｌｅｖｅｌ），
则认为前后两个种群有很大差异．其中，α是一个经
验值，一般取值０．０５．

图９　利用假设检验寻找日志中的漂移点
以上方法虽然能检测到漂移点，但是需要用户

指定抽取的特征．换句话，用户必须具备很好的领域
知识才能处理好漂移检测问题．文献［６０］利用抽象
域（ａｂｓｔｒａｃｔｄｏｍａｉｎ）来解决概念漂移，其核心步骤包
括：①将日志分为训练集和测试集，紧接着求出训练
集中所有轨迹的前缀；②根据轨迹前缀构造数值向
量，然后将向量转化为多个不等式，进而求出训练集
的一个多面体；③最后将测试集的轨迹同样转为数
值，看是否落在多面体中，如果没有，即判定日志中出
现了漂移．文章巧妙地将漂移检测问题转化为了数值
计算问题，不足之处在于检测过程极为耗时．从求解
过程中不难发现，主要耗时集中在求解轨迹的前缀部

分．此外，算法还有一个缺点就是不能连续检测，一旦
检测到漂移点，算法就自动终止了．Ｍａａｒａｄｊｉ等人［５８］

认为文献［５６］采用的全局特征和局部特征不能准确
反映业务模型的变化．因此，作者借鉴ｖａｎｄｅｒＡａｌｓｔ
等人在文献［２］中提出的并发关系，重新定义了一套
Ｒｕｎ特征，用于描述日志中任意两个活动之间的关
系．紧接着，同样是对前后两个窗口中的日志片段进
行Ｒｕｎ特征抽取和假设检验．结果表明，该方法在
不同的变化模式中，都能较快且准确地检测到突发漂
移．后续又加入了循环关系，提出了Ａｌｐｈａ特征［３５］．

由图９可知，假设检验方法每移动一步，都要
重新建立特征的分布模型．这种步步为营的方式
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虽然稳健，却面临着效率低下的难题．为此，Ｚｈｅｎｇ
等人另辟蹊径，通过关系聚类方式来寻找漂移点
（ＴｓｉｎｇｈｕａＰｒｏｃｅｓｓＣｏｎｃｅｐｔＤｒｉｆｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，简称
ＴＰＣＤＤ）［６１］．ＴＰＣＤＤ的步骤包括：第１步，是将整
个日志转为二维矩阵．其中，行代表的是活动之间的
直接后继关系或弱因果关系，列代表的是日志中的
轨迹（按时间顺序排列），值为１代表关系在轨迹中
出现，０代表没有出现；第２步，找出每一行中候选
漂移点．给定一个长度窗口狊，如果某个时间段狋，满
足狋狊且其值全部为０或者全部为１，则时间段中
的最后一个时间点为一个候选漂移点；第３步，对二
维矩阵中的所有候选漂移点进行ＤＢＳＣＡＮ聚类，得
到类簇的中心点就是实际漂移点．该方法在保证准
确率的基础上大大提升了效率，对于包含上万条轨
迹的日志，耗时仅有假设检验的五分之一．但是，
ＴＰＣＤＤ只适用于离线场景．针对在线场景，文献［６２］
考虑了轨迹距离、相对时间距离、全局时间三个维度
的聚类．其中，轨迹维度计算的是轨迹之间的活动出
现的频率，根据不同频率求出轨迹之间的距离．相对
时间维度计算的是轨迹中事件的耗时分布．具体是，
把轨迹中第一个执行事件的时间当作起始点０，然
后计算后面事件与第一个活动相差的时间（按秒级
计算），依次类推．接着，根据四分位求出轨迹的四个
时间段，并计算每个时间段中包含的事件数量．最
后，根据每条轨迹中不同时间段包含的事件数量来
计算相对时间距离．但是，该方法需要用户根据实时
聚类的可视化结果判断哪个时间点发生了漂移，这
无疑增加了使用者的负担．

此外，利用已有算法挖掘业务模型并以此为基
准来判定概念漂移也是一种新颖的思路．Ｍａｇｇｉ等
人在文献［６３］中基于线性时序逻辑挖掘出声明模
型（ｄｅｃｌａｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌ），然后通过滑动窗口
来判定是否需要更新模型．每更新一次模型，就找到
一个突发漂移点．在滑动窗口过程中，利用Ｌｏｓｓｙ
Ｃｏｕｎｔｉｎｇ算法计算窗口中每个事件的频繁项．如果
频繁项发生了变化，则更新声明模型．否则，持续滑
动窗口．但是，该方法准确率不高，原因是业务模型

本身存在选择分支结构，所以频繁项发生变化不一
定能说明模型发生了变化．文献［６４］提出了在日志
的不同粒度上进行漂移检测分析，包括模型层面、轨
迹层面和活动层面．在模型层面，首先，对所有日志
采用启发式挖掘算法，得到一个启发模型．接着，根
据不同年限，将日志划分为多个片段，依次检测每个
片段与启发模型的拟合度、准确度和泛化度．最后，
通过三个指标的变化来断定是否发生了漂移．在轨
迹层面，考虑了轨迹从开始到结束的耗时以及轨迹
变体占比两个指标．在活动层面，监测每个活动不同
年份的占比来判定是否发生了变化．但是，对于三个
指标的变化，需要专家知识来判断是否发生漂移．

（２）复合类型的检测算法
前面的漂移检测算法能较好地解决单一漂移

类型的检测，但是现实日志中往往存在多种漂移类
型．为此，Ｂｏｓｅ等人在原有工作［５６］的基础上进一步
解决了日志中的两种漂移检测：突发漂移和渐变漂
移［５７］．由图１０可知，渐变漂移在某个时段是同时存
在两个模型的轨迹，而文献［５６］解决的是线性渐变
漂移，如图１０（ａ）所示．但不支持其他类型的渐变漂
移检测，如图１０（ｂ）所示的对数型渐变漂移．该方法
在检测两种漂移的过程中，采用的特征和步骤与原
有工作基本相同，不同点是根据犘ｖａｌｕｅ的波谷宽
度来判定是否是渐变漂移．如图１０（ｃ）所示，对比突
发漂移，线性渐变漂移的犘ｖａｌｕｅ值的波谷会比较
宽．类似地，文献［５９］将线性渐变漂移转化为混合分
布计算，从而确定渐变漂移位置．作者的出发点是渐
变漂移中，位于狋１和狋２之间的数据分布是模型１和
模型２两个数据分布的混合（如图１０（ａ）所示）．因
此，解决策略是：首先，对日志进行突发漂移检测，利
用Ｒｕｎ特征和假设检验找出日志中所有突发漂移
的变化点；接着，根据相邻两个变化点将日志分为
前，中，后三个片段，每个片段对应的分布用犎犽－１、
犎犽和犎犽＋１表示．寻找一个分布犎，且存在两个权重
犪和犫，使得：犎＝犪犎犽－１＋犫犎犽＋１；最后，利用卡方检
验（ｃｈｉｓｑｕａｒｅｔｅｓｔ）证明犎≈犎犽，即可表明该位置
发生了渐变漂移．

图１０　渐变漂移的类型及检测
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文献［６５］扩展了ＴＰＣＤＤ的工作用于支持突发
漂移和渐变漂移两种类型检测．该文的思路与文
献［５９］类似，不同点是，判断中间的日志片段是否为
渐变漂移的依据是该日志片段的行为语义与前后两
个日志片段的行为语义是否等价．其中，用于刻画行
为语义的是两种活动关系的频繁度．作者在文中定
义了直接后继关系和弱因果关系两种活动关系，但
在实现过程中，用户可以增加其他关系进行扩展．

与通过特征抽取来检测复合型漂移不同，Ｓｔｅｒｔｚ
等人在文献［６６］中通过模型挖掘与拟合度计算，同
时监测实时日志中的四种漂移类型．首先，给定一个
大小为犽参考窗口，用于读取轨迹及挖掘历史模型．
如果来了新的轨迹，窗口会把最早的轨迹抛弃掉，并
且更新模型．接着，计算轨迹与模型的拟合度，根据
拟合度来判定漂移类型．判定的标准是：

（１）增量漂移．如果存在两个以上的历史模型
犕狀和犕狀－１，且存在轨迹狋，使得拟合度犳犻狋狀犲狊狊（狋，
犕狀－１）σ且犳犻狋狀犲狊狊（狋，犕狀）σ，则找到增量漂移．其
中，σ代表轨迹与模型的拟合度，取值范围是［０，１］；

（２）周期性漂移．如果存在三个以上历史模型，

且不满足（１），同时满足存在两个间隔的历史模型
犕狀和犕狀－犻，二者拟合度得分相差｜犛狀－犛狀－犻｜ξ，则
找到周期性漂移．其中，狀犻２，犛代表的是窗口中
拟合度大于σ的轨迹数量占比，而ξ的值为人为设
定，取值范围是［０，１］；

（３）渐变漂移．存在一条未执行完的轨迹狋，其
拟合度满足犳犻狋狀犲狊狊（狋，犕）σ；

（４）突发漂移．不满足以上三个条件，则判定为
突发漂移．

该方法不足之处是：（１）参数敏感．任何一个参
数的微小变化，都会导致结果不同；（２）准确率不
高．文章使用ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＭｉｎｅｒ算法挖掘出模型后，
只考虑了日志的拟合度，不考虑精确度和泛化度．这
样只能检测到新的关系或活动带来的变化，检测不
到由消失的关系或者活动引起的漂移现象．
５２　评估对比

前面具体介绍了过程挖掘中概念漂移检测算法
的内容，这个章节对以上算法进行归纳总结（如表６）．
然后，选择一些具有代表性的算法进行实验评估，进
一步剖析算法的优缺点．

表６　概念漂移算法的综述
（表中：①表示突发漂移；②表示渐变漂移；③表示增量漂移；④表示周期性漂移）

类型 文献 变化特征 采用的方法 漂移类型 优点 缺点

单一类型的
检测算法

［５６］ 全局特征ＲＣ和ＲＥ、
局部特征ＷＣ和Ｊｍｅａｓｕｒｅ 假设检验 ① 利用不同特征刻画日

志分布 准确率不高且耗时

［６０］ 数值向量 抽象域 ① 将漂移转化为数值计算 算法复杂度高且不能连续
检测

［５８］ 并发特征Ｒｕｎ 假设检验 ① 特征容易获取且准确
率高

窗口逐步移动耗时且具有
一定延迟

［３５］ 循环特征 假设检验 ① 描述变化的能力增强 检测结果有延迟
［６１］ 直接后继关系和弱因果关系 密度聚类 ① 将日志转化为二维数

组，高效检测漂移 不支持在线检测
［６２］ 活动频率和事件时间 密度聚类 ① 多个维度刻画漂移 准确率低且需要专家知识
［６３］ 事件频率 模型挖掘＋

有损计数 ① 挖掘算法＋频率统计
算法

无法解决模型中的选择分
支模块

［６４］ 拟合度、轨迹变体、活动占比 模型挖掘＋
数据统计 ① 从模型、轨迹、活动三

个层次寻找漂移点 严重依赖专家知识

复合类型的
检测算法

［５７］ 全局特征ＲＣ和ＲＥ、
局部特征ＷＣ和Ｊｍｅａｓｕｒｅ 假设检验 ①② 利用不同波谷来判定

不同漂移类型 需要人为判定变化类型

［５９］ 并发特征Ｒｕｎ 假设检验 ①② 将渐变漂移转化为寻
找相似的特征分布 复杂度高且参数敏感

［６５］ 不同关系的频繁度 行为语义
是否等价 ①② 用行为语义判定渐变

漂移
不支持在线检测且渐变类
型必须为线性

［６６］ 拟合度Ｆｉｔｎｅｓｓ 模型挖掘 ①②④③ 支持四种漂移类型 Ｆｉｔｎｅｓｓ只能检测某些变
化模式，准确率低

表６梳理了概念漂移算法的思路及优缺点．从
中可以发现：（１）现有漂移检测算法，大多数集中在
单一的漂移类型［６０６４］，能同时检测到日志中四种漂

移类型的算法较少［６６］；（２）假设检验是当前漂移检
测的常见手段［５６５８］，主要原因是其鲁棒性较好，能有
效降低由选择分支的执行概率带来的过拟合现象；
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（３）用于刻画日志的特征对检测结果有一定影响．
如文献［５６］与文献［５８］都是用假设检验的策略来检
测漂移，区别在于前者使用了局部和全局特征，而后
者使用的是活动之间的并发特征；（４）多数方法都
只能用于离线的场景进行测试，如文献［６０６１，６５］．
而在线检测的方法又存在耗时、且检测延迟较多的
问题［５８５９］．

为了进一步评价算法的性能，本文选了Ａｌｐｈａ［３５］、
Ｒｕｎ［５８］、ＴＰＣＤＤ［６１］三个算法对日志中突发漂移进
行测试，理由有：（１）凸显不同特征和不同方法的作
用．Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ都是采用了假设检验的方法检测
漂移，只是抽取的特征不同．因此，可以对比出特征
的作用．而ＴＰＣＤＤ采用的是密度聚类方法，所以可
以测试不同策略的效果；（２）公开源码．三个算法都
公开了算法源码，并且Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ是在同一个开
源平台Ａｐｒｏｍｏｒｅ［６７］，保证了实验环境的可靠性．评
价指标选用了衡量分类问题的犉ｓｃｏｒｅ［２２］，其定义
如下：

犉ｓｃｏｒｅ＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （６）
其中，

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘 （７）

狉犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖 （８）

为了计算真正例（犜犘）、假正例（犉犘）和假反例
（犉犖），需要设定一个滞后期（ｌａｇｐｅｒｉｏｄ）参数狉，用
以判定算法检测到的漂移点是属于真正例或其他．
判定的标准如下：

（１）真正例．令检测到的漂移点为狋′，且在区间
［狋′－狉，狋′＋狉］内存在一个真实的漂移点狋．则狋′属于
真正例．

（２）假正例．令检测到的漂移点为狋′，且在区间
［狋′－狉，狋′＋狉］内不存在一个真实的漂移点狋．则狋′属
于假正例．

（３）假反例．令真实的漂移点为狋，且在区间［狋－狉，
狋＋狉］内检测不到漂移点狋′．则狋属于假反例．

由以上标准可知，参数狉的大小，对漂移检测的
结果有一定的影响．为此，本文取不同的狉值来进行
算法评价，滞后期取值越小，说明漂移检测到的变
化点越接近真实变化点．测试过程中，选用的数据集
来自文献［５８］提供的７２个有标日志数据．该数据集
包含了１８种模型演变的模式，表７展示了１２种简

单变化模式，另外６种变化是在此基础上进行组合
（其中，Ｉ代表的是增加元素类型，Ｏ代表的是调整
顺序类型，Ｒ代表的是可选择类型）．其中，每种模式
又生成了四种不同量级的日志，分别是含有２５００条
轨迹的２．５ｋ日志，含有５０００条轨迹的５ｋ日志，含
有７５００条日志的７．５ｋ日志以及含有１００００条轨迹
的１０ｋ日志．限于篇幅，本文仅展示了５ｋ和１０ｋ两
种数据集的实验结果，如图１１所示．从图１１（ａ）和
（ｂ）可以发现，在两种不同的量级数据中，三个算法
的准确率都会随着滞后期狉的变小而降低．其中，采
用Ｒｕｎ方法和Ａｌｐｈａ方法的拐点在狉＝１００．换句
话，当滞后期取值小于１００后，Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ的准确
率出现了大幅下降现象．主要原因有两方面：（１）两
种方法的特征刻画还是欠拟合，无法敏感地检测到
微小的模型变化；（２）窗口大小有一定影响．由于统
计的是两个窗口之间的特征分布差异，所以需要
窗口中包含一定量的不同特征，才能检测到漂移
现象．此外，可以发现除了狉＝３０或狉＝２０外，大部
分情况下Ａｌｐｈａ的准确率都要优于Ｒｕｎ．相比之
下，ＴＰＣＤＤ算法的准确率明显高于Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ．
ＴＰＣＤＤ采用的特征是直接后继和弱紧邻关系，这
种特征可以快速地检测到日志中的漂移现象．因此，
当狉取值小于１０时，ＴＰＣＤＤ的准确率才出现明显
下降．

表７　过程模型里１２种不同的变化模式［５８］

模式 变化内容 类型
ＲＥ 增加／删除片段 Ｉ
ＣＦ 将两个片段调整选择或顺序 Ｒ
ＬＰ 将两个片段进行循环或者拆解循环 Ｏ
ＰＬ 将两个片段进行并发或者顺序 Ｒ
ＣＢ 跳过某片段 Ｏ
ＣＭ 将片段移动到选择分支以内或以外 Ｉ
ＣＤ 使两个片段同步发生 Ｒ
ＣＰ 重复某个片段 Ｉ
ＰＭ 将片段移动到并发分支以内或以外 Ｉ
ＲＰ 替换某个片段 Ｉ
ＳＷ 交换两个片段 Ｉ
ＦＲ 修改分支执行的频率 Ｏ

此外，测试过程中三个算法的耗时排序是
ＴＰＣＤＤ＜Ｒｕｎ＜Ａｌｐｈａ．主要原因是，ＴＰＣＤＤ是将
日志中的特征转化为二维矩阵进行计算，所以比较
快．但是，这样造成了该算法不支持在线检测．而
Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ的耗时主要集中在每次移动窗口（且
每次只移动一步），都要重新抽取日志中的特征进行
分布的差异性计算．
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为了具体分析每种算法在１８种不同的变化模
式中的表现，本文选取了１０ｋ量级中不同模式进行
测试．图１２和图１３分别展示了狉＝１００与狉＝１０
时，每种模式的检测准确率变化．由图１２可知，当
狉＝１００时，ＴＰＣＤＤ在ＩＲＯ、ＯＩＲ、ＯＲＩ三种组合变

化模式上，表现的效果欠佳，其他模式基本保持了
１００％的准确率．此时，Ｒｕｎ方法在ＩＲＯ、ＯＩＲ、ＬＰ、
ＣＢ、ＣＤ五种模式上表现不好，最严重是ＣＤ模式的
准确率为０．Ａｌｐｈａ方法对ＬＰ、ＣＢ、ＣＤ三种模式表
现也差强人意．其中，ＣＢ模式的准确率为０．由图１３

图１１　ＴＰＣＤＤ、Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ三个算法在不同量级上的犉ｓｃｏｒｅ

图１２　滞后期狉＝１００时１８种演化模式的准确率

图１３　滞后期狉＝１０时１８种演化模式的准确率
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可知，当狉的值减小到１０时，Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ两种方
法在１８种变化模式中，准确率基本降为０（除了
ＯＩＲ和ＲＥ两种模式外）．综上所述，无论哪种算法，
都很难保证对每种变化模式都有很好的准确率．还
有，Ｒｕｎ和Ａｌｐｈａ的准确率很受滞后期狉的取值
影响．
５３　小结

前面两个章节分别从理论方法和实验测试两方
面对当前的概念漂移算法进行了梳理分析，以下针
对现有趋势和未来研究方向两方面进行探讨．

（１）现有概念漂移的研究趋势
①漂移对象和漂移内容多层次化．研究日志中

的漂移对象从突发漂移［５６］到渐变漂移［５９］，再到同时
解决多种漂移［６６］，逐渐向多层次化演变．同时，早期
的研究内容重点关注日志轨迹中的漂移现象［５６］，现
在已经过渡到模型、轨迹和活动三个层面的漂移
检测［６４］．

②漂移特征从重量级向轻量级演化．为了找
到日志中的漂移，需要定义漂移的特征是什么，进
而追踪该特征随着时间推移是否发生了变化．文
献［５６５７］定义了全局特征和局部特征用以漂移检
测，而Ｍａａｒａｄｊｉ等人却只用Ｒｕｎ特征就能做到较高
的准确率［５８］．相比之下，ＴＰＣＤＤ采用的直接后继关
系则是更加轻量级的特征［６１］．在保证准确率的前提
下，特征轻量级后，带来的好处就是明显提升了检测
效率．

③业务变化的维度从控制流维度转移到活动
属性维度．传统的概念漂移指是业务模型中控制流
维度发生了变化，而文献［６８６９］发现业务流程的模
型不变，但执行活动的属性发生了变化，如时间、速
度等．为此，提出基于活动属性的漂移检测方法．

（２）未来的研究方向
概念漂移的研究时间相对于轨迹聚类要稍微

晚，目前该方向还处于一个上升期，未来研究方向可
以从以下几点着手：

①从浅层的检测漂移点到更深层的定位及描
述漂移点．漂移检测的未来应该走向更高层次的描
述漂移内容变化，而不单单是给出漂移变化的位置．
Ｂｏｓｅ等人将过程挖掘中的漂移检测划分为三个层
次［５６５７］：（ｉ）漂移点检测（ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）．这个层
次研究的内容是找出日志中具体变化位置；（ｉｉ）变
化的定位和描述（ｃｈａｎｇｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｉｚａｔｉｏｎ）．这部分研究是在变化点检测基础上，具体
给出业务变化的内容描绘．如哪个活动或者哪个部

分的业务发生了变化；（ｉｉｉ）揭露整个业务演化过程
（ｕｎｒａｖｅｌｐｒｏｃｅｓｓｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）．即知道了变化点及变
化内容，进一步揭示业务是如何动态地发生演化的．
总结起来，第一个层次是回答漂移的Ｗｈｅｎ，第二个
层次回答Ｗｈａｔ，第三个层次回答了业务变化的
Ｈｏｗ．这个方向可以结合流程文本抽取［７０７１］工作进
行研究，充分利用流程文本的领域知识来描述流程
的前后的变化内容．

②从漂移检测到漂移预测．目前的漂移检测都
是在漂移发生后，才能检测到变化，这种延迟对于实
时响应系统来说较难接受．如果能在变化之前就能
发现并预警，就使得企业更好做出响应．文献［７２７３］
利用深度学习的ＲＮＮ模型，成功预测了日志中的
下一个任务．为此，可以借鉴其思想，通过预测轨迹
片段来预警漂移．文献［７４］讨论了如何选取训练数
据能更好地建立预测模型，从而准确地预测未来将
要发生的概念漂移．作者在文中给出了三种选取方
案，分别是基于历史数据的Ｌａｓｔ方案、基于当前数
据的Ｎｅｘｔ方案以及混合了历史数据和当前数据的
Ｍｉｘｅｄ方案．

③聚类与漂移交叉应用．文献［６２］使用聚类的
方法来寻找日志中的变化点，其主要思路是在轨迹
相似性的基础上，引入了相对时间和全局时间，综合
考虑三个维度的距离来判定是否发生漂移．该方法
创新地将轨迹聚类的思路嵌入到漂移检测的问题
中，不足之处是需要领域人员参与．未来的方向可以
在这方面多做尝试，比如，利用层次聚类无序地建立
多个层次的轨迹簇，根据启发式阈值判断某层所属
轨迹是否显著地分布在某个或某些时间戳前后来辅
助完成概念漂移任务．

④引入专家知识，提升漂移的可解释性和准确
率．无论是轻量级［６１］还是重量级［５６］的漂移特征，都
是分析人员的多年经验，不一定适用于不同业务的
漂移检测．与此同时，不同领域的专家对领域的可变
节点有一定的经验积累．因此，可以先引入少部分的
专家知识，进行半监督学习提取出重要的漂移特征，
再跟踪特征检测漂移从而提升漂移检测的准确率．
这个理念与前面分析的轨迹聚类中利用专家知识聚
类［４３］有着异曲同工之处．此外，文献［７５］认为传感
器中的属性数据（如温度、湿度、压力等）对于解释工
业流程为何发生变化有很大帮助．所以，作者着重分
析传感器中数据的漂移现象，通过这类数据的变化
来解释业务流程发生演化的原因或预警业务即将发
生演化．
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６　讨　论
日志划分的输入和输出非常明确，即输入原始

日志，然后通过划分形成多个子日志作为输出．接
着，利用过程挖掘中的模型发现建立准确且复杂度

低的过程模型，进而为实际业务提供了配置或优化
的手段．如图１４所示，在研究内容上，除了轨迹聚类
和概念漂移之间的技术路线可以相互借鉴以外，本
文认为很多日志划分还需融合其他技术才能更好推
进整个领域的发展．

图１４　日志划分的可扩展性研究内容

在数据质量方面，现有日志划分方法少有考虑
日志的完整性、正确性等问题．为此，可以融合数据
清洗、数据修复、和数据增强等技术手段来提高日志
质量，进而为日志划分提供更好的服务．其中，数据
清洗可过滤日志中的无关数据或重复信息，保证了
数据正确性．数据修复及数据增强可以纠正日志中
错误或者补全缺少的属性，确保数据完整性．

在研究方法上，可以引入前沿的机器学习内容，
多维度、多角度地完善并提高现有日志划分的准确
性．比如，在４．２节实验评估中发现当前聚类方法在
降低复杂度问题上，效果还需要提升．这部分内容可
以考虑用表示学习方法，通过层次表示来更好地学
习活动轨迹日志的潜在语义，进而提升聚类效果．
另外，深度学习中成熟的ＣＮＮ和ＲＮＮ模型，可以
分别捕获日志轨迹的局部信息和全局信息，为日志
划分提供更好的潜在语义特征表示．针对聚类或漂
移的可解析性问题，可以引入自然语言分析技术，辅
助生成易于阅读的自然语言文本片段，增强用户的
理解性．还有，针对现有划分方法中常见的参数多、
难配置等问题，可以利用最优化方法中的多个并行
网络进行训练调整，从而自动学习最优配置．此外，
现有日志划分技术呈现出从监督学习过渡到半监督
学习的趋势，这部分内容可以结合强化学习中激励
与惩罚的反馈机制来实现日志划分．与此同时，现有

研究开始尝试在轨迹聚类中引入概念漂移（反之亦
然），多任务学习中的共享表示可以为用户提供一个
全新思路．

７　总结与展望
过程挖掘是业务过程管理和数据挖掘的交叉学

科，目标是从信息系统的日志数据中抽取出有价值
的业务信息，用以优化企业的业务过程管理．常见的
三个应用场景包括过程发现、合规性检查及过程增
强．本文针对过程发现场景中存在的问题（即模型复
杂和模型演化），系统地梳理了现有日志划分中的轨
迹聚类和概念漂移两种技术，主要的工作内容包括：

（１）通过实际问题引出轨迹聚类和概念漂移是
解决日志划分问题的两种不同视角，并详细梳理及
总结了二者的异同点（如表１所示）．其中，最大的区
别是轨迹聚类关注的是模型的静态结构而概念漂移
侧重于模型的动态演化；

（２）较为全面地统计了两种技术近十年的研究
成果，同时，发现两种技术都处于过程挖掘研究中的
上升期，且概念漂移还会持续一段时间；

（３）详细地讨论了现有轨迹聚类方法的研究思
路，并将现有研究分为三种类型：距离驱动的聚类方
法、模型驱动的聚类方法以及混合聚类方法．还有，
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归纳并总结了三种类型算法的优缺点．同时，利用真
实日志数据进一步评测了三种类型算法的能力，并
发现目前算法针对真实日志的表现还有很大的提升
空间．最后，总结了当前的研究趋势，并从算法及框
架层面讨论了未来研究方向；

（４）梳理了当前概念漂移的主要研究内容，包
括单一类型的检测和复合类型的检测．整理并讨论
了现有算法的优缺点，另外，通过实验表明现有算法
的准确率会随着阈值滞后期的变小而下降．此外，整
理并发现概念漂移的内容逐渐走向多层次、多维度．
最后，对概念漂移的未来方向进行展望，如从浅层的
漂移检测向深层的漂移描述发展等．

此外，当前日志划分的研究内容对输入数据的
限制过于苛刻，主要体现在：（１）输入的日志数据必
须是完整且均匀分布的时间序列．这个前提假设在
工业界往往面临很多挑战（如长尾序列），无法平滑
地进行落地应用；（２）输入的数据类型不丰富．比
如，现有研究只针对时间序列日志，但是实际业务产
生的数据类型往往包含图片、视频等更加丰富的数
据形式．而这些数据的研究利用，可以正反馈来促进
日志划分，并提高可解释性．因此，未来研究方向可
从以上问题出发，进行全新场景的探索研究．
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