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　　摘　要：　通过大数据交易过程模型优化，实现对大数据交易过程的精确建模，对于构建稳定、鲁棒和精确的交易
平台至关重要．然而，大数据交易流程随时间而变化，传统的静态模型优化方法无法反映现实流程模型的时态变化特
征．为此，本文提出一种基于概念漂移的大数据交易模型优化方法，在概念漂移点检测和定位的基础上，设计大数据交
易日志分割算法，演算日志精准分割点，构建具有时变特性的大数据交易分段模型，实现基于日志分割的模型优化．该
方法在天元大数据交易平台的应用实践表明，优化模型在拟合度和精确度方面均优于静态模型，对大数据交易演化过

程的适配性更强．
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１　引言
　　随着数据经济、数据管理等概念的普及，数据的价
值不仅在各个领域得到认可，而且数据本身更成为一

种新型交易商品［１］．大数据交易平台提供了数据出售、
数据加工以及数据交易平台服务等多种交易模式［２］．
大数据交易具有业务流程复杂多变等特点，因此面临

巨大挑战．在业务流程不断变化的情况下，大数据交易
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业务流程管理［３，４］通过对业务流程建模，实现对各个业

务环节的管理、监督和优化，并且对优化业务规则、提高

交易流程效率具有重要意义．作为业务流程管理的重
要环节，过程挖掘［５～９］是服务于数据挖掘和业务过程建

模之间的桥梁，它不仅能够发现业务流程的问题和瓶

颈，而且能够有效的实现对过程模型的优化．过程挖掘
技术通过从系统中提取日志信息，实现对过程模型的

发现、监测和优化，从而完成对现实业务流程的改进．
目前，由于大数据交易模式的不成熟以及交易流

程的复杂性，为了实现对业务流程的优化，需要对整个

流程创建过程模型．然而复杂的交易模式和动态的流
程变化都对模型的创建与分析提出了极大的挑战．传
统的模型优化方法都假设业务流程是稳定不变的，然

后对稳定流程进行建模实现分析优化［１０～１２］．但对于现
实的大数据交易平台，由于功能优化升级、业务更新换

代等原因，交易流程是一个时变动态演化的过程，那么

传统的优化方法就无法解决这种变化业务流程模型的

优化．

２　相关工作
　　传统的模型优化都是以业务流程稳定不变为前
提，实现对过程模型的优化．例如文献［１０］提出通过通
用的分解方法解决模型修复问题，并且可以与现有的

不同过程发现和一致性检查技术相结合．文献［１１］则
通过分析模型校准的结果并分解原日志，得出日志中

与模型不拟合的子日志，重演所有子日志，以循环或子

过程的方式插入到模型的适当位置．文献［１２］在文献
［１１］的基础上提出修复建议的概念，从时间复杂度和
修复资源两个角度，对比不同算法产生的修复建议对

模型修复的影响．对于大数据交易流程，不断随时间完
成更新，交易流程中部分分支可能会出现新活动的添

加或旧活动的删除和替换．因此过程稳定不变条件下
的传统优化模型显然不适合业务不断变化的大数据交

易流程．针对解决动态模型优化，本文想到使用概念漂
移检测解决问题．

模型随时间发生变化的过程被称为概念漂移［１３］．
概念漂移最先在数据挖掘中提出，用于表示目标变量

的统计特性随着时间的推移以不可预见的方式变化的

现象［１４］．数据挖掘中概念漂移侧重研究数据流随时间
的变化，而过程挖掘则侧重日志活动关系随时间的变

化．过程挖掘中的概念漂移的分析分为离线分析［１５］和

在线分析［１６］．离线分析包含控制流、数据、资源三个方
面的探讨，概念漂移方式也分为突变和渐变［１７］两大类．
文献［１８］对于过程挖掘中概念漂移检测提出了统一解
决框架，框架流程从日志文件出发，首先完成特征值的

选择与抽取，其次通过合理的滑动窗口生成特征值样

本，然后通过对比特征值样本实现对漂移发生的检测，

最后通过交互式可视化方式显示漂移，并完成对发生

漂移原因的分析．框架的流程提供了检测概念漂移的
基本思路．文献［１８，１９］按照框架流程完成了对突变概
念漂移中控制流改变的检测．文献［１９］通过自己提出
的事件类概念，作为检测概念漂移流程中的特征值，完

成对突变概念漂移中控制流改变的检测，并以具体案

例验证了特征值的有效性．文献［１８］不仅验证轨迹中
全活动对的Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值能有效检测突变概念漂移
中控制流的改变，而且利用轨迹中单个活动对的 Ｗｉｎ
ｄｏｗＣｏｕｎｔ特征值检测在控制流中突变概念漂移的大致
范围．目前对于控制流中突变概念漂移检测与定位，文
献［１８］通过观察 Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值和 ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ特
征值ＫＳ检验的显著性概率图得到大致位置，这种观察
确定的突变概念漂移位置和范围的方法，显然无法满

足我们日志精准切割和模型优化的需求．
针对上述问题，本文以动态的大数据交易流程为

切入点，提取表示活动关系重要性的特征值，通过提出

的粗粒度与细粒度优化方法准确定位到轨迹级别上的

漂移点，完成对动态模型的日志分割，实现对动态模型

的优化．本文将该优化方法用于天元大数据交易平
台［２０］的流程形式化分析，采用一致性分析标准［２１～２４］，

从拟合度、精确度两个方面对优化前后的模型进行对

比，充分验证了优化方法的有效性．

３　相关概念

　　本节简要介绍 Ｐｅｔｒｉ网［５～９］、过程挖掘概念漂

移［１４～１８］、一致性分析［２１～２４］等基本定义及有关符号表

示．Ｐｅｔｒｉ网用于对完整日志和分割后日志进行建模分
析，过程挖掘中概念漂移检测为分割日志提供可行性，

一致性分析则实现对模型动态优化前后的对比分析．
３１　多重集、序列

Ａ是一个集合，存在映射Ｂ，Ｂ→Ｂ（Ａ），其中Ｂ（Ａ）
代表集合Ａ上所有多重的集合．例如 Ａ＝｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ｝，
多重集Ｂｉ∈Ｂ（Ａ），Ｂ１＝［］，Ｂ２＝［ａ］，Ｂ３＝［ａ，ｂ，ｃ，ｃ，ｄ，
ｄ］，Ｂ４＝［ａ

２，ｂ，ｃ２，ｄ］．序列σ＝〈ａ１，ａ２，…，ａｎ〉∈Ａ
，ａｉ

∈Ａ，ｎ∈ＮＮ０，｜σ｜表示序列σ的长度，｜σ｜＝ｎ．
３２　Ｐｅｔｒｉ网

Ｐｅｔｒｉ网是用于描述分布系统的一种模型结构，它
既能描述系统结构，又能模拟系统运行．三元组 Ｎ＝
（Ｐ，Ｔ，Ｆ）称为一个Ｐｅｔｒｉ网，其中Ｐ是一个有限库所集，
Ｔ是一个有限变迁集，Ｆ是网Ｎ的流关系．

设Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ）为一个Ｐｅｔｒｉ网，对于ｘ∈Ｐ∪Ｔ，记
·ｘ＝｛ｙ｜ｙ∈Ｐ∪Ｔ∧（ｙ，ｘ）∈Ｆ｝
ｘ·＝｛ｙ｜ｙ∈Ｐ∪Ｔ∧（ｘ，ｙ）∈Ｆ｝

称·ｘ为ｘ的前集或者输入集，ｘ·为后集或者输出集．

６６４１
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３３　过程挖掘概念漂移
概念漂移表示目标变量的统计特性随着时间的推

移以不可预见的方式变化的现象．过程挖掘中的概念
漂移是指，过程在随着时间变化的同时发生改变的现

象．例如，随着新产品的添加，一个选择结构被插入到一
个组织的产品开发过程中．
３４　控制流漂移

控制流漂移是指过程模型随着时间的改变，模型

的行为和结构发生变化．控制流的结构改变可以分为
插入、删除、替换和重新排序过程片段操作．例如，一个
在处理和接受应用程序之后收取费用的组织，现在可

以改变其流程，在处理应用程序之前强制支付该费用．
有时，一个过程模型的控制流结构方面保持完整，但是

模型行为方面已经发生改变也称为控制流漂移．例如，
考虑一个保险赔偿分类，赔偿金额决定索赔等级为高

或者低，保险公司为了提高赔偿额度，将１０００元索赔金
额从高索赔等级改为低索赔等级，过程的模型未发生

改变，但是事件的路径发生了改变．
３５　特征值ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ

给定窗口长度ｌ∈ＮＮ，ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ是关于后继（前
继）关系的函数，ｆｌ，ｔＷＣ：Ａ×Ａ→ＮＮ０，定于基于活动对集
合．给定一个轨迹ｔ和窗口长度 ｌ，Ｓｌ，ｔ（ａ）表示以活动 ａ
开始的滑动窗口集合．Ｆｌ，ｔ（ａ，ｂ）表示以活动ａ开始并且
包含活动ｂ的窗口集合．即：
Ｆｌ，ｔ（ａ，ｂ）＝［ｓ∈Ｓｌ，ｔ（ａ）｜１＜ｋ!｜ｓ｜，ｓ（ｋ）＝ｂ］
对于活动ｂ跟随活动ａ的ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ值即：

ｆｌ，ｔＷＣ（ａ，ｂ）＝ Ｆ
ｌ，ｔ（ａ，ｂ）

３６　特征值Ｊｍｅａｓｕｒｅ
Ｊｍｅａｓｕｒｅ是一种表示规则信息量的矩阵．过程挖

掘中概念漂移采用这个指标作为特征值来描述活动之

间的重要性，其基础在于可以把活动ｂ的跟随关系看作
是一个规则：如果活动ａ发生，那么活动ｂ将可能发生．

定义活动对集合Ａ×Ａ→ＲＲ＋，给定窗口长度 ｌ∈ＮＮ，
ｐ（ａ），ｐ（ｂ）是活动ａ和活动 ｂ在轨迹 ｔ中发生的概率，
ｐｌ，ｔ（ａ，ｂ）是在窗口长度为 ｌ下 ｂ跟随 ａ发生的概率，
ＣＥｌ，ｔ（ａ，ｂ）是ｂ跟随ａ在窗口长度为ｌ的交叉熵．

　ＣＥｌ，ｔ（ａ，ｂ）＝ｐｌ，ｔ（ａ，ｂ）ｌｏｇ(２ ｐｌ，ｔ（ａ，ｂ）ｐｔ（ｂ )）

＋（１－ｐｌ，ｔ（ａ，ｂ））ｌｏｇ(２ １－ｐｌ，ｔ（ａ，ｂ）１－ｐｔ（ｂ )）

关于跟随（先于）关系的Ｊｍｅａｓｕｒｅ函数：
Ｆｌ，ｔＪ（ａ，ｂ）＝ｐ

ｔ（ａ）ＣＥｌ，ｔ（ａ，ｂ）
３７　事件日志

事件日志由案例组成，并且案例由事件组成，案例

中的事件以轨迹的形式来表示，即（唯一的）事件的序

列．设集合Ａ代表日志中所有标签的集合，轨迹中的每
一个标签 Ｖ∈Ａ代表一个事件．例如事件日志 Ｌ＝
［＜ａ，ｄ，ｆ，ｇ，ｈ＞１２，＜ａ，ｃ，ｄ，ｇ，ｈ＞６，＜ａ，ｄ，ｌ，ｅ，ｇ，
ｈ＞８］，轨迹的上标数字代表对应案例的个数．
３８　一致性分析

过程挖掘一致性分析是对过程模型和实际日志的

分析，通过量化的方式给出过程挖掘拟合度、精确度、简

洁度和泛化度．拟合度用以衡量日志记录的系统行为
可被过程模型再现的程度，精确度度量过程模型允许

发生除日志中的轨迹之外的额外的行为，简洁度表示

模型的复杂程度，泛化度表示对事件日志中例子行为

的泛化程度．

４　基于概念漂移检测的模型优化
　　为了清晰地描述大数据交易流程及模型优化过
程，本文以大数据交易过程中数据加工简化流程为例，

通过对控制流中突变漂移的检测，实现对大数据交易

过程模型优化方法的阐述，假设日志Ｌ＝｛＜ａ，ｂ，ｄ，ｃ，
ｅ，ｆ＞１８，＜ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｆ＞１６，＜ａ，ｃ，ｂ，ｄ，ｅ，ｆ＞２０，＜ａ，ｂ，
ｃ，ｅ，ｄ，ｆ＞１６，＜ａ，ｂ，ｄ，ｃ，ｇ，ｆ＞１８，＜ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｇ，ｆ＞１９，
＜ａ，ｃ，ｂ，ｄ，ｇ，ｈ，ｆ＞１７，＜ａ，ｂ，ｃ，ｇ，ｄ，ｈ，ｆ＞１６，＜ａ，ｂ，ｃ，ｇ，
ｄ，ｆ＞１６，＜ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｇ，ｈ，ｆ＞１９，＜ａ，ｃ，ｂ，ｄ，ｇ，ｆ＞１７，＜ａ，
ｂ，ｄ，ｃ，ｇ，ｈ，ｆ＞１８｝，其中字母表示活动，上标数字表示轨
迹发生次数．由于概念漂移的检测依赖于时间戳，所以
日志中的每个活动都包含时间戳属性．表１为数据加工
简化过程中符号含义对照表．

表１　符号含义对照表

符号 含义

ａ 进入数据中心

ｂ 数据选择

ｃ 工具选择

ｄ 数据审批

ｅ 工具审批

ｆ 数据分析

ｇ 查看工具使用

　　在日志Ｌ上执行挖掘算法，最终得到数据交易流程
过程模型．直接挖掘出的过程模型既无法反映出活动
对之间的变化关系，也无法查看交易流程在不同时刻

的真实状态．为了能精确地完成日志分割，显示出业务
流程模型在不同时刻的真实状态，我们想到利用概念

漂移检测解决问题．
对于控制流中突变概念漂移检测，文献［１８］通过

轨迹中全活动对的 Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值检测突变漂移，利
用轨迹中单个活动对的 ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ特征值确定漂移
大致范围，并且主要通过观察 Ｊｍｅａｓｕｒｅ和 Ｗｉｎｄｏｗ
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Ｃｏｕｎｔ的ＫＳ假设检验概率图得到，但目前缺乏对突变
漂移的检测和发生范围的量化方法，这导致得到的突

变漂移的检测会存在很大的误差，甚至使得观察出的

漂移点中存在假漂移点．而且当日志中轨迹条数很大
时，轨迹范围也很难通过观察得到．

为了适配动态变化的业务流程特点，本文提出基

于概念漂移检测的模型优化方法，通过抽取 Ｊｍｅａｓｕｒｅ
特征值，设计粗粒度优化算法，完成对子日志级漂移的

定位，实现对假漂移点的过滤和对漂移活动对的发现；

在此基础上，利用抽取ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ特征值，设计细粒
度优化算法，完成对轨迹级漂移的定位和模型的分割，

最终达到对动态模型的优化．
本文利用概念漂移检测实现对动态模型的优化，

不仅在粗细粒度算法中实现对 Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值和
ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ特征值的量化，而且通过检测出的漂移点
实现对日志分割，完成模型优化．

４１　粗粒度优化方法
对于粗粒度优化方法，本文首先把日志分割成等

份子日志，通过 Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值检测突变漂移完成日
志的分割，进而分割得到粗略分割模型，对比分割模型

之间的差异，观察分割模型前后有无活动变化．粗粒度
优化方法识别的漂移点粒度是子日志级的，并且通过

粗粒度优化方法能够达到两点目的：（１）去除观察得到
的假漂移点；（２）对比模型前后差异，找到真漂移点前
后，发生漂移的活动对．

以大数据交易流程中数据加工简化过程为例，

将２１０条轨迹分以每组 ５条轨迹进行分割，得到 ４２
组轨迹．通过全活动对对 Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值检测突变
漂移得到图１，通过观察图 １将索引为 １４的轨迹组
和索引为２８的轨迹组定为漂移点．此时的漂移点还
比较粗糙，而且漂移点中可能存在观察误差所得到

的假漂移点．

　　粗粒度优化方法根据日志大小，选取合适的每组
轨迹条数将日志分割成带索引的子日志．对于 ｎ条轨
迹的日志 Ｌ，选取的每组的轨迹条数为 ｓ，日志份数为
ｍ，则 ｍ＝［ｎ／ｓ］，日志 Ｌ＝｛ＳＬｋ，ｋ∈［１，…，ｍ］｝，其中
ＳＬｋ为子日志．通过观察得到发生漂移的子日志称为漂
移子日志．如图２及算法１所示．

算法１　粗粒度优化算法

Ｉｎｐｕｔ　事件日志Ｌ，粗粒度漂移子日志索引集 ＲＩｎｄｅｘ，粗粒度漂移子
日志集Ｌ′
Ｏｕｔｐｕｔ　真漂移子日志集Ｌ′ｔ
／／Ｓｔｅｐ１：完成粗粒度模型分割，得到分割后每段连续子日志集所对
应的模型定义集合ｌｉｓｔ用于存放子日志模型；

　　ｆｏｒｅａｃｈＳＬｄｉｉｎＬ′ｄｏ
　　　ｉｆｄｉ＝ｄ１ｔｈｅｎ
　　　　　ＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→１，ＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＳＬｄ１ －１；
　　　　／／从开始子日志索引到结束子日志索引截取连续子日

志集

　　　　ｓｐｌｉｔＬｆｒｏｍＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＬＬ［１，ＳＬｄ１ －１］；
　　　　　ＬＬ［１，ＳＬｄ１ －１］通过挖掘算法得到模型Ｍｉ；
子日志模型Ｍｉ放入集合ｌｉｓｔ；
　ｉｆｄｉ＝ｄｐｔｈｅｎ
　　　　　ＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ＳＬｄｐ，ＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ｍ；
　　　　／／从开始子日志索引到结束子日志索引截取连续子日

志集

　　　　ｓｐｌｉｔＬｆｒｏｍＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＬＬ［ＳＬｄｐ，ｍ］；
ＬＬ［ＳＬｄｐ，ｍ］通过挖掘算法得到模型Ｍｉ；
子日志模型Ｍｉ放入集合ｌｉｓｔ；
　　　ｅｌｓｅ
　　　ＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ＳＬｄｉ，ＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＳＬｄｉ＋１ －１；
　　　／／从开始子日志索引到结束子日志索引截取连续子日

志集

　　　ｓｐｌｉｔＬｆｒｏｍＳＬｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏＳＬｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＬＬ［ＳＬｄｉ，ＳＬｄｉ＋１ －１］；
ＬＬ［ＳＬｄｉ，ＳＬｄｉ＋１ －１］通过挖掘算法得到模型Ｍｉ；
子日志模型Ｍｉ放入集合ｌｉｓｔ；
　　　ｅｎｄｉｆ；
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　　ｅｎｄｆｏｒ；
／／Ｓｔｅｐ２：对比相邻模型差异，得到真假漂移子日志集
　　ｆｏｒｅａｃｈＭｉｉｎｌｉｓｔ
　　　Ｍｉ与Ｍｉ＋１对比；
　　　ｉｆ模型存在差异 ｔｈｅｎ输出Ｌ′ｔ；
　　　 ｅｎｄｉｆ；
　　　ｉｆ模型不存在差异 ｔｈｅｎ输出Ｌ′ｆ；
　　　 ｅｎｄｉｆ；
　　ｅｎｄｆｏｒ；

为了描述粗粒度漂移优化，给出定义如下．
定义１（连续子日志集）　连续子日志集为有序集

ＬＬ［ｉ，ｊ］＝｛ＳＬｋ｜ｉ!ｋ!ｊ，ｉ，φ∈［１，…，ｍ］｝，其中ＳＬｋ为子
日志，ｉ为开始子日志索引，ｊ为结束子日志索引，则 ＬＬ
Ｌ．

定义２（粗粒度漂移子日志集）　设 ｉ为发生漂移
时子日志索引，漂移发生ｐ次时，有序集ＲＩｎｄｅｘ＝｛ｄｉ｝，
ｉ∈［１，…，ｐ］，记粗粒度漂移子日志集为有序集 Ｌ′＝
｛ＳＬｄ１，ＳＬｄ２，…，ＳＬｄｐ｝，ｄ１＜ｄ２＜…＜ｄｐ，ｄｉ∈Ｒｉｎｄｅｘ，ＲＩｎｄ
ｅｘ为粗粒度漂移子日志索引集，则Ｌ′Ｌ．

定义３（真漂移子日志集）　设真漂移子日志集Ｌ′ｔ
为有序集，真漂移子日志是指真实发生的漂移子日志，

Ｌ′ｔ＝｛ＳＬｄ１，ＳＬｄ２，…，ＳＬｄｐ｝，ｄ１＜ｄ２＜… ＜ｄｐ，ｄｉ∈Ｒｉｎｄｅｘ，
则假漂移子日志集为有序集为 Ｌ′ｆ，Ｌ′ｔＬ′，Ｌ′ｔ∪Ｌ′ｆ＝
Ｌ′，Ｌ′ｔ∩Ｌ′ｆ＝．

通过粗粒度优化算法，得到真漂移子日志集Ｌ′ｔ．更
为重要的是通过真漂移子日志分割子模型后，可以清

楚地观察到真漂移子日志前后模型差异，进而得到具

体发生漂移的活动对的前后关系．对于模型前后发生
漂移的活动对不止一对的情况，可以任选一对用于漂

移范围的确定．对于粗粒度优化方法，以大数据交易流
程中数据加工简化流程为例，粗粒度漂移子日志集 Ｌ′
＝｛ＳＬ１４，ＳＬ２８｝．通过粗粒度优化算法得到，真漂移子日
志集Ｌ′ｔ＝｛ＳＬ１４，ＳＬ２８｝．真漂移子日志ＳＬ１４和ＳＬ２８将粗粒
度日志分割３个连续子日志集ＬＬ［１，１３］，ＬＬ［１４，２７］和
ＬＬ［２８，４２］．３个子日志集依次得到 ３个 Ｐｅｔｒｉ网模型
Ｍ１，Ｍ２和Ｍ３，如图３所示．

４２　细粒度优化方法
通过分析３个模型可以发现，实际模型的控制流

发生变化，日志序列随着时间的变化会有新的活动出

现或者新的活动替换旧的活动．在上述事件日志 Ｌ中，
活动ｇ的出现伴随着活动ｅ的消失，活动ｈ在日志后期
出现．当Ｍ１漂移到Ｍ２时选取漂移活动对ｃ和 ｅ，且活动
ｅ跟随活动 ｃ；当 Ｍ２漂移到 Ｍ３时选取漂移活动对 ｇ和
ｈ，且活动 ｈ跟随活动 ｇ．选取发生漂移的活动对，通过
细粒度优化算法确定漂移发生范围，并在漂移范围中

找到漂移点．细粒度优化算法将突变漂移确定到轨迹
级别，实现更为精准的日志的分割以及模型的优化．

以大数据交易流程中数据加工简化流程为例，２１０条
轨迹不再进行分组，通过全活动对对Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值检
测突变漂移得到图４．此时的潜在漂移点是一条轨迹，漂移
点是轨迹级别的．对于ｎ条轨迹的事件日志，此时的轨迹
索引记为ｋ，则此时的日志珔Ｌ＝｛ｌｋ，ｋ∈［１，…，ｎ］｝，此时的
漂移点也称为漂移轨迹，精确分割日志挖掘出的每个Ｐｅｔｒｉ
模型称为最优子模型，记为ＯＭｉ．如图５及算法２所示．
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算法２　细粒度优化算法

　Ｉｎｐｕｔ　漂移活动对
　Ｏｕｔｐｕｔ　最优子模型
／／Ｓｔｅｐ１：通过漂移活动对依次求出每次发生漂移的范围
　ｆｏｒｅａｃｈ按照时间序列依次输入漂移活动对
　　令ｐｉ＝ｆ（ｌ

ＷＣ
ｉ ）中ｐｉ＝０

　　　第一次ｐｉ＝０时，记为漂移范围ｌｌ［ｉ，ｊ］中的ｉ；
　　　最后一次ｐｉ＝０时，记为漂移范围ｌｌ［ｉ，ｊ］中的ｊ；
　　　得出漂移活动对ｌｌ［ｉ，ｊ］并放入ＣＲ；
　 ｅｎｄｆｏｒ；
／／Ｓｔｅｐ２：在每次漂移范围中求出一条漂移轨迹并放入细粒度漂移轨
迹集

　ｆｏｒｅａｃｈｌｌ［ｉ，ｊ］ｉｎＣＲｄｏ
　　ｆｏｒｅａｃｈｌｉｎｌｌ［ｉ，ｊ］
　　　当ｐｍｉｎ＝ｆ（ｌ

Ｊ
ｉ）ｇｅｔＭｉｎ（）时，标记轨迹；

　　ｅｎｄｆｏｒ；
　　ｉｆ标记ｐｍｉｎ轨迹的个数不止一个
　　　随机选取一条标记ｐｍｉｎ轨迹放入珔Ｌ′；
　　ｅｎｄｉｆ；
　　ｉｆ标记ｐｍｉｎ轨迹的个数只有一个
　　　把唯一标记ｐｍｉｎ轨迹放入珔Ｌ′；
　　ｅｎｄｉｆ；
　ｅｎｄｆｏｒ；
／／Ｓｔｅｐ３：完成细粒度模型分割，得到精准分割日志后，每段日志对应
的最优子模型

　ｆｏｒｅａｃｈｌｄｉｉｎ珔Ｌ′ｄｏ
　　ｉｆｄｉ＝ｄ１ｔｈｅｎ
　　　ｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→１，ｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ｌｄ１ －１；
　　　／／从开始轨迹索引到结束轨迹索引截取连续轨迹集
　　　ｓｐｌｉｔ珔ＬｆｒｏｍｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ＬＬ［１，ｌｄ１ －１］；
　　　ＬＬ［１，ｌｄ１ －１］通过挖掘算法得到模型ＯＭｉ；
　　ｉｆｄｉ＝ｄｐｔｈｅｎ
　　　ｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ｌｄｐ，ｌｅｎｄＩｎｄｅｘ→ｎ；
　　　／／从开始轨迹索引到结束轨迹索引截取连续轨迹集
　　　ｓｐｌｉｔ珔ＬｆｒｏｍｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏｌｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＬＬ［ｌｄｐ，ｎ］；
　　　ＬＬ［ｌｄｐ，ｎ］通过挖掘算法得到模型ＯＭｉ；
　ｅｌｓｅ
　　　ｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘ→ｌｄｉ，ｌｅｎｄＩｎｄｅｘ→ｌｄｉ＋１ －１；
　　　／／从开始轨迹索引到结束轨迹索引截取连续轨迹集
　　　ｓｐｌｉｔ珔ＬｆｒｏｍｌｂｅｇｉｎＩｎｄｅｘｔｏｌｅｎｄＩｎｄｅｘ→ＬＬ［ｌｄｉ，ｌｄｉ＋１ －１］；
　　　ＬＬ［ｌｄｉ，ｌｄｉ＋１ －１］通过挖掘算法得到模型ＯＭｉ；
　　　ｅｎｄｉｆ；
　　ｅｎｄｆｏｒ；

为了完成细漂移优化，给出定义如下．
定义４（ｐｖａｌｕｅ轨迹映射）　日志Ｌ为事件轨迹的

集合，日志Ｌ中事件轨迹总数记为ｎ，设ｌ为事件日志中
的一条事件轨迹，记为 ｌ＝〈ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ〉ｉ，ｐ为在滑动
窗口中滑动轨迹ｌｉ前后两个特征值的数据集作ＫＳ假设
检验对应的ｐｖａｌｕｅ值，定义ｐｖａｌｕｅ与轨迹之间的映射
为ｆ，ｐｉ＝ｆ（ｌ

Ｆ
ｉ），Ｆ为选取数据集特征值类型，则特征值

为Ｊｍｅａｓｕｒｅ时ｐｉ＝ｆ（ｌ
Ｊ
ｉ），特征值为ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ时，ｐｉ

＝ｆ（ｌＷＣｉ ）．
定义５（连续轨迹集）　连续轨迹集为有序集ＬＬ［ｉ，

ｊ］＝｛ｌｋ｜ｉ!ｋ!ｊ，ｉ，ｊ∈［１，…，ｎ］｝，其中 ｌｋ为轨迹，ｉ为开
始轨迹索引，ｊ为结束轨迹索引，则ＬＬ珔Ｌ．

定义６（细粒度漂移轨迹集）　设 ｉ为发生漂移时
轨迹索引，漂移发生 ｐ次时，有序集 ＳＩｎｄｅｘ＝｛ｄｉ｝，ｉ∈
［１，…，ｐ］，记细粒度漂移轨迹集为有序集 珔Ｌ′＝｛ｌｄ１，ｌｄ２，
…，ｌｄｐ｝，ｄ１＜ｄ２＜…＜ｄｐ，ｄｉ∈ＳＩｎｄｅｘ，ＳＩｎｄｅｘ为细粒度漂
移轨迹索引集，则珔Ｌ′珔Ｌ．

定义７（漂移范围集）　设 ｉ为开始出现漂移的轨
迹索引，ｊ为漂移结束的轨迹索引，漂移发生 ｐ次时，漂
移范围为有序集ｌｌ［ｉ，ｊ］＝｛ｌｌｋ｝，ｋ∈［ｉ，…，ｊ］，记漂移范
围集为有序集 ＣＲ＝｛ｌｌｋ１［ｉ１，ｊ１］，ｌｌｋ２［ｉ２，ｊ２］，…，ｌｌｋｐ［ｉｐ，
ｊｐ］｝，ｋ１＜ｋ２＜…＜ｋｐ，ｋｉ∈ｌｌ［ｉ，ｊ］．

通过细粒度优化算法，可以将概念漂移点精准确

定到具体的轨迹完成日志分割．以大数据交易流程中
数据加工简化流程为例，使用粗粒度优化方法在两处

发生的漂移区域选取漂移活动对 ｃ和 ｅ，ｇ和 ｈ，且 ｅ跟
随ｃ，ｈ跟随ｅ．通过输入漂移范围集 ＣＲ＝｛ｌｌ［６８，７２］，
ｌｌ［１３７，１４２］｝，确定了具体漂移轨迹索引为７１和１４０．
通过具体的漂移轨迹索引将模型依次分割为图６．通过
算法输出的最优子模型和其对应的连续轨迹集，组成

一个分段模型ＳＭ，ＳＭ {＝ ＯＭ１， ＴＴ＝ＬＬ［１，７０］

ＯＭ２， ＴＴ＝ＬＬ［７１，１３９］

ＯＭ３， ＴＴ＝ＬＬ［１４０，２１０］

．

５　实验
　　本文实验采用的数据为天元大数据交易平台交易
日志，天元大数据交易平台是全国领先的数据资源与

交易平台，提供数据交易与在线数据开发等功能．本文
实验在 ＰｒｏＭ６７平台完成，通过实验仿真优化模型与
原模型的比较，进一步验证本文方法的正确性与有

效性．
５１　实验模型与数据

实验参照天元数据网大数据交易平台［２０］数据开发

的过程模型，表 ２为大数据交易过程中符号含义对
照表．

为了验证模型优化效果，实验过程中随机选取了５
组事件日志Ｌ１～Ｌ５，表２对５组事件日志中的案例总
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数、事件总数、轨迹长度以及日志分割后的最优子模型 数进行统计．

表２　符号含义对照表

符号 含义 符号 含义

Ｔ１ 用户申请 Ｔ１３ 设置成员权限

Ｔ２ 用户申请审批 Ｔ１４ 生成订单

Ｔ３ 进入数据中心 Ｔ１５ 查看工具使用说明

Ｔ４ 项目申请 Ｔ１６ 项目授权

Ｔ５ 选择数据表 Ｔ１７ 订单审批

Ｔ６ 工具选择 Ｔ１８ 工具配置

Ｔ７ 邀请项目成员 Ｔ１９ 数据加工

Ｔ８ 申请数据表 Ｔ２０ 导出数据

Ｔ９ 免费试用 Ｔ２１ 部署

Ｔ１０ 按时计费 Ｔ２２ 人群投放

Ｔ１１ 周期计费 Ｔ２３ 应用开发

Ｔ１２ 工具审批 Ｔ２４ 上架售卖

　　根据天元大数据网的大数据交易平台交易日志，
从平台交易日志中随机选取带有时间戳的３０００条轨迹
记为日志Ｌ１，基于 α算法得如图７所示的大数据交易
流程数据应用开到发模型作为原始模型．

以日志Ｌ１为例，按照基于概念漂移检测的优化算法
对原始模型进行优化，通过检测出的漂移点完成模型分

割优化的目的．实验针对随机选取的带有时间戳的３０００
条轨迹日志Ｌ，通过基于概念漂移检测的优化算法，确定
漂移轨迹索引为１２８８和２０７５，并利用具体的漂移轨迹索
引，将选取的大数据交易流程应用开发日志Ｌ１依次分割，
最终得到由３个最优子模型构成的优化分段模型，如图８
所示．通过算法输出的最优子模型和其对应的连续轨迹
集组成一个大数据交易流程应用开发分段模型ＳＭ，ＳＭ

{＝ ＯＭ１， ＴＴ＝ＬＬ［１，１２８７］

ＯＭ２， ＴＴ＝ＬＬ［１２８８，２０７４］

ＯＭ３， ＴＴ＝ＬＬ［２０７５，３０００］

．从分段模型可以清晰

地看出模型的控制流随时间变化而变化，对比分段模型

ＯＭ１与ＯＭ２可以看出第一次发生漂移前后，变迁Ｔ１５“查
看工具使用说明”被变迁Ｔ１８“工具配置”所替代；对比分
段模型ＯＭ２与ＯＭ３可以看出第二次发生漂移前后，变迁
Ｔ２０“导出数据”加入到模型中，出现在变迁 Ｔ２１“部署”
之前．

　　大数据交易模型在优化前，即使模型发生变化，也
只能统一拟合为一整个模型，完全无法观测出日志 Ｌ１
所对应的模型的变化．但大数据交易模型在优化后，不
仅确认日志Ｌ１中模型是否发生变化，而且在模型发生
变化的同时，得到由３个最优子模型构成的优化分段
模型 ＯＭ１、ＯＭ２以及 ＯＭ３．通过观察对比相邻最优子模
型，能够清晰地观察出模型的动态变化．
５２　模型评估

本节从拟合度和精确度两个角度对优化前后模型

进行对比分析．模型评估过程中，优化前后模型的拟合
度和精确度均采用文献［２４］中拟合度和精确度的计算
方法．对于分段模型的拟合度和精确度，则使用以日志
作为权重的加权平均原则，通过各个子模型的拟合度、

精确度和轨迹数计算得到．
由于模型一直在动态发生变化，通过传统过程挖掘

算法直接生成的原始模型并不能准确反映每个时间段模

型的真实状态，模型中控制流的改变导致日志中不拟合

节点增多和模型精确度下降．而基于概念漂移的模型优
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化后的分段模型则是以模型漂移点对动态变化模型进行

分割，准确地展现模型在不同阶段对应的不同状态．
对于动态变化模型的分割，本文则采用先粗粒度

优化算法后细粒度优化算法的方式，实现对不同阶段

模型的展现．粗粒度算法依赖于对控制流突变概念漂
移的漂移点检测，首先把日志分割成等份子日志，通过

Ｊｍｅａｓｕｒｅ特征值检测突变漂移完成日志的分割，进而
分割得到粗略分割模型，对比分割模型之间的差异，观

察分割模型前后有无活动变化．通过观察分割模型前
后有无活动变化，找到真实发生漂移的活动对，以备细

粒度优化算法所使用．粗粒度优化算法因为需要遍历
每个粗粒度漂移子日志集Ｌ′得到对应子日志模型Ｍｉ以
及遍历每个子日志模型 Ｍｉ比较前后差异，所以时间复
杂度为Ｏ（ｎ）．细粒度优化算法依赖于对控制流突变概
念漂移中漂移范围的检测，首先将日志集不在分组，通

过轨迹中单个活动对的ＷｉｎｄｏｗＣｏｕｎｔ特征值确定漂移
大致范围，并在漂移范围中找到漂移点．细粒度优化算
法因为需要遍历漂移范围集 ＣＲ，并在每次漂移范围
ｌｌ［ｉ，ｊ］中求出一条漂移轨迹并放入细粒度漂移轨迹集，
所以时间复杂度为Ｏ（ｎ２）．粗、细粒度模型优化算法将
动态模型精准分割，解决了模型动态变化的难题，极大

的减少了模型中因控制流改变而导致的不拟合点数

目，实现模型优化前后拟合度和精确度的提高．
以日志Ｌ１为例，从图９和图１０中可以看出，基于概

念漂移的模型优化后的分段模型的拟合度和精确度不

仅一直明显高于优化前的模型，而且稳定性也明显高

于优化前的模型．
图１１和图１２分别对比日志 Ｌ１～Ｌ５模型优化前后

的拟合度和精确度．由图可知，５组日志的优化后模型
拟合度较高于优化前模型，而优化后模型精确度则明
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显高于优化前模型．通过对比日志 Ｌ１～Ｌ５模型优化前
后的拟合度和精确度，进一步反映了基于概念漂移检

测模型优化方法的泛化性．

６　结论
　　本文针对传统模型优化方法在规约业务流程时变
演化特性能力不足的缺陷，提出基于概念漂移的模型

优化方法，通过发现漂移点将模型依次分割成若干较

为稳定的子过程模型，并由子过程模型模型组成分段

模型，优化后的分段模型实现了对动态模型的优化．与
此同时，通过实验对比基于概念漂移模型优化方法优

化前后的模型，从模型的拟合度以及精确度进行分析，

与此同时验证了本论文方法的有效性和正确性．
本文的研究工作主要集中在量化控制流中突变漂

移检测，实现对动态模型优化方面，对突变漂移的检测

只考虑控制流方面，下一步可以从资源，数据等角度实

现对动态模型的优化，同时也可以提出更符合大数据

交易特点的特征值，更为准确的定位漂移点．
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