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基于流程切的过程模型挖掘方法
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摘　要　在业务流程挖掘过程中,过程挖掘的目的是从事件日志中挖掘出满足人们需要的模型,以此来改善和优化过

程模型.以往的研究都是从频繁日志中挖掘模型,将低频日志直接删除,该类方法使得挖掘的模型不完整,且在行为

上会引发死锁或其他异常情况.文中提出基于流程切的过程模型挖掘方法,该方法从事件日志中挖掘过程模型,对事

件日志采用流程切的形式进行分割,不仅考虑到频繁行为,还考虑了低频模式下的行为;尤其针对异常的环状结构会

引起流程图的边缘结构发生异常的问题,流程切可以很好地进行处理.利用这种方法得到的模型比较全面完善,能够

提高有效性和精确度.利用评价指标对构建的模型进行优化,从而得出最优模型.最后,通过具体事例验证了所提方

法的有效性.
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Abstract　Thepurposeofprocessminingistominethemodelthatmeetspeople’sneedsfromtheeventloginthemiＧ

ningprocessofbusinessprocess,soastoimproveandoptimizetheprocessmodel．Inpreviousstudies,modelswere

minedfromfrequentlog,andlowＧfrequencylogwasdeleteddirectly,whichmakestheminedmodelincompleteandmay
causeadeadlockorotherabnormalities．Thispaperproposedaprocessmodelminingmethodbasedonprocesscutting．

Themethodminestheprocessmodelfromtheeventlogandsegmentstheeventlogintheformofaprocesscutting,not

onlytakingintoaccountthefrequentbehaviors,butalsothebehaviorsinthelowＧfrequencymode．Inparticular,aiming
attheproplemthattheabnormalcircularstructurewillcauseabnormalityforedgestructureoftheflowchart,the

processcuttingcanhandleitwell．Themodelobtainedbyproposedmethodismorecomprehensiveandperfect,andthe

validityandaccuracyofthemodelcanbeimproved．Theevaluationindexwasusedtooptimizetheconstructedmodel

andtheoptimalmodelwasobtained．Finally,theeffectivenessofthemethodwasverifiedbyconcreteexamples．

Keywords　Processcut,Processmining,Lowfrequencymode,Eventlog,Petrinet

　

１　引言

过程挖掘的目的是改进业务流程.在以往挖掘过程中,

主要是对频繁行为模式进行挖掘,并对频繁行为事件日志进

行监视,目的是从事件日志中提取相关信息,研究相关实例所

要发生的流程关系.随着业务流程的发展,从事件日志中发

现不频繁行为也越来越重要,因为它可以揭示流程中不常见

的错误,能够发现行为异常或者行为偏差,促使人们及时改正

流程,降低模型的复杂性.低频模式挖掘对业务流程的管理

也至关重要,能够使流程模型变得更加完善,更加符合企业管

理者的需求,有利于提高流程管理的生产效率.因此,从事件

日志中挖掘低频模式的行为已成为当下的热门研究课题

之一.

在业务流程挖掘过程中,流程挖掘的目的是从事件日志

中挖掘出有用的信息.将源模型进行还原,保证流程模型与

实际生活中的业务流程相一致,并对实际流程进行监视和改

进,使模型的完备性得到提高.文献[１Ｇ２]提出通过事件序列

的形式观察过程执行的模型,并开发发现工作流模型的技术,

该技术的起点是一个“工作流日志”,包含正在执行的相关工

作流程过程的信息;同时提出一种新的算法从这些日志中提

取过程模型,并用Petri网表示.文献[３Ｇ４]针对不可见任务,

提出产生不可见任务所需的条件,并对不可见任务给出了相



关检测方法.文献[５]提出在发现过程模型的过程中,通过搜

索并删除非频繁行为(偏差或异常迹)来降低模型的复杂性;

同时还提出了一种自动删除事件日志中非频繁行为的技术,

有些低频序列的日志属于噪音序列,另一些低频序列的日志

则属于有效低频序列范畴.对于有效低频序列,若直接对其

进行过滤处理,则会导致模型的不完整性并降低模型的质量

(结构性、行为性、精确度).因此,从日志序列中提取非频繁

行为至关重要,能极大地提升模型的质量.文献[６]提出一种

启发式挖掘算法,该算法在构建过程模型时考虑了事件日志

的发生频率.文献[７]提出一种新的建模方法,即基于事件日

志的流程挖掘方法,根据事件日志记录的活动执行顺序构建

一个标准的业务流程模型.文献[８Ｇ９]提出了一些过程挖掘

方法,除常见的α算法外,还包括一种基于区域的过程挖掘算

法.文献[１０]通过迹的活动片段得到子模块的流模型,并对

挖掘出的子流程模型进行准确度的判断,从而确保流程模型

的精确性.文献[１１Ｇ１２]提出了一种新的算法———WoMineＧi,

该算法能够从过程模型中检索出所有的低频行为模式,同时

可以在选择、并行、循环的序列中得以实现.已有的低频挖掘

方法过于粗糙、冗余,在处理低频事件日志时,很多都将低频

序列当作噪音或者行为异常直接过滤处理,很少考虑到日志

的有效性.虽然有些事件日志发生的频率不是太高,但是在

业务流程环节中,它是有意义并且有利的,因此我们应该保留

这类事件日志.

本文以行为轮廓为基础,基于流程切的方法从事件日志

中挖掘有效的低频序列日志.首先,根据给定的事件日志序

列将高频序列日志优先筛选出来,并将其作为输入,根据行为

轮廓理论,构建出行为轮廓矩阵关系表,基于行为轮廓关系表

便可以构建初始Petri模型.然后,利用流程切对日志进行分

割处理,包括严格序分割、排他序分割、交叉序分割和循环序

分割.在这些分割的模块中,将不合理的低频序列模块直接

删除,保留未删除的低频日志,进而构建低频序列子模块并将

其添加到源模型中,以对源模型进行补充优化.最后,通过计

算比较源模型与新模型的一致性以及行为适当性,说明所挖

掘的低频序列为有效的低频序列,从而达到优化和完善模型

的目的,使模型变得更加完整.

２　研究动机

本文利用流程切对日志序列进行挖掘,将序列日志按交

叉序、排他序、循环序和严格序进行分类处理,并做出日志序

列的流程切.利用虚线将流程切进行切割,通过各个日志之

间的行为轮廓关系建立初始模型.流程切切割日志序列方法

如下,给定序列日志L:[‹b,g,i›５０,‹b,g,h,g,i›６０,‹a,c,d,e,

f,g,i›１００,‹a,c,e,d,f,g,h,g,i›８０,‹a,c,e,f,g,i›８０,‹a,c,e,

f,g,h,g,i›１２０,‹a,c,d,e,f,g,i›２００,‹a,c,e,d,f,g,i›１５０],在

流程切中,一个节点表示一个活动,若活动a在日志L 中直

接跟随b,则从节点a到节点b用弧线(直线)表示该活动.流

程切中有４种操作符:→表示顺序组合操作符,∧表示交叉操

作符,×表示排他操作符,⊗表示循环操作符.日志的流程切

如图１(a)所示,利用→操作符将日志按照{a,b,c,d,e,f},

{g,h,i}从左至右分割,得到左分支日志L１＝[‹b›１１０,‹a,c,

d,e,f›３００,‹a,c,e,d,f›２３０,‹a,c,e,f›２００]以及右分支日志

L２＝[‹g,i›５８０,‹g,h,g,i›２６０],日志L１,L２ 得到的流程切见图

１(b)和图１(c).将日志L２利用⊗分割,得到日志L３＝[{g,

h}２６０,{h,g}２６０],日志L３ 的流程切见图１(d).流程切将日志

分成若干子日志序列后,利用各子日志序列之间的行为轮廓

关系构建初始模型 M０,挖 掘 出 的 Petri网 模 型 如 图 １(e)

所示.

(a)日志L的流程切→切割

(b)日志L１ 的流程切×切割

(c)日志L２ 的流程切∧切割

(d)日志L３ 的流程切⊗切割

(e)流程切挖掘得到的初始模型 M０

　　　注:虚线表示流程切

图１　４种模式的流程切切割图

Fig．１　Processcuttinggraphoffourmodes

基于以上提出的４种操作技术,流程切能够对日志进行

很好的过滤处理.基于日志来分析环状结构对于研究者来说

一直是一个棘手的问题,因为环状结构分析比较复杂,而且容

易引发其他结构上的问题.但针对环状结构,流程切能够很

好地进行处理,且方法简单、快速、精确.日志L１＝[‹a,c,d,

e,b›,‹a,b,a,e,d,c›,‹a,e,c,b,d›,‹a,b,d,c,e›],从日志中

可以发现第二条迹中存在非频繁行为a.利用流程切的方法

做出日志L１ 的直接流关系的切割(见图２(a)),同时做出基

于间接流关系的流程切割图(见图２(b)).从流程切图中可

以发现,基于直接流关系的传递闭包切割图中,边缘‹a,b›表

示序列活动b紧随在活动a后发生.在图２(a)的直接流关系
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切割图中,活 动 b 的 所 有 输 出 边 缘 的 弧 值 都 为 １. 在

图２(b)的间接流关系切割图中,除了非频繁活动‹b,a›的弧

值没有改变外,其他的输出边缘流关系的弧值都被放大,因此

可以将边缘活动‹b,a›过滤.

(a)直接流关系流程切图 (b)间接流关系流程切图

图２　基于流程切的环状结构过滤切割图

Fig．２　Filtercuttingdiagramofcircularstructurebasedon

processcutting

３　基本概念

定义１(流程模型 Petri网)[１３]　一个流程模型 Petri网

PN＝(P,T;F,C)是一个四元组,满足以下条件:

(１)P∪T≠Ø;

(２)P∩T＝Ø;

(３)F⊆(P×T)∪(T×P);

(４)dom(F)＝{x∈P∪T|∃y∈P∪T:(x,y∈F)};

(５)cod(F)＝{x∈P∪T|∃y∈P∪T:(y,x)∈F}.

可见,网PN＝(P,T;F,C)的基本元素集合为P 和T,在

Petri网中,一般分别使用圆圈和方框来表示.

定义２(行为轮廓)[１４]　PN＝(P,T,F)是一个 Petri网,

任意的变迁对(x,y)∈(T×T)满足下列关系之一:

(１)严格序关系→,当且仅当x≻y,y≻/x;

(２)排他序关系＋,当且仅当x≻/y,y≻/x;

(３)交叉序关系‖,当且仅当x≻y,y≻x.

则以上几种行为关系构成Petri网的行为轮廓.其中,←
表示逆严格序关系.

定义３(事件日志)[１]　T 是任务集,σ∈T∗ 是一个执行

迹,L∈Ρ(T∗ )是一个事件日志.Ρ(T∗ )是T∗ 的幂集,L⊆

T∗ .

定义４(低频模式)[１５]　设L 是过程日志的迹集,一个简

单模式SP 的频率为
freq(SP)＝|{τ∈L:SP|→τ}|

|L|
,而模式

P 的频率为简单模式的最大频率,即:freq(P)＝maxfreq
(sp),∀sp∈p.给定一个频率阈值σ∈R:０＜σ≤１,一个模式

P 是一个低频模式,当且仅当freq(P)＜σ.

定义５(流程树)[１２]　设Li(i＝１,２,􀆺,n)为流程模型

CP＝(S,T,F,c)对应的事件日志,S(T)为变迁T 的迹,L∈S
(T),c⊆S∪T,如果变迁对∀x,y∈c:((x,y∉F＋ )∧(y,

x∉F＋ )),其中F＋ 为流关系F 的传递闭包.对于任意一个

活动对(x,y∈Li×Lj),∀σ＝t１t２􀆺tn,其中i,j∈{１,２,􀆺,

n},i＜j,其满足下列关系中的一种:

(１)弱序关系x＞＞y,当且仅当∃σ∈L⇒ti＝x,tj＝y;

(２)因果关系x→y,当且仅当x≫y,y≠x;

(３)无关系x＜＜y,当且仅当x≫/y,y≫/x;

(４)平行交叉关系x||y,当且仅当x≫y,y≫x;

(５)互斥关系x¬y,当且仅当∀σ∈L,∀x,y∈T⇒(x∈

σ,y∉σ)∨(y∈σ,x∉σ).

定义６(适合度)[１４]　设LP ＝n１,n２,􀆺,nm 是流程模型

P＝(A,C,T,F)的一组日志.集合SR⊆(AL×AL)包含活动

变迁对(x,y),日志LP 的行为关系映射到流程模型P 中,SR
(RP,RL)满足RP ∈{→,→－１}∧RL＝×或RP ＝RL 或RP ＝

∧,则日志LP 在流程模型P 中的重放适合度αLP ＝|SR|\
(|AL×AL|).同时还要考虑流程模型的行为适当性,根据

公式αB＝１－
∑
k

i＝１
ni(xi－１)

(m－１)∑
k

i＝１
ni

进行验证.其中,k为日志中不同的

轨迹数,n为日志轨迹中所含的数目,x代表日志轨迹重放时

变迁的平均数目,m 为模型中可见任务的个数.

定义７(一致性度量)[１６]　设(N１,[i１])和(N２,[i２])是两

个工作流系统,且关于~匹配.L１,L２ 分别是变迁集T１,T２

上的多重变迁集(有T１⊆L１,T２⊆L２),且C􀭾L１⊆(􀭾L１×􀭾L１),

C􀭾L２⊆(􀭾L２×􀭾L２)分别是工作流的一致性度量的多重变迁集,

则~的基于多重变迁集的行为轮廓的一致性度量公式为:

MBP􀭾L＝
ω１|􀭾L１×􀭾L１|＋ω２|􀭾L２×􀭾L２|

|􀭾L１×􀭾L１|＋|􀭾L２×􀭾L２|
其中:

ω１＝
∑

(tx,ty)∈C􀭾L１

(􀭹δ(tx)＋δ(ty))

∑
(tx,ty)∈(􀭾L１×􀭾L１)

(􀭹δ(tx)＋δ(ty))

ω２＝
∑

(ts,tt)∈C􀭾L２

(􀭹δ(ts)＋δ(tt))

∑
(ts,tt)∈(􀭾L２×􀭾L２)

(􀭹δ(ts)＋δ(tt))

􀭹δ(t)＝
∑

(tx,ts)∈~∧(t＝tx∨t＝ts)
δ(tx,ts)

|{(tx,ts)∈~|t＝tx∨t＝ts}|

４　流程切挖掘低频序列日志的方法

过程挖掘中,大部分方法都是对频繁模式进行研究,目的

是增强和改进业务流程.通过对频繁模式的研究,可以检测

业务流程存在的异常和偏差,以达到监视和优化的目的.对

于低频模式的行为,当前很少有学者进行相关研究.低频序

列日志的发生率较低,且大部分都是无效的,所以很多研究都

将其作为噪音过滤掉.但在实际的案例研究中发现,不是所

有的低频行为模式都是无效的.因此,从这些低频序列中筛

选出有效的低频模式至关重要,这些低频对完善业务流程以

及增强模型的稳定性非常关键.本文基于流程切的方法,在

事件日志中对日志序列进行挖掘,将低频日志模式筛选出来

并重放到初始模型中,计算模型的一致性度量值、模型的适合

度、行为适当性等标准,直到挖掘出符合标准并且完善的业务

流程模型.具体的挖掘算法如算法１所示.

算法１　找出符合流程模型的低频序列的算法

输入:事件全部的日志序列L,流程切弧值r,弧值频率ξr

输出:符合流程模型的低频模式序列
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步骤１　为防止重复操作,首先对所有的日志进行预处理,将相同的

日志进行合并操作.

步骤２　利用流程切将所有的日志按照４种模式进行切割操作,将不

合理的日志序列切割.

步骤３　完成流程切处理后,将日志按发生频率的大小重新排列,将

发生频率大于２％(该频率发生次数与总日志数的比值)的日

志序列筛选出来,分析各个变迁对t１,t２(其中t１,t２∈L)的行

为轮廓关系,构建活动关系表.

步骤４　根据行为轮廓表以及所有的事件日志系列,做出直接流关系

的流程切图和间接流关系的流程切图,直接流关系的弧值设

为ri,间接流关系的弧值设为rj,若rj＞ri,则保留该部分的日

志序列,若ri≤rj,则直接将其过滤删除.该步骤能够过滤掉

不合理的序列日志和不合理的环状结构.

步骤５　将不合理的低频序列日志删除后,得到了符合条件的事件日

志.重新将这些符合要求的日志按照频率进行排列.

步骤６　在步骤３中,构建活动关系表时并未考虑日志发生频率小于

２％的日志,如Li,Lj,􀆺,根据低频模式的定义,计算日志的

频率freq(i)(i＝１,２,３,􀆺).若事件日志序列freq(j)≥ξr,则

保留该日志;若freq(j)＜ξr,则将该日志序列过滤掉.

步骤７　迭代计算步骤６,对所有发生频率小于２％的日志计算完成

后,得到一组新的过滤日志,当前的这些日志就是我们所需

要的低频模式下的序列日志.

步骤８　完成步骤７的计算,删除低频模式的冗余信息,输出流程模

型的低频模式序列,算法结束.

基于算法１的低频模式序列挖掘,得到符合要求的低频

模式及序列.利用流程切的方法对日志进行分类切割处理,

将事件日志的活动关系用流程切的关系流图表示出来,找出

变化不一致的区域,并利用低频序列日志进行补充.再对模

型的行为适当性以及模式的一致性度量值进行计算验证,从

而找出最优的过程模型.基于流程切的过程模型挖掘算法如

算法２所示.

算法２　基于流程切的过程模型挖掘算法

输入:处理过的事件日志L,阈值tf

输出:Petri网模型

步骤１　将算法１得到的日志按发生频数从小到大依次排列.利用

流程切的方法将日志序列进行分类,并且对日志序列进行切

处理,同时建立初始Petri网流程模型 M０.

步骤２　对日志进行流程切处理后,将事件日志的活动对关系用流程

切关系图表示出来,并判断初始模型序列关系与流程切图关

系是否相匹配,若匹配则保留,否则将不完备的事件日志轨

迹删除.

步骤３　计算初始流程模型的适合度εLP(M０).若εLP(M０)≥tf,则模

型合理,执行步骤４;若εLP(M０)＜tf,则增加配置信息,调整

流程模型,直至流程模型满足εLP(M０)≥tf.

步骤４　根 据 定 义６计 算 日 志 与 模 型 的 行 为 适 当 性αB的 值 ,若αB

(M０)＜０．９,则说明日志与模型的行为适当性偏低.将算法

１挖掘得到的低频模式序列重放到流程中以优化模型,得到

优化后的模型 M１,令 M０＝M１,再返回步骤３.

步骤５　经过步骤４优化得到模型 M１,利用增量日志的弱序关系,将

模型 M１ 与初始模型 M０ 的行为轮廓关系进行对比,若行为

一致,则执行步骤６,否则在不一致的地方添加配置变迁,并

且删 除 不 一 致 的 路 径 以 调 整 模 型,从 而 得 到 模 型 M１,

M２,􀆺,Mi,Mj,􀆺.

步骤６　根据定义７计算模型 MBPL[Mj,M０]的行为轮廓一致性度量

值,若 MBPL[Mj,M０]≥MBPL[Mi,M０],则将 Mj 作为新的

模型;若 MBPL[Mj,M０]＜MBPL[Mi,M０],则将 Mi 作为新

的模型.

步骤７　设置模型适合度αLP的参数 Wi 和行为适当性αB 的参数 Wk

的值,计算 Q(M)＝
WiαLP(M)＋WkαB(M)

Wi＋Wk
,通过设置不同权

重 Wi,Wk 的值,使得 Q(M１)＞Q(M０).

步骤８　所有日志重放结束,直至αLP(M０)＜αLP(M１),αB(M０)＜αB

(M１),则 M１ 为所要挖掘的流程模型.

５　案例分析

本节通过一个简单的实例,即基于事件日志挖掘导航系统

的业务流程模型来验证算法的可行性.记录的事件日志分别

用以下大写字母表示:A:打开导航;B:输入目的地;C:提供路

线方案;D:线路一;E:线路二;F:线路三;G:收费站c１;H:收费

站b１;I:收费站a１;J(L,N,P):小道;K:收费站a２;M:收费站

b２;O:收费站c２;Q:收费站b３;R:收费站a３;S:收费站a４;T:
到达目的地.日志的执行轨迹以及实例数如表１所列.

表１　事件日志

Table１　Eventlogs
日志L１ 日志L２

日志轨迹 实例数 日志轨迹 实例数

ABCDIJST ６８０ ABCFGOT １６５６
ABCDIKRST １５０５ ABCFNMQT ３５６
ABCEHMQT １３５５ ABCEHMQT ３０８
ABCFGPT ４５０ ABCDIJST ４５２

ABD ８ ACD １２
日志L３ 日志L４

日志轨迹 实例数 日志轨迹 实例数

ABCDIKRST １３４６ ABCEHMQT １９８
ABCDILQT ６１３ ABCFGOT １２３６
ABCEHMQT １１５２ ABCDILQT ５４８
ABCFGPT ３９６ ABCEPT ９８

BCDT ３ ABCFNMQT ２９８

根据算法１的执行步骤,首先将相同的日志事件轨迹进

行合并,并且将事件日志序列按照实例数从多到少进行排列,

结果如下:{‹ABCFGOT›２８９２,‹ABCDIKRST›２８５１,‹ABCEHＧ
MQT›２５０７,‹ABCDILQT›１１６１,‹ABCDIJST›１１３２,‹ABCFGＧ
PT›８４６,‹ABCFNMQT›６５４,‹ABCEHMQT›５０６,‹ABCEPT›９８,
‹ACD›１２,‹ABD›８,‹BCDT›３}.为了更好地观察日志序列的

大小,绘制出事件日志的分布直方图,如图３所示.

图３　事件日志条形图

Fig．３　Eventlogbargraph

选取发生频率高的事件日志{‹ABCFGOT›２８９２,‹ABCＧ
DIKRST›２８５１,‹ABCEHMQT›２５０７,‹ABCDILQT›１１６１,‹ABCＧ
DIJST›１１３２,‹ABCFGPT›８４６,‹ABCFNMQT›６５４,‹ABCEHＧ
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MQT›５０６},根据定义２,计算改进后的事件日志行为轮廓关

系,并建立行为轮廓关系表,具体如表２所列.

表２　行为轮廓关系表

Table２　Behaviorprofilerelationshiptable

A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T
A ＋ → → → → → → → → → → → → → → → → → → →
B ＋ → → → → → → → → → → → → → → → → → →
C ＋ → → → → → → → → → → → → → → → → →
D ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → → ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → → →
E ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ →
F ＋ → ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → → → → ＋ ＋ →
G ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ → ＋ ＋ ＋ →
H ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ →
I ＋ → → → ＋ ＋ ＋ ＋ → → → →
J ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → →
K ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → →
L ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ →
M ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ →
N → ＋ ＋ ＋ → ＋ ＋ →
O ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ →
P ＋ ＋ ＋ ＋ →
Q ＋ ＋ ＋ →
R ＋ → →
S ＋ →
T ＋

同时根据所选取的高频日志序列,计算出这些日志的活

动关系表,具体如表３所列.

表３　活动关系表

Table３　Activityrelationshiptable

A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T
A ０ ８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
B ０ ０ ８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
C ０ ０ ０ ３ ２ ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
D ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
E ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
F ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
G ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０
H ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
I ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
J ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０
K ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０
L ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
M ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０
N ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
O ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １
P ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １
Q ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３
R ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０
S ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２
T ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

根据行为轮廓关系表２和活动关系表３,利用第２节流

程切的方法,建立初始模型 M０,得到的模型如图４所示.

图４　初始模型业务流程Petri网 M０

Fig．４　InitialmodelbusinessprocessPetrinetM０

　　初始模型 M０ 是由高频序列日志得到的,其中并未考虑

所有的低频日志,因此得到的模型 M０ 并不是最完善的模型.

根据实际需求,将某些有效的低频序列日志考虑到模型中.

针对模型的实际意义,可以将‹ABD›,‹ACD›,‹BCDT›日志

删除,因为其不满足实际意义,所以将其视为噪音进行处理.

而日志‹ABCEPT›则需要进一步判断,不能直接将其删除.

基于定 义 ４,计 算 日 志 ‹ABCEPT›的 低 频 模 式 值 freq＝

０．１２＞０．１,根据定义６模型的适合度αLP＝|SR|/(AL×AL)＝

６∗６
６∗６＝１,所以日志重放到初始模型中的适合度是满足的.

根据行为轮廓关系表２以及日志活动关系表３,通过添加增

量变迁X 进行配置,挖掘到增量模块S０,见图５中的虚线部

分,同时将得到的增量模块嵌入到初始模型 M０ 中,对初始模

型进行补充完善,得到的优化模型 M１ 如图５所示.

图５　目标模型业务流程Petri网 M１

Fig．５　TargetmodelbusinessprocessPetrinetM１

　　根据定义６提出的行为适当性计算公式,对所得到的初始 模型 M０ 和目标模型 M１ 分别进行计算验证,计算结果如下:
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＝１－０．３８６１＝０．６１３９

　　由计算结果得出αB(M１)＝０．６１３９＞αB(M０)＝０．５９３３,

说明模 型 的 行 为 适 当 性 在 添 加 低 频 事 件 日 志 序 列 ‹ABＧ

CEPT›后得到了提高,从而加强了目标模型的行为适当性.

基于所得到的初始模型 M０ 和目标模型 M１,根据算法２
提出的模型加权值计算公式,得到表４的模型加权值表.为

了更直观地观察结果,将得到的加权值用柱形图表示出来,具

体见图６(其中Wi,Wk 分别为适合度和行为适当性的权重,

QM０
和QM１

表示在不同权重下模型M０ 和M１ 加权后的适合度

以及行为适当性的值).

表４　模型加权值

Table４　Weightedvalueofmodel

序列 Wk Wi QM０
QM１

１ ０．４０ ０．６０ ０．９５４４ ０．９５９５
２ ０．４５ ０．５５ ０．９６３６ ０．９６８９
３ ０．５０ ０．５０ ０．９７５３ ０．９７８３
４ ０．５５ ０．４５ ０．９９２２ ０．９９８７
５ ０．６０ ０．４０ ０．９７１８ ０．９８７１

图６　加权条形图

Fig．６　Weightedbarchart

从表４中发现QM１ ＞QM０
,且当Wk＝０．５５,Wi＝０．４５时,

QM１
取最大值.利用SPSS软件对所得到的加权值进行曲线

拟合处理,以进一步验证实验数据的准确性,具体结果如

表５、表６所列,拟合曲线如图７所示.对比表５、表６发现,

QM１
的参数估计值大于QM０

的参数估计值,从图７中可以看出

QM１
的拟合效果优于QM０

,因此模型 M１ 是我们最终挖掘得到

的最优模型.

表５　Wk 模型汇总和参数估计值

Table５　SummaryofWk modelandparameterestimation

方程
模型汇总

R方 F df１ df２ Sig．

参数估计值

常数 b１ b２

线性 ０．５０４ ３．０４６ １ ３ ０．１７９ －３．３６０ ３．９７３
二次 ０．５０４ ３．０４６ １ ３ ０．１７９ －３．３６０ ３．９７３ ０．０００
复合 ０．５４４ ３．５７３ １ ３ ０．１５５ ０．０００ ４２９３．１４５
增长 ０．５４４ ３．５７３ １ ３ ０．１５５ －８．８２９ ８．３６５

　注:因变量为Wk,自变量为 QM０

表６　Wi 模型汇总和参数估计值

Table６　SummaryofWimodelandparameterestimation

方程
模型汇总

R方 F df１ df２ Sig．

参数估计值

常数 b１ b２

线性 ０．７７３ １０．１９０ １ ３ ０．０５０ －３．９４７ ４．５４４
二次 ０．７７３ １０．１９０ １ ３ ０．０５０ －３．９４７ ４．５４４ ０．０００
复合 ０．７９６ １１．７１５ １ ３ ０．０４２ ５．２６１×１０－５１１５０２．５０６
增长 ０．７９６ １１．７１５ １ ３ ０．０４２ －９．８５３ ９．３５０

　注:因变量为Wi,自变量为 QM１

(a)QM０
的曲线拟合

(b)QM１
的曲线拟合

图７　曲线拟合

Fig．７　Curvefitting
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结束语　本文以行为轮廓为基础,从行为角度考虑业务

流程变化的部分,提出基于流程切的挖掘流程模型的方法.

采用流程切的方式对事件日志进行分类,并基于行为轮廓构

建初始模型.通过低频日志对初始模型进行补充和优化,通

过行为适合度以及行为适当性等指标,对所建立的模型进行

计算验证,以说明该方法的有效性.在日常生活中,业务流程

所记录的事件日志数量都非常庞大,流程模型结构也复杂多

样.在未来的工作中,基于复杂的业务流程系统,如何对过程

模型进行挖掘,仍然是个难点;如何改进算法的性能以及改善

算法的复杂性,将是研究的重点.

参 考 文 献

[１] VANDERAALST W,WEIJTERST,MARUSTERL．WorkＧ

flow mining:discoveringprocessmodelsfromeventlogs[J]．

IEEETransactionsonKnowledge & DataEngineering,２００４,

１６(９):１１２８Ｇ１１４２．

[２] VAN DER AALST W M P．Process Mining:Discovery,ConＧ

formanceandEnhancementofBusinessProcesses[M]．Springer

PublishingCompany,Incorporated,２０１１．

[３] VANDERAALST W MP,VANDONGENBF,HERBSTJ,

etal．Workflow mining:asurveyofissuesandapproaches[J]．

Data& KnowledgeEngineering,２００３,４７(２):２３７Ｇ２６７．

[４] VANDER AALST W M P,WEIJTERSA．Processmining:a

researchagenda[J]．ComputersinIndustry,２００４,５３(３):２３１Ｇ

２４４．

[５] CONFORTIR,ROSA M L,HOFSTEDE A H M T．Filtering

OutInfrequentBehaviorfromBusinessProcessEventLogs[J]．

IEEETransactionsonKnowledge & DataEngineering,２０１７,

２９(２):３００Ｇ３１４．

[６] EICHSTÄDTS,LINKA,HARRISP,etal．EfficientimplemenＧ

tationofaMonteCarlomethodforuncertaintyevaluationindyＧ

namicmeasurements[J]．Metrologia,２０１２,４９(３):４０１．

[７] POURMASOUMIA,KAHANIM,BAGHERIE．MiningvariaＧ

blefragmentsfromprocesseventlogs[J]．InformationSystems

Frontiers,２０１７,１９(６):１４２３Ｇ１４４３．

[８] WEN L,VAN DER AALST W M P,WANGJ,etal．Mining

processmodelswithnonＧfreeＧchoiceconstructs[J]．DataMining

andKnowledgeDiscovery,２００７,１５(２):１４５Ｇ１８０．

[９] BUSIN,PINNAG,VANDERAALST W．AnIterativeAlgoＧ

rithmforApplyingtheTheoryofRegionsinProcess Mining
[R]．DepartmentofTechnology Management,EindhovenUniＧ

versityofTechnology,２００７:１６Ｇ３８．

[１０]YZQUIERDOＧHERRERA R,SILVERIOＧCASTRO R,LAZOＧ

CORTÉS M．SubＧprocessdiscovery:opportunitiesforprocess

diagnotics[M]∥EnterpriseInformationSystemsoftheFuture．

BerlinHeidelberg:Springer,２０１３:４８Ｇ５７．

[１１]BOUSHABAS,KABBAJ MI,BAKKOURYZ．ProcessdiscoＧ

very:Automatedapproachforblockdiscovery[C]∥２０１４InterＧ

nationalConferenceonEvaluationofNovelApproachestoSoftＧ

wareEngineering(ENASE)．IEEE,２０１４:１Ｇ８．
[１２]CHAPELAＧCAMPA D,MUCIENTES M,LAMA M．DiscoveＧ

ringInfrequentBehavioralPatternsinProcessModels[C]∥InＧ

ternational Conference on Business Process Management．

Springer,Cham,２０１７:３２４Ｇ３４０．
[１３]吴哲辉．Petri网理论[M]．北京:机械工业出版社,２００６:６Ｇ２２．
[１４]WEIDLICH M,POLYVYANYY A,DESAI N,etal．Process

ComplianceMeasurementBasedOnBehavioralProfiles[J]．AdＧ

vancedInformationSystemsEngineering,２０１０,６０５１:４９９Ｇ５１４．
[１５]KUNZE M,WEIDLICH M,WESKEM．Queryingprocess moＧ

delsbybehaviorinclusion[J]．Software& SystemsModeling,

２０１５,１４(３):１１０５Ｇ１１２５．
[１６]WEIDLICH M,MENDLINGJ,WESKEM．EfficientConsistenＧ

cyMeasurementBasedonBehaviouralProfilesofProcessMoＧ

dels[J]．IEEE TransactionsonSoftwareEngineering,２０１１,

３７(３):４１０Ｇ４２９．

１２３第７期 宋　健,等:基于流程切的过程模型挖掘方法




