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一种利用日志划分从复杂日志中挖掘块结构过程的方法
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摘　要　随着企业的发展,系统产生并记录的日志越来越多,从繁琐复杂的日志中挖掘块结构的过程变得更加具有挑

战性.文中提出了纵向划分日志的方法,该方法极大地减少了每个日志划分的实例数,并缩短了每条迹的长度.该方

法被用来处理复杂日志,并从中挖掘出精确的模型.日志划分的基础是活动划分.首先,基于行为关联的思想,提出

共同变迁的概念,实现相互关联活动的聚集划分.然后,从日志所含共同变迁的数量的角度出发,用相互区别但又相

互交错的方法划分活动集,从而实现模块和日志的划分.所提出的模块和日志划分方法可以迭代进行,直到日志划分

得足够简单为止.最后,从每个划分后的简单日志中挖掘出一个块结构,通过组合块结构形成合理的整体系统模型,
并通过Prom 实验验证了所提方法的可行性.
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ApproachforMiningBlockStructureProcessfromComplexLogUsingLogPartitioning
DUANRui　FANGHuan　ZHANYue

(SchoolofMathematicsandBigData,AnhuiUniversityofScienceandTechnology,Huainan,Anhui２３２００１,China)

　
Abstract　Withthedevelopmentofenterprises,moreandmorelogsaregeneratedandrecordedbythesystem,andthe

processofminingblockstructuresfromcumbersomeandcomplicatedlogsbecomesmorechallenging．ThispaperproＧ

posedanapproachofverticallydividinglogs,greatlyreducingthenumberofinstancesofeachlogpartition,andshorteＧ
ningthelengthofeachtracetoprocesscomplexlogsandminingaccuratemodelsfromthem．Thebasisoflogdivisionis
activitydivision．Firstly,basedontheideaofbehavioralassociation,theconceptofcommontransitionisproposedtoreaＧ
lizetheaggregationdivisionofinterrelatedactivities．Then,fromtheperspectiveofthenumberofcommontransitionsin
thelog,theactivitysetisdividedbymutuallydifferentandinterleavedmethods,therebyrealizingthedivisionofmoＧ
dulesandlogs．Theproposedmoduleandlogpartitioningmethodcanbeiterateduntilthatthelogpartitioningissimple
enough．Finally,ablockstructureisminedfromeachdividedsimplelog,andareasonableoverallsystem modelis
formedbycombiningblockstructures．ThefeasibilityoftheproposedmethodisverifiedbyPromexperiment．
Keywords　Complexlog,Blockstructure,Commontransition,Logpartitioning

　

　　高效的企业管理可以提高企业竞争力,而业务流程又是

企业管理的重要组成部分.因此,如何从业务系统所记录的

日志中获取准确的系统参考模型成为关键.过程挖掘技术

(ProcessMining,PM)应运而生,它旨在从事件日志中挖掘出

合理且满足人们需求的过程模型.
过去人们研究并提出了多种过程挖掘算法,从活动间的

顺序关系中发现过程模型.例如,文献[１]提出αＧ算法,它是

早期被广泛应用的过程挖掘算法;文献[２]基于αＧ算法,从事

件日志中挖掘不可见任务.一种由αＧ算法产生的启发式挖

掘算法在文献[３]中被提出,它仅考虑事件的顺序;文献[４]阐
述了一种基于文献[３]的改进算法———灵活启发式挖掘算法,
它是一种灵活的控制流挖掘算法.这两种算法都能处理噪音

和低频行为.

为了提高挖掘的效率,文献[５]提出了遗传挖掘算法,该
算法通过一种有效的因果矩阵结构来提高空间搜索的效率.
文献[６]使用一种分治策略来递归地构建一个过程模型,直到

所有迹都被处理,该方法被称为归纳式算法.有时候可获得

的日志是不完备的,为此文献[７]给出一种从不完备日志中发

现块结构过程模型的方法,该方法利用对完备性不敏感的概

率行为关系,给出一种适用性更强的过程挖掘算法.
发现块结构技术是过程挖掘方法的一大进步.文献[８]

通过构建一个可扩展的框架和算法B及其改进算法B′,从任

何给定的日志中发现合理的、符合可观察到行为的块结构过

程模型集.文献[９]提出一种从事件日志中萃取任务块的方

法,该方法通过建立日志的间接后继矩阵并分析后继矩阵中

值的关系来发现后继模式,进而发现完整的过程模型.流程



树是一种典型的块结构,文献[１０]提出一种通过生成流程树

挖掘局部过程模型的方法,该方法依据５种标准评估并选择

局部过程模型,扩展生成新的流程树,以此迭代,直到任务

完成.

随着过程发现技术的不断完善和更新,挖掘方法开始更

加重视模型的精确度和质量.文献[１１]提出一种提高发现过

程模型质量的聚类算法.文献[１２]使用基于时间的标签细化

来发现更加精确的过程模型,提出一种基于事件的时间属性

自动细化标签的方法,该方法可以依据事件的时间属性区分

相同事件类型的不同实例的行为.文献[１３]通过过滤混沌活

动,从事件日志中发现更精确的过程模型,其中提到现实生活

中的事件往往存在混沌活动,这些活动不依赖于过程的状态,

它们在任意的时间点都可能发生,过滤掉这些活动可以提高

挖掘到的过程模型的质量.
随着社会和企业的发展,可得到的日志越来越多,从繁琐

复杂的日志中挖掘过程模型变得更加具有挑战性.以往的过

程挖掘方法往往存在以下几种局限的一种或多种:１)不能挖

掘循环结构,２)不能处理复杂日志,３)从复杂日志中挖掘到的

模型不够精确.为了从完备的复杂日志中挖掘出精确的模

型,本文提出一种新的基于日志划分的块结构过程挖掘方法.

该方法利用动态规划原理,通过日志划分有效地简化了日志,
把原日志划分成更简单且易分析处理的日志,从日志划分中

挖掘出的块结构为对应日志的精确模型时,组合所有块结构

得到的模型即是原日志的精确模型.本文方法通过纵向划分

日志,既能减少日志中迹的数量,又能缩短迹,极大程度地简

化了日志,且不存在上述局限.

本文第２节给出共同变迁的定义及基于共同变迁的日志

划分,进而提出基于日志划分的块结构挖掘方法;第３节给出

无共同变迁的挖掘方法;第４节设计了基于日志划分的块结

构挖掘算法;第５节通过实验验证了该算法的可行性,并对比

分析结果;最后总结全文并展望未来工作.

１　基本概念

定义１(标签 Petri网)　 满足下列条件的一个五元组

LN＝(P,T;F,Σ,ℓ)被称作标签 Petri网,其中,P 是库所,T
是变迁,F是流关系,Σ是表示变迁的标签集合.

(１)P∪T≠Ø;
(２)P∩T＝Ø;
(３)F⊆(P×T)∪(T×P);
(４)ℓ:T→Σ∪{ε}是标签函数.

记X＝P∪T,对于x∈X,x 的前集记为􀅰x＝{y∈X|
(y,x)∈F},x 的 后 集 记 为x􀅰 ＝ {y∈X|(x,y)∈F},
􀅰(x􀅰)＝{z∈X|y∈X∧(x,y)∈F∧(z,y)∈F}.一个

Petri网是自由选择的,当 且 仅 当 ∀p∈P∧|p􀅰|＞１⇒
􀅰(p􀅰)＝{p}.

用 M 表示一个标签Petri网的标识,M(p)表示库所p∈
P 的token数,M(p)＞０表示p被M 标记.变迁t∈T 能引

发,如果∀p′∈􀅰t,有 M(p′)＞０,记作 M [t＞.一个Petri网

是安 全 的,当 且 仅 当 ∀M′是 一 个 可 达 标 识,∀p∈P⇒
M′(p)≤１.

定义２(事件日志)　e∈Σ 是一个事件,σ∈L 是一条迹,

σ∈Σ∗ 是 由 一 系 列 事 件 组 成 的 非 空 序 列,且 ∃M″,有

M″ [σ＞,事件日志L∈P(Σ∗ )是迹的多重集合,P(Σ∗ )是Σ∗

的幂集,L⊆Σ∗ .
定义３(工作流网)　满足下列条件的三元组 WFN ＝

(N,i,o)被称作工作流网,其中 N＝LN＝(P,T;F,Σ,ℓ)是标

签Petri网,i∈P 是输入库所,o∈P 是输出库所,Σ是表示变

迁的标签集合.
(１)􀅰i＝Ø,o􀅰＝Ø,i≠o;
(２)Mi 和Mo 分别为初始和最终标识,Mi(i)＝Mo(o)＝１;

(３)σ是WFN 的一条迹,满足 Mi
σ
→Mo,即 Mi[σ＞Mo.

活动划分是简化日志的关键,简化日志的方法是映射,迹
在活动集上的映射记为σ↑Σ,如σ＝‹abcde›,Σ＝{a,c,e},则

σ↑Σ＝‹ace›.日志在活动集上的映射记为L↑Σ,每个σ∈L,

σ↑Σ＝σ′,所有σ′组成的新日志L′＝L↑Σ.

２　基于共同变迁的块挖掘方法

为了处理复杂日志,把活动和日志划分成有利于精确挖

掘的划分.本文模仿计算机算法中常用的动态规划原理,动
态规划常常被用来求解最优化问题.适合应用动态规划方法

求解的最优化问题应具备两个要素:最优子结构和子问题重

叠.最优子结构是问题的最优解包含其子问题的最优解.假

设已知一个给定复杂日志的最优模型,则该模型的每个块结

构是其对应日志的最优模型,且每个块结构可以独立挖掘.
利用“剪切Ｇ粘贴”技术证明:假定某些块结构不是其对应日志

的最优模型,则从原复杂日志的最优模型中“剪切”掉这些块

结构,并“粘贴”上它们的最优模型,得到一个更优模型,这与

前提假设相矛盾.子问题重叠是反复求解相同的子问题,本
文提出的过程挖掘方法不会出现完全相同的日志划分,但会

出现具有相同划分条件的日志.精确模型可以看作最优模型

(最优解)的近似解.
本文的主要贡献有:１)在观察分析日志时,发现有些活动

出现在所有迹中,且是有序的,称为共同变迁,利用共同变迁

把所有活动划分成有限个活动集,并依据活动划分得出模块

划分和日志划分;２)从处理复杂日志的能力及挖掘块结构两

个方面考虑,提出一种划分日志的方法,使得每个日志划分对

应一个块结构(精确模型),且通过组合所有块结构最终能够

得到一个合理的模型,即能够从复杂日志中挖掘出满足人们

需求、合理且精确的模型;３)给出一种具体的递归挖掘算法,
并通过实验验证了算法的可行性.

２．１　基于共同变迁的活动划分

定义４(共同变迁,开始变迁,结束变迁)　LN 是工作流

网WFN＝(N,i,o)的日志,称满足下列条件的活动集Σt为共

同变迁集:１)Σt＝{x/∀σ∈LN[x∈σ]};２)Σt是一个有序的集

合,即 ∀j＜j′,∀σ∈LN ,σ↑ {Σt(j),Σt(j′)}＝ ‹Σt(j),

Σt(j′)›,Σt(j)表示Σt中的第j个元素.∀σ∈LN ,σ(１)是开

始变迁,σ(|σ|)是结束变迁,LN 可能含有多个开始和结束变

迁,它们的集合分别记为Σi和Σo.
定义５(基于共同变迁的活动划分)　LN 是工作流网

WFN＝(N,i,o)的日志,ΣL是所有活动集,Σt是共同变迁集,

Σi是输入变迁集,Σo是输出变迁集,当Σt\(Σi∪Σo)≠Ø时,划
分活动集ΣL,j＝０,１,２,􀆺,|Σt|,∀σ∈LN,必有Σt(j)＝σ(j′),
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Σt(j＋１)＝σ(j′′),则 ΣL的j 划 分 为 Σj＝ {σ(j′＋１),􀆺,

σ(j″－１)}.若σ(j′＋１)＝σ(j″),Σj＝Ø.其中,∀σ∈LN ,

Σt(０)＝Σt(|Σt|＋１)＝σ(０)＝σ(|σ|＋１)＝ε,ε是不存在变

迁,即{ε}＝Ø.

以一个实例日志 L 进行说明:L＝{‹ABCBCBDFH›,
‹ABCBDEGH›,‹ABCBDGEH›,‹ABCBDFH›,‹ABDEＧ
GH›,‹ABDGEH›,‹ABDFH›}.分析日志 L,Σt＝{A,D,

H},Σi＝{A},Σo＝{H},Σt\(Σi∪Σo)＝{D},划分Σt,有

Σ１＝{B,C},Σ２＝{E,F,G},Σ０＝Σ３＝Ø,共同变迁和划分块

之间有一定的行为关系,记为A⇒Σ１⇒D⇒Σ２⇒H,符号⇒表

示模糊的顺序关系,需进行具体判定.

２．２　基于活动划分的模块划分

利用共同变迁划分活动之后,为了简化日志,需要进一步

划分模块,考虑每个活动划分及其两端的变迁对应一个模块

(左右两端可能有一端无共同变迁).
定义６(基于共同变迁的模块划分)　LN 是工作流网

WFN＝(N,i,o)的日志,Σt是共同变迁集,Σi是输入变迁集,

Σo是输出变迁集,Σ０,Σ１,􀆺,Σn是活动划分,１≤n≤|Σt|＋１.

若Σj＝Ø,Σt(j)和Σt(j＋１)组成一个顺序模块.类似地,若
有连续的Σj＝Ø,Σj＋１＝Ø,􀆺,则Σt(j),Σt(j＋１),􀆺,组成

一个顺序模块.对０≤j≤|Σt|,若Σj≠Ø,划分对应的模块

Mj＝Σt(j)⇒Σj⇒Σt(j＋１),Mj 的活动集合记为ΣMj
.

以日志L为例,Σ１＝{B,C},因此模块 M１＝A⇒{B,C}⇒
D;同理,模块 M２＝D⇒{E,F,G}⇒H,M０＝M３＝Ø.由活动

划分产生模块划分,进而产生日志划分,日志划分是一种基于

活动划分和模块划分的日志简化方法.

２．３　基于活动划分和模块划分的日志划分

定义７(基于共同变迁的日志划分)　LN 是工作流网

WFN＝(N,i,o)的日志,Σt是共同变迁集,Σi是输入变迁集,

Σo是输出变迁集,Σ０,Σ１,􀆺,Σn是活动划分,M０,M１,􀆺,Mn

是模块划分,则日志LN 的j划分Lj＝LN ↑ΣMj
.

以L为例,ΣM１ ＝{A,B,C,D},ΣM２ ＝{D,E,F,G,H},日

志划分为L１＝{‹ABD›３,‹ABCBD›３,‹ABCBCBD›},L２＝
{‹DFH›３,‹DEGH›２,‹DGEH›２}.

直观上看,完备日志越简单,挖掘“失误”越少,模型越精

确.当日志足够简单时,使用文献[１,３,６]中所提方法能挖掘

出精确的模型.利用共同变迁把日志L 划分成两个日志,每
个日志相比于原日志都更简洁且更易处理.从每个日志划分

中能发现一个块结构,利用块结构之间的重复共同变迁组合

所有块结构,得到最终的工作流网.

２．４　基于日志划分的块结构过程挖掘

划分日志是简化日志的过程,划分日志得到若干简单的

日志划分,基于每个日志划分可以轻松挖掘到一个工作流网.
以日志L为例,基于L的两个划分L１、和L２ 能够挖掘到两个

模型,分别为 M１ 和 M２,组合它们得到的模型如图１所示.

组合的方法是:必有某两个块结构带有相同的共同变迁,重合

相同的共同变迁即可.

从图１中看出,该方法挖掘到的块结构相交,相交处为共

同变迁.结合日志划分L２,从图１中的模块 M２ 发现:M２ 仍

然可以继续划分.L２ 中只含有开始变迁D 和结束变迁H 两

个共同变迁,不满足定义５中的Σt\(Σi∪Σo)≠Ø,因此不能

利用共同变迁进行活动划分.

图１　日志L的工作流网

Fig．１　WorkflownetoflogL

３　无共同变迁的块结构挖掘方法

不是所有日志都含有共同变迁,本文称这类日志为无共

同变迁类日志,把只含有共同的开始变迁或共同的结束变迁

的日志也归为无共同变迁类,即满足Σt\(Σi∪Σo)＝Ø 的日

志.这类日志不能进行基于共同变迁的活动划分和日志划

分.下面给出此类日志的划分方法.

３．１　无共同变迁的活动划分

按一定条件把日志L中所有的迹分成不同集合,每个集

合组成的日志L
→

被称为日志L的条件子日志,L
→
⊆L.以一个

新的实例日志 L′进行说明:L′＝{‹abcefglglgh›,‹abcej›,
‹acbefgh›,‹abcefgh›,‹dj›,‹dfgh›,‹abcefglgh›,‹acbefＧ

glgh›,‹dfglgh›,‹acbefglglgh›,‹dfglglgh›,‹acbej›}.

定义８(无 共 同 变 迁 的 活 动 划 分)　LN 是 工 作 流 网

WFN＝(N,i,o)的日志,Σt是共同变迁集,Σi是输入变迁集,

Σo是输出变迁集,若Σt\(Σi∪Σo)＝Ø,对于１≤∀j≤|LN|,

按条件∀σ,σ′∈L
→
j[σ(１)＝σ′(１)∧σ(|σ|)＝σ′(|σ′|)]挑选LN

的所有条件子日志L
→

１,L
→

２,􀆺,L
→
n,满足j′≠j″[L

→
j′∩L

→
j″＝Ø].

它们的活动集合为Σ
→
１,Σ

→
２,􀆺,Σ

→
n.称活动集 Σj＝{x/x∈

Σ
→
j′∧x∉Σ

→
j″∧j′≠j″}为ΣL的一个活动划分.

值得注意的是:１)若|Σi|＝|Σo|＝１,则划分ΣL为Σi,

ΣL\(Σi∪Σo),Σo,利用定义８划分活动集ΣL\(Σi∪Σo);

２)若|Σi|＝１∧|Σo|＞１,则划分ΣL为Σi,ΣL\Σi,利用定义８划

分活动集ΣL\Σi;３)若|Σi|＞１∧|Σo|＝１,则划分ΣL为ΣL\
Σo,Σo,利用定义８划分活动集ΣL\Σo;４)由j′≠j″可知,依据某

两个条件子日志的活动集产生的两个活动划分是排它选择的.

以日志L′为例,挑选L′的条件子日志,L
→

１＝{‹dj›},L
→

２＝

{‹abcej›,‹acbej›},L
→

３＝{‹dfgh›,‹dfglgh›,‹dfglglgh›},

L
→

４＝{‹abcefgh›,􀆺}.对应的活动集分别为:Σ
→
１ ＝{d,j},

Σ
→
２＝{a,b,c,e,j},Σ

→
３＝{d,f,g,l,h},Σ

→
４＝{a,b,c,e,f,g,l,

h}.因为d∈Σ
→
１∧d∉Σ

→
２,所以Σ１＝{d}是日志L′的一个划

分;同理,日志L′的活动划分有:Σ２＝{j},Σ３＝{f,g,l,h},

Σ４＝{a,b,c,e},Σ５＝{d,f,g,l,h},Σ６＝{a,b,c,e,j}.

３．２　基于活动划分的日志划分

活动划分完成之后,与基于共同变迁的模块划分不一样

的是每个活动划分即对应一个模块.参考定义７,日志LN 在

每个活动划分上的映射即为一个日志划分.
以日志L′为例,L′的６个活动划分对应了６个日志划分,

分别为:L１′＝{‹d›４},L２′＝ {‹j›３},L３′＝ {‹fgh›３,‹fglＧ

gh›３,‹fglglgh›３},L４′＝{‹abce›４,‹acbe›４},L５′＝{‹dfgh›,
‹dfglgh›,‹dfglglgh›},L６′＝{‹abcej›,‹acbej›}.

日志L′有６个模块划分,分别为:M１＝d,M２＝j,M３＝
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f⇒g⇒l⇒h,M４＝a⇒b⇒c⇒e,M５＝d⇒M３,M６＝M４⇒j.由

前文可知:×(M１,M４),×(M２,M３),×表示排他.这样共产

生６ 个 模 块 和 ２ 个 约 束 行 为 关 系.由 M５ 和 M６ 可 知:

→(M１,M３),→(M４,M２),→ 表示顺序,即 M５ ＝M１ ⇒M３,

M６＝M４⇒M２.
图２是日志L′的工作流网,组合的方法是:模块间的行

为关系决定了它们的相对位置和连接方式,在模块间添加一

些库所和流关系,使得模块间的行为关系得到满足.从图２
中可以看出:模型中还存在→(M４,M３)和→(M１,M２)两种行

为关系,由排它选择关系×(M１,M４)和×(M２,M３)、顺序关

系→(M１,M３)和→(M４,M２)即可推出.

图２　日志L′的工作流网

Fig．２　WorkflownetoflogL′

３．３　日志划分的再划分

分析图２可知,模块 M４ 还能继续分块,把日志L′的日志

划分L４′当作原日志,使用本文的日志划分方法划分L４′,L４′
的共同变迁集为{a,e},则把L４′划分成３个日志划分,对应模

块 M４＝a⇒{b,c}⇒e.模块 M３ 是由循环结构构成的模型,活
动划分为{f},{g,l},{h},M３＝f⇒{g,l}⇒h.其实,L３′和

L４′已经足够简单,不需要再进行日志划分就能挖掘出精确的

过程模型.基于日志划分的块结构挖掘方法中的块结构可能

由一个或多个变迁组成,若每一个块结构对应的日志划分仍

比较复杂,则可以继续划分该日志划分,直到每个日志划分都

不再复杂,这是一个反复调用自身的递归过程.

４　块结构挖掘算法

基于日志划分的块结构挖掘方法是针对复杂日志的.为

了提高该方法的适用性,本文给出了适用所有日志的挖掘算

法.在挖掘之前,需要辨别日志的类型,再进行划分.下面将

给出日志划分算法,以划分不同类型的日志,并从中挖掘出精

确的块结构模型,该算法简记为LP算法.

４．１　算法设计

算法１　LP
BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(L)

１．当日志L足够简单,或对应一个简单的块结构时

２．　利用已有的成熟方法从L中挖掘出精确的块结构

３．计算 L的活动集、共同变迁集、开始和结束变迁集,分别记作 ΣL,

Σt,Σi,Σo

４．ifΣt≠ΣL∧Σt\(Σi∪Σo)≠Ø

５．　forj＝０to|Σt|

６．　　∃j′,j″,∀σ∈L,Σt(j)＝σ(j′)∧Σt(j＋１)＝σ(j″)

７．　　Σj＝{σ(j′),􀆺,σ(j″－１)}

８．　　Mj＝Σt(j)⇒Σj⇒Σt(j＋１)

９．　　calculateactivitysetofMj,recordedasΣMj

１０． Lj＝L↑ΣMj

１１． BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(Lj)

１２．ifΣt\(Σi∪Σo)＝Ø∧|Σi|＞１∧|Σo|＞１

１３．按下述条件选择所有条件子日志:∀σ,σ′∈L
→
j[σ(１)＝σ′(１)∧

σ(|σ|)＝σ′(|σ′|)]

１４．计算L
→
j的活动集,记作Σ

→
j

１５．按下述条件计算活动划分:Σj＝{x/x∈Σ
→
j′∧x∉Σ

→
j″∧j′≠j″},记作Σj

１６．foreachactivitypartitionΣj

１７． Lj＝L↑Σj

１８． BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(Lj)

１９．ifΣt\(Σi∪Σo)＝Ø∧|Σi|＝１∧|Σo|＝１

２０．Lm＝L↑(Σt\(Σi∪Σo))

２１．BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(Lm)

２２．ifΣt\(Σi∪Σo)＝Ø∧|Σi|＝１∧|Σo|＞１

２３．Lm＝L↑(Σt\Σi)

２４．BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(Lm)

２５．ifΣt\(Σi∪Σo)＝Ø∧|Σi|＞１∧|Σo|＝１

２６．Lm＝L↑(Σt\Σo)

２７．BlockＧStructureＧMiningＧAlgorithmＧbasedＧonＧLogＧPartition(Lm)

分析LP算法,第１－２行为递归出口,当日志足够简单,
用已有方法能挖掘出精确的模型时,从日志中挖掘精确的块

结构模型.第３行计算日志的所有活动集、共同变迁集、输入

变迁集及输出变迁集.第４－１１行基于共同变迁集划分日

志,并从中挖掘出精确的块结构,其中第４行为判断条件,第

６－７行为活动划分,第８行为模块划分,第９－１０行为日志

划分,第１１行递归调用LP算法处理每个日志划分.第１２－
１８行处理一种特殊的日志,即包含选择结构的日志,选择结

构内部可能包含其他结构,其中第１２行为判断条件,第１３行

挑选所有条件子日志,第１４－１７行计算日志划分,第１８行递

归调用LP算法处理每个日志划分.剩余 LP算法的所有语

句用于处理一些其他特殊的日志,其中第１９－２１行处理除开

始和结束变迁外共同变迁集为空的情况,第２１行即第１２－
１８行处理的情况,第２２－２４行与第２５－２７行类似.

定理１(精确性)　假定LP算法是正确的,若 LP算法输

出的块结构是精确的,那么由所有块结构组成的模型也是精

确的.
证明:(反证法)假设由所有块结构组成的模型是不精确

的,因为块结构的组合是基于日志的行为关系进行的,所以该

不精确的模型中必有某一处或多处不精确,这与定理假设条

件相矛盾.当日志完备且足够简单时,利用已有的成熟过程

挖掘方法能够挖掘出精确的模型,因此,定理的假设条件显然

也是成立的.第５节将通过实验验证算法的正确性和可行性.

LP算法的输入为完备日志或完备复杂日志,输出为一系

列精确的块结构,这些块结构之间总有某两个具有共同变迁

或具有顺序之外的排他关系.基于此,组合所有块结构,即从

日志或复杂日志中得到精确的带有块结构的模型(定理１).

４．２　算法复杂度

本节分析LP算法性能的另一个表现:算法复杂度.给

定一个日志L,L包含的实例数为m,包含的活动数为n,现以

L为输入分析算法的复杂度.LP算法的核心是划分日志,对
于一个包含n个活动的日志L,经过一系列日志划分操作后,
最多能够得到n＋ n/２ 􀅰 n/２ 个日志划分,其中 x 表示

小于x的最大整数,x 表示大于x 的最小整数.划分日志

的主要时间花费为映射,L 共含有m 条实例,则划分日志的

７３３第１１期 段　瑞,等:一种利用日志划分从复杂日志中挖掘块结构过程的方法



时间复杂度为 O(m(n＋ n/２ 􀅰 n/２ )).在实际运行中,

算法复杂度为 O(mn′),其中n′是远小于n＋ n/２ 􀅰 n/２
的数,在多数情况下,一个包含n个活动的日志L 的日志划

分数小于或远小于n.因此,在实际运行中的大多数情况下,

算法复杂度为 O(mn′),其中n′小于或远小于n,可以看出,算

法在划分日志上花费的时间并不多,时间主要花费在从日志

划分中挖掘出精确的模型过程中.本文使用已有的成果处理

问题———从日志划分中挖掘出精确的模型.

５　实验设计与分析

５．１　实验设计

本文以ProM 框架[１４]为工具,把一个银行转账系统产生

的复杂日志LB 作为输入,来验证本文所提方法.该日志包

含１１１个活动、２０００条迹、１２８４６０个事件,每条迹平均包含

６４个事件和５９个活动类型.限于篇幅,本文不具体给出日

志及变迁的含义.

输入日志LB,模拟 LP算法在 ProM 框架中应用产生工

作流网的步骤.

执行算法第３－４行.Σt＝{t１,t２,t６,t７,t２２,t６１,t６２,t６９,

t８４,t８５,t９９,t１００,t１１０,t１１１}是 LB 的共同变迁集,开始变迁集

Σi＝{t１},结束变迁集Σo＝{t１１１}.

执行算法第７－８行.划分LB 的活动:Σ２,Σ４,Σ５,Σ７,

Σ８,Σ９,Σ１０,Σ１２,Σ０＝Σ１＝Σ３＝Σ６＝Σ１１＝Σ１３＝Σ１４＝Ø.

执行算法第９行.对应的模块:M０＝M１４＝Ø,M１＝t１⇒

t２,M２＝t２⇒Σ２⇒t６,M３＝t６⇒t７,M４＝t７⇒Σ７⇒t２２,M５＝t２２⇒

Σ５⇒t６１,M６＝t６１⇒t６２,M７＝t６２⇒Σ７⇒t６９,M８＝t６９⇒Σ８⇒t８４,

M９＝t８４⇒t８５,M１０＝t８５⇒Σ１０⇒t９９,M１１＝t９９⇒t１００,M１２＝t１００⇒

Σ１２⇒t１１０,M３＝t１１０⇒t１１１.

执行算法第１０－１１行.划分日志LB 为１４个日志划分:

L１,􀆺,L１３.

执行算法第１２行.调用该算法处理１４个日志划分,其

中处理L４,L５,L８,L１０时,先执行算法第２０－２１行,再执行算

法第２２行,然后执行算法第１３－１９行,分别产生日志划分:

L４．１,L４．２;L５．１,L５．２,L５．３;L８．１,L８．２;L１０．１,L１０．２.其中L４．１仍

能继续划分为L４．１．１,L４．１．２.每个日志划分都对应着一个精

确的块结构,正如前面所言,总有某两个块结构之间存在着共

同变迁或具有顺序之外的排他关系.组合所有块结构,得到

精确的模型,如图３所示.

(a)银行转账模型的模块１－４

(b)银行转账模型的模块５－６

(c)银行转账模型的模块７－９

(d)银行转账模型的模块１０－１３

图３　银行转账的块结构模型

Fig．３　Blockstructuremodelofbanktransfer
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５．２　实验结果分析

图３是LP算法从银行转账的复杂日志中挖掘到的块结

构组合而成的精确模型,该模型具有明显的块结构.为了便

于直观、清晰地观察模型,把它分成４个子图,每个子图由若

干块结构组成.该模型包含了日志中的所有可观测行为,验

证了本文所设计算法的正确性和可行性.LP算法把日志纵

向划分成若干个日志划分,日志划分之间存在一定的行为关

系,日志划分内及日志划分间的行为关系构成日志的所有行

为,这保证了用LP算法划分日志不会遗漏行为关系.

当日志划分足够简单时,从日志划分中能够挖掘出精确

的模型(块结构),依据动态规划原理,子问题的最优解组合成

原问题的最优解,通过组合所有块结构得到一个原日志的精

确模型.每个日志划分对应的块结构可以独立挖掘,选择一

种已有的成熟挖掘方法,如文献[１,３,６]所提方法,可以从足

够简单的日志划分中挖掘出精确的模型.这与定理１相互

印证.

当日志简单或比较简单时,使用本文的块结构过程挖掘

方法其实就是直接执行LP算法的第１－２行,即使用已有的

成熟挖掘方法处理日志;但当日志复杂或者非常复杂时,本文

方法的优势就突显出来了,这是因为本文方法能有效处理复

杂日志(５．１节实验验证了LP算法的正确性).因此,存在一

个日志复杂度交叉点,把日志分为交叉点之前和交叉点之后.

结束语　本文用两个实例日志L 和L′说明了基于日志

划分的块结构挖掘方法,设计了 LP算法,并用实验验证了算

法的可行性.把一个复杂繁琐的日志纵向划分成有限个日志

划分,从日志划分中可以挖掘出精确的块结构,依据定理１,

组合块结构得到的最终模型也是精确的,即从复杂日志中挖

掘出精确的模型.

未来,希望通过进一步研究基于日志划分的块结构过程

挖掘方法和其他过程挖掘方法,分析与比较各类挖掘算法的

复杂度量化指标,给出一种具体的界定范围,指标化定义 LP
算法第１－２行.
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