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摘　要　在业务流程优化过程中,从非频繁行为中挖掘隐变迁是重要任务之一.从非频繁行为中挖掘隐变迁,能够更

好地还原流程模型,提高流程的运行效率.文中依据行为轮廓的理论,在频率较高的日志中进行挖掘以获得初始模

型.首先利用合理性阈值对事件日志进行过滤,得到有效的低频序列日志;其次利用低频序列日志优化初始模型,通

过对各活动间行为轮廓关系与源模型的对比,来找到变化的区域,将可能存在的隐变迁挖掘出来;然后通过优化指标

对挖掘到的隐变迁进行进一步验证,从而得到完整的含隐变迁的过程模型;最后通过具体的事例以及仿真对所构建的

模型进行分析,并验证该方法的有效性.
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Abstract　Intheprocessofbusinessprocessoptimization,mininghiddentransitionsfrominfrequentbehaviorsisoneof
theimportanttasks．Miningthehiddentransitionsfrominfrequentbehaviorscanbetterrestoretheprocessmodeland
improvetheefficiencyoftheprocess．Basedonthetheoryofbehavioralprofiles,thispaperminedlogsfromrelatively
highfrequencyandobtainedinitialmodels．Firstly,theeventlogisfilteredbythereasonablenessthresholdtoobtaina
validlowＧfrequencysequencelog．Then,thelowＧfrequencysequencelogisusedtooptimizetheinitialmodel,andthebeＧ
havioralprofilesrelationshipbetweeneachactivityiscomparedwiththesourcemodeltofindthechangedregion,and
thepossiblehiddentransitionsareminned．Next,throughtheoptimizationoftheindicatorstofurtherverifythehidden
transitions,acompleteandaccuratemodeloftheimplicittransitionprocessisobtained．Finally,themodelisanalyzedby
concreteexamplesandsimulationstoverifytheeffectivenessofthemethod．
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１　引言

随着信息技术的发展,业务流程管理被各行各业关注.

流程挖掘的主要目的是从业务流程的事件日志中挖掘主要的

信息,通过分析这些日志来检测该业务流程所存在的异常和

偏差,以改善流程模型,从而达到优化的目的.然而,在实际

的流程挖掘过程中,流程模型中总是存在一些这样的变迁,即

在流程模型中是存在的,而在所执行的日志中并没有出现,这

种变迁被称为隐变迁.为了更好地改善业务流程模型,从事

件中挖掘隐变迁就变得尤为重要,通过挖掘到的隐变迁能够

更好地还原模型,使业务流程模型更加完善、稳定.

目前,关于过程挖掘的方法众多,研究人员在过程挖掘方

面也做了许多工作.文献[１]提出了一种启发式过程挖掘算

法,它能够处理噪音,还能表示事件日志中的主要行为.文献

[２]在过程模型的发现过程中,对非频繁行为(偏差或异常迹)

进行搜索,并将其删除以降低模型的复杂性.文献[３]中的流

程挖掘技术能够从现代信息系统普遍产生的事件中抽取信

息,并建立清晰的流程模型,保证所构建的流程模型与实际的

流程执行过程保持一致,以检测和改进实际过程.文献[４]提

出了一种递归地探索候选过程树的方法,利用过程树来搜索

本地流程模型.文献[５]提出了能够系统地处理生命周期信

息的过程挖掘方法,以及一种能够处理生命周期数据并区分

并发和交错的过程发现技术.文献[６]基于定位事件的挖掘

算法,通过给每个事件分配一个非空的域集,来分析被定位的

事件.文献[７]提出了局部过程模型(LPM)描述发生在较少

结构化业务流程中的结构片段的过程行为,并且提出了一个



基于效用函数和约束条件的目标驱动的 LPM 发现框架.文

献[８]提出了判定日志与模型一致性的分析方法,通过日志序

列在模型中重放来计算其合理性和适当性.

本文通过事件日志活动间的行为轮廓关系来挖掘日志中

的隐变迁.在流程挖掘之前,预先定义一个合理性阈值,对事

件日志进行预处理操作.通过与合理性阈值的比较来挑选出

事件日志中发生频率较高的日志,利用改组事件日志序列构

建行为轮廓关系表,依据行为轮廓关系表建立源模型.对于

小于合理性阈值的低频序列日志,构建低频序列日志的行为

轮廓关系表,利用各活动间的行为轮廓关系优化源模型,找出

模型结构中可能存在的隐变迁活动.利用精确度和查全率对

疑似的隐变迁进行进一步的计算,过滤掉不合理的变迁活动,

从而挖掘出含有隐变迁的目标优化模型.该方法所得到的过

程模型更加准确、稳定,提高了模型的利用效率,实现了对流

程模型的优化.

本文第２节介绍了基本概念;第３节提出基于行为轮廓

挖掘隐变迁的方法;第４节给出了案例分析,并通过相关度量

值进行计算,验证方法的可行性;第５节给出了实验仿真,对

所得到的实验数据以及模型进行仿真,从而进行验证;最后总

结全文并展望未来.

２　基本概念

定义１[９](可行迹)　设一个流程模型 Petri网 BPP＝
(P,T;F,C),发生系列集合为Tpm ,τ＝n１n２nk,若(x,y)⊆
(N∪F)×(F∪N),在τ中存在j∈(１,２,,k－１),j＜h≤k,

有nj＝x,nh＝y,则τ为一条可行迹,且有τ∈Tpm ,记x＜y.

定义２[１０](弱序关系)　设(N,M０)是一个网,M０ 是初始

标识,若j∈(１,２,,n－１),j＜k≤n且存在一个发生序列

σ＝t１,t２,,tn 使得(N,M０)[σ›,则对于所有活动变迁对(x,

y)∈T×T 满足弱序关系,即t１≻tj.

定义３[１０](行为轮廓)　PN＝(P,T,F)是一个 Petri网,

对任意的变迁对(x,y)∈(T×T),满足下列关系之一:

(１)严格序关系→,当且仅当x≻y且x ≻/y;

(２)排他性关系＋,当且仅当x≻/y且y ≻/x;

(３)交叉序关系‖,当且仅当x≻y且y≻x.

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４[１１](日志的弱行为轮廓)　设L 是一条日志,对任

意两个活动X,Y∈L,X 与Y 之间的关系是以下３种之一:

(１)严格序关系→L,若满足 N(X,Y)≠０∧N(Y,X)＝０,

记作X→LY;

(２)交叉序关系‖L,若满足 N(X,Y)≠０∧N(Y,X)≠０,

记作 X‖LY;

(３)排他序关系＋L,若满足 N(X,Y)＝０∧N(Y,X)＝０,

记作X＋LY.

我们称集合BL＝{→L,‖L,＋ L}为日志L的行为轮廓.

注:对任意活动X,Y,若有 N(X,Y)＝n,则表示 X,Y 在

日志中出现了n次.

定义５[１２](事件日志)　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６[１３](行为精确度和查全率)　设σ是一个事件日志

的迹,L(σ)为迹σ在一个事件日志中所发生的次数,Nr 和Nm

分别表示Petri网的参考模型和挖掘模型,Cr 和Cm 分别表示

Nr 和Nm 的因果关系,行为精确度和查全率的计算式分别为:

BP(L,Cr,Cm)＝ ∑
σ∈L

L(σ)
|σ|× ∑

|σ|－１

i＝０

|Enabled(Cr,σ,i)∩Enabled(Cm,σ,i)|
|Enabled(Cm,σ,i)|( )( )/∑

σ∈L
L(σ)

BR(L,Cr,Cm)＝ ∑
σ∈L

L(σ)
|σ|× ∑

|σ|－１

i＝０

|Enabled(Cr,σ,i)∩Enabled(Cm,σ,i)|
|Enabled(Cr,σ,i)|( )( )/∑

σ∈L
L(σ)

　　定义７[１３](结构精确度和查全率)　设 Nr＝(Pr,Tr,Fr)
为参考模型,Nm＝(Pm,Tm,Fm)为挖掘到的模型,Cr 和Cm 分

别表示Nr 和Nm 的因果关系,结构精确度和查全率的计算公

式分别为:

SP(Nr,Nm)＝|Cr∩Cm|
|Cm|

SR(Nr,Nm)＝|Cr∩Cm|
|Cr|

定义８[１４](低频模式)　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:SPατ}|
|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,模式P 是一个

低频模式当且仅当freq(P)＜σ.

定义９(隐变迁)　设T′是 Petri网业务流程模型中的变

迁集,L′是记录日志事件集.λ:T′→L′是标记映射,变迁t′被

称作隐变迁当且仅当t′∉dom(λ),即变迁t′不在λ 的定义

域内.

３　基于行为轮廓挖掘隐变迁的方法

隐变迁存在于流程模型中,但在事件日志中不存在,即日

志中并没有显现出来.在实际的业务流程模型中,这样的活

动变迁普遍存在,为了使流程模型更加完善,更加符合人们的

生产需求,从事件日志中挖掘出隐变迁就显得尤为重要.

本文通过行为轮廓的理论来挖掘事件日志中的隐变迁.

首先从大量流程日志中将高频的日志序列全部挖掘出来,基

于这些高频日志以及各个变迁之间的行为轮廓关系,构建出

业务流程的初始模型 M０.利用行为轮廓关系,从低频序列中

找出非噪音的日志序列进行补充,将其构建为模型 M１.根据

文献[１５]所提出的适合度算法来对 M１ 模型进行计算,并且

与原模型的适合度进行比较,若该片段对模型的适合度降低,

则视为冗余,将其当作噪音过滤掉;若该片段对模型的适合度

提高,则说明该低频是有效的.然后结合该低频序列的行为

轮廓关系,查找出可能含有隐变迁的位置,并进一步依据行为

的适当性进行验证.本文将所有的低频序列都按照此方法重

复操作,保留对模型有改善的低频,过滤掉无用的低频,最终

挖掘出含有隐变迁的目标模型.

根据给定的日志序列,需要对模型的结构适合度进行判

断[１５],适合度的具体定义如下: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

５３３第１２期 宋　健,等:基于行为轮廓的业务流程隐变迁挖掘方法



含所有的活动变迁对(x,y),其中日志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εLP ＝ |SR|
|(AL×AL)|

(通常εLP ≥０．８,说明满足重放适合

度).再考虑模型的行为的适当性αB(所观察到的行为在此

模型中的精确程度):

aB＝１－
∑
k

i＝１
ni(xi－１)

(m－１)∑
k

i＝１
ni

其中,αB(通常αB ≥０．８,说明满足行为的适当性)值越

大,精确度将越高,挖掘的模型就越准确.假设k是聚合日志

中不同轨迹的数量,n为日志文件中所含的数目,m 为标记的

数量任务(即不包括不可见任务,并且假设 m＞１),x为日志

重放期间转换的平均数量.

算法１　从事件日志中找出符合流程模型的低频序列

BEGIN(算法开始)

输入:事件日志序列L,定义合理性阈值tf和频率阈值tr(通常取０．１)

输出:符合流程模型的低频序列日志

步骤１　将所得到的日志序列按照频率大小依次排列,eg．{t１,t２,

t３,,tn},n∈{１,２,３,},t１,t２,t３,,tn∈L.

步骤２　对日志进行预处理,将不完备的事件日志过滤掉,并将相同

的序列日志进行合并.

步骤３　记日志的总频数为 N,每条日志的频数分别记为 ni(i＝１,

２,,n),计算日志的频率σi＝
ni

N
,i＝１,２,３,若σi≥tr,则

归为频繁序列集,若σi＜tr,则归为非频繁序列集.

步骤４　根据定义３提出的行为轮廓定义,计算出各频繁序列集合中

各个变迁之间的行为轮廓关系,并制作行为轮廓关系表.根

据行为轮廓关系表构建初始模型 M０.

步骤５　在步骤４中构建的初始模型 M０ 并未考虑日志中的非频繁序

列,因此得到的模型并不完善.为了使模型更加完整精确,

需要将这些低频序列(非频繁序列集)考虑到初始模型 M０

中.根据低频模式的定义,计算日志的频率freq(i),i＝１,２,

３,.若freq(i)＞tf,则该日志序列属于噪音序列日志,可以

直接过滤掉;若freq(i)≤tf,则该条日志是满足合理性的低频

序列日志,将该序列保留,执行步骤(６).

步骤６　利用行为轮廓关系,将步骤５得到的日志序列重放到初始模

型 M０ 中,对模型进行重新构建,假设经过添加新的序列所

得到的模型为 M１,利用第３部分提出的重放适合度定义,计

算模型 M０ 和 M１ 的 重 放 适 合 度 值,分 别 记 作 εLP(M０)和

εLP(M１),若εLP(M１)≥εLP(M０),说明将该序列日志重放至模型中

使模型的适合度得到提高,则保留该日志序列,否则直接

删除.

步骤７　重复步骤６,对所有的非频繁序列进行重放适合度计算,将所

有εLP(M)≥εLP(M０)(i＝１,２,)的日志都保留,否则直接过滤.

步骤８　删除所有的低频序列模式的冗余日志信息,输出流程模型的

低频序列日志.

END(算法结束)

算法１中,执行事件日志L,将日志序列中的高频序列抽

离出来.有些低频序列虽然属于低频,但在模型中是有意义

的,并不属于噪音序列.因此,本文通过计算序列的合理度,

来判断该序列的合理度是否满足我们所定义的要求.若满足

预定义的阈值,则保留,否则直接删除.当所有的低频序列找

到后,需要借助低频序列构建完善的模型,再从行为的适当性

进行考虑,若满足行为适当性所设的阈值则保留,否则重新安

放,若该序列对模型的行为度还是没有改善,则视为冗余删

除.算法２给出了基于行为轮廓的隐变迁挖掘方法.

算法２　基于行为轮廓的隐变迁挖掘方法

BEGIN(算法开始)

输入:算法１得到的事件日志序列,精确度δ(通常介于０．８到１．０
之间)

输出:挖掘出含有隐变迁的Petri网模型

步骤１　将算法１所得到的日志序列按照频率大小依次排列,eg．{t１,

t２,t３,,tn},n∈{１,２,３,},t１,t２,t３tn∈L.

步骤２　算法１基于高频序列日志已经建立了初始模式 M０.利用行

为轮廓定义,建立出低频序列日志的行为轮廓关系,找出其

变化区域.构建增量模块(M１,M２),将得到的增量模块配

置到初始模型中,并执行步骤３.

步骤３　对于步骤２中找出的增量模块,利用行为轮廓关系找出变化

区域部分可能存在的变迁对,再对照原事件日志序列的变迁

对之间的关系.若存在变化,则说明该处存在疑似变迁,可

能是隐变迁,也可能是其他因素(业务流程发生改变引起的

变迁对变化)产生的,为了进一步验证,执行步骤４.

步骤４　将增量模块的序列日志重放至初始模型中,因为算法１已经

对重放适合度进行了计算,因此当前需要计算模型的行为适

当性,根据行为适当性计算公式∂B＝１－
∑
k

i＝１
ni(xi－１)

(m－１)∑
k

i＝１
ni

,令重

放后的模型为 Mi(i＝１,２),若计 算 得 出∂B(M０)≥∂B

(M１),则保留该增量日志模块,否则过滤处理.

步骤５　考虑模型的适合度以及模型的行为适合度,分别设置权重

Wi和 Wk(其中 Wi≥Wk).同时设置不同参数的权重 Wi,

Wk,将其代入公式 QM＝
WiεLP＋Wk∂B

Wi＋Wk
中,若 QM１＞QM０,则

得出最优值,执行步骤(６).

步骤６　根据步骤４得到的序列日志(包含疑似隐变迁的序列)继续

构建新的增量子模块,将可能含有隐变迁的活动标记出来,

将挖掘到的隐变迁放置到初始模型中,对初始模型进行补

充,得到目标模型 M１.根据定义[６],挖掘得到的模型 M１

需要考虑模型的行为精确度 BP(L,CM０,CM１)和行为查全率

BR(L,CM０,CM１),若BP≥δ&&BR≥δ,则所挖掘到的模型在

行为上是符合语义的,否则不符合行为语义,需要进行过滤.

步骤７　步骤５完成后,依据定义[７],需要再次计算模型的结构精确

度SP(NM０,NM１)和 结 构 查 全 率 SR (NM０,NM１),若 SR ≥

δ&&SP≥δ,则所挖掘到的模型在结构上符合要求,否则不

符合结构要求,将其过滤掉.

步骤８　经步骤７,所得到的变迁为最终满足要求的变迁———隐变迁,

模型为最终包含隐变迁的目标模型.最后输出符合要求的

包含隐变迁Petri网的优化模型.

END(算法结束)

４　案例分析

为了验证算法的准确性,给出了一个超市购物的实例,以
验证算法的可行性.为方便区分各个活动,采用不同的字母

来代表各个活动,其中顾客活动用大写字母进行表示,商家活

动用小写字母进行表示.事件日志中各字母所代表的具体信
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息如下:A 表示进店选物品、B 表示排队付款、C 表示选择现

金支付、D 表示选择购物卡、E 表示网银支付、F 表示确认支

付、G表示放弃支付、H 表示余额不足、I表示余额充足、J表

示确认支付、K 表示确认支付、L 表示收款成功、M 表示打印

发票、N 表示交易结束、a表示对商品扫码、b表示统计价格、c
表示收银机统计价格、d表示待付款.具体的事件日志如表１
所列.

表１　执行日志序列L

Table１　ExecutionlogsequenceL

日志名称 事件日志轨迹 实例数

L１ AabcdBCJLMN ９８３
L２ ABabcdCJLMN １６２３
L３ ABabcdDIKLMN １２３８
L４ ABabcdEFLMN １１２９
L５ ABabcdDHGCJLMN ９８０
L６ ABCJLMN ２３
L７ ABabcdDHGEFLMN ８９８
L８ abcdLMN １８
L９ abcd １０
L１０ AabcdBDHGCHLMN ８３
L１１ AabcdBDHGEHLMN ９８
L１２ AabcdBDIKLMN ８８３
L１３ AabcdBEFLMN ７６６
L１４ AabcdBDHGCJLMN ８３９
L１５ AabcdBDHGEFLMN ６８９
L１６ ABabcd ９
L１７ ABab ８
L１８ ABabcdDHGCHLMN ７８
L１９ ABabcdDHGEHLMN １１７
L２０ AB ２
L２１  

将表１中的日志序列由实例数从高到低顺序为:{‹ABＧ
abcdCJLMN ›１６２３、 ‹ABabcdDIKLMN ›１２３８、 ‹ABabcdEＧ
FLMN›１１２９、‹AabcdBCJLMN›９８３、‹ABabcdDHGCJLMN›９８０、

‹ABabcdDHGEFLMN›８９８、‹AabcdBDIKLMN›８８３、‹AabcdＧ
BDHGCJLMN›８３９、‹AabcdBEFLMN›７６６、‹AabcdBDHGEFＧ
LMN›６８９}.根据定义５,建立活动关系表,如表２所列,再根

据定义４制作日志序列的行为轮廓关系表,具体如表３所列.

通过表２和表３的活动关系以及行为轮廓关系表之间的

关系,来建立初始模型 M０,如图１所示.

表２　日志序列活动关系表

Table２　Logsequenceactivityrelationshiptable

A B C D E F G H I J K L M N a b c d
A ０ ５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ５ ０ ０ ０
B ０ ０ １ ３ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ５ ０ ０ ０
C ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ２ ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
D ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
E ０ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
F ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０
G ０ ０ ２ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
H ０ ０ １ ０ ０ ０ ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
I ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
J ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ０ ０ ０ ０ ０ ０
K ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
L ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０ ０
M ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０ ０ ０
N ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
a ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０ ０
b ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０ ０
c ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １０
d ０ ５ １ ３ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

表３　日志序列行为轮廓关系表

Table３　Logsequencebehaviorprofiletable

A B C D E F G H I J K L M N a b c d
A ＋ → → → → → → → → → → → → → ║ ║ ║ ║

B ＋ → → → → → → → → → → → → ║ ║ ║ ║

C ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → ＋ → → → ║ ║ ║ ║

D ＋ ＋ ＋ → → → ＋ → → → → ║ ║ ║ ║

E ＋ → ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → → ║ ║ ║ ║

F ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ → → → ║ ║ ║ ║

G ＋ ← ＋ ＋ ＋ → → → ║ ║ ║ ║

H ＋ ＋ ＋ ＋ → → → ║ ║ ║ ║

I ＋ ＋ → → → → ║ ║ ║ ║

J ＋ ＋ → → → ║ ║ ║ ║

K ＋ → → → ║ ║ ║ ║

L ＋ → → ║ ║ ║ ║

M ＋ → ║ ║ ║ ║

N ＋ ║ ║ ║ ║

a ＋ → → →
b ＋ → →
c ＋ →
d ＋

图１　Petri网的业务流程初始模型 M０

Fig．１　PetrinetbusinessprocessinitialmodelM０

根据文献[１４]提出的合理性概念,本文得到的初始模型

M０ 是合理 的,对 于 其 中 不 符 合 实 际 运 行 的 日 志,如 日 志

‹AB›,‹abcd›,‹ABab›等,因为这些日志是其他因素产生的,

对构建模型没有任何帮助,而且会降低模型的适合度和行为

适当性,所以可以直接将其视为噪音过滤掉.通过适合度公

式的计算得到εlp０＞０．９０１,再通过行为适当性计算得到∂B０＞

０．９０１.日志L１０,L１１,L１８,L１９并未参与初始模型 M０ 的构建,

因此在计算模型的合适度以及行为适当性过程中该组日志

(L１０,L１１,L１８,L１９)并未被考虑.在接下来挖掘隐变迁的过程

中,依据算法２,利用这些低频日志对模型进行补充完善.分

析序列日志L１０,L１８可以发现,在该日志付款流程中都存在

D→H→G→C→H→L→M→N 这样的序列.在所构 建 的 初

始模型中,通过分析这些日志可以发现,虽然日志的频率相对

较低,但其对模型的稳定性以及适合度方面都有改善.本文

对日志L１０,L１８进行分析,挖掘带有隐变迁的子模块图 M１,得

到的隐变迁用字母O表示.挖掘到子模块后,将其放入初始

流 程 图 中,并 通 过 行 为 适 当 性 计 算 ∂B１ ＝ １ －

１４∗１３＋１４∗１３
(８３＋７８)∗(１４＋１４)＝０．９１９３＞∂B０＝０．９０１,因此该子模块

是有效的,日志序列L１０,L１８被视为有效低频,子模块 M１ 如

图２所示.同理,对日志L１１,L１９进行同样的分析,并且通过

行为适当性计算∂B２＝１－ １４∗１３＋１４∗１３
(９８＋１１７)∗(１４＋１４)＝０．９３９５＞

∂B１＝０．９１９３＞∂B０＝０．９０１,发现行为适当性得到进一步提

高,因此日志序列L１１,L１９也是有效的低频序列日志,挖掘出

带有隐变迁的子模块 M２,得到的隐变迁用 P 表示,子模块

M２ 如图３所示.
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图２　带有隐变迁的子模块 M１

Fig．２　Modulewithhidden

transitionM１

图３　带有隐变迁的子模块 M２

Fig．３　Modulewithhidden

transitionM２

最后将子模块 M１ 和 M２ 合并到初始模型 M０ 中,对初始

模型进行补充,并完善初始模型,最终得到图５所示的含有隐

变迁的模型 M３.本文设置参数 Wi,Wk,其分别为适合度和

行为适当性的权重,根据算法２计算不同权重下QM０
,QM３

的

值,具体计算结果如表４所列.

表４　模型加权值表

Table４　Modelweightingtable

序列 Wk Wi QM０ QM３

１ ０．３５ ０．６５ ０．９０５９ ０．９１４２
２ ０．４０ ０．６０ ０．９０６６ ０．９１５４
３ ０．４５ ０．５５ ０．９０７３ ０．９１６５
４ ０．５０ ０．５０ ０．９０８１ ０．９１７７
５ ０．５５ ０．４５ ０．９０８７ ０．９１８９
６ ０．６０ ０．４０ ０．９０８４ ０．９１７４

通过表４发现QM０ ＜QM３
,即当Wk＝０．４５,Wi＝０．５５时,

QM３
的值最大,因此 M３ 的模型即为我们所要的模型.在完善

后的模型中,我们分析所挖掘到的隐变迁O和P,可以知道该

活动所表示的意义是当顾客利用购物卡进行付款时,顾客并

没有直接选择放弃支付.顾客先用购物卡已有的现金进行付

款,余下的部分将采用现金付款或网银支付,这样促使支付变

得更加便捷,同时也使顾客的利益得到保障.完整的含有隐

变迁的流程模型图如图４所示.

图４　带有隐变迁的Petri网业务流程模型 M３

Fig．４　PetrinetbusinessprocessmodelwithhiddentransitionM３

　　根据定义６提出的概念以及算法２中的步骤６,需要计

算初始模型 M０ 和目标模型 M３ 的行为精确度和行为查全率

(本文中的精确度δ取值为０．８５):

BP(L,CM０
,CM３

)

　＝ １
３７６∗(８３

１４∗(１
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ ３

３ ＋ １
１ ＋

１
１＋１

２ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１

)＋９８
１４∗(１

１ ＋

１
１＋１

１＋１
１＋１

１＋ ３
３＋ １

１＋ １
１＋ １

２＋ １
１＋ １

１ ＋

１
１＋１

１＋ １
１

)＋７８
１４∗(１

１ ＋ ３
３ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋

１
１＋１

１ ＋ １
１ ＋ １

２ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１

)＋

１１７
１４∗(１

１ ＋ ３
３ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋

１
２＋１

１＋１
１＋１

１＋１
１＋１

１
))

＝０．９６４３
同理算出:

BR(L,CM０
,CM３

)

　＝ １
３７６∗(８３

１４∗(１
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ ３

３ ＋ １
１ ＋

１
１＋２

２ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１

)＋９８
１４∗(１

１ ＋

１
１＋１

１＋１
１＋１

１＋ ３
３＋ １

１＋ １
１＋ ２

２＋ １
１＋ １

１ ＋

１
１＋１

１＋ １
１

)＋７８
１４∗(１

１ ＋ ３
３ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋

１
１＋１

１ ＋ １
１ ＋ ２

２ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１

)＋

１１７
１４∗(１

１ ＋ ３
３ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋ １

１ ＋ １
１ ＋

２
２＋１

１＋１
１＋１

１＋１
１＋１

１
)

＝１
通过计算得出BP (L,CM０

,CM３
)＝０．９６４３＞０．８５&&BR

(L,CM０
,CM３

)＝１＞０．８５,因此目标模型 M３ 在行为精确度和查

全率上都满足要求.再通过算法２中的步骤７对初始模型 M０

和目标模型 M３ 的结构精确度和结构查全率进行计算验证:

　　SP(Nr,Nm)＝|{(A,B),(B,C)(B,D),(B,E),(C,J),(D,I),(D,H),(E,F),(F,L),(G,P),(G,C),(G,E),(H,G),(I,

K),(J,L),(K,L),(L,M),(M,N),(a,b),(b,c),(c,d),(d,l)}|/|{(A,B),(B,C)(B,D),(B,E),(C,J),

(C,O),(D,I),(D,H),(E,F),(E,P),(F,L),(G,O),(G,P),(G,C),(G,E),(H,G),(I,K),(J,L),(K,

L),(L,M),(M,N),(a,b),(b,c),(c,d),(d,l)}|＝０．８８

SR(Nr,Nm)＝|{(A,B),(B,C)(B,D),(B,E),(C,J),(D,I),(D,H),(E,F),(F,L),(G,C),(G,E),(H,G),(I,K),(J,

L),(K,L),(L,M),(M,N),(a,b),(b,c),(c,d),(d,l)}|/|{(A,B),(B,C)(B,D),(B,E),(C,J),(D,I),
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(D,H),(E,F),(F,L),(G,C),(G,E),(H,G),(I,K),(J,L),(K,L),(L,M),(M,N),(a,b),(b,c),(c,

d),(d,l)}|＝１

　　通过计算得出SP (Nr,Nm )＝０．８８＞０．８５&&SR (Nr,

Nm)＝１＞０．８５,可知目标模型 M３ 在结构精确度和结构查全

率上都满足要求,因此含有隐变迁活动O 和P 的模型M３ 即

为所得到的最终模型.

通过算法１、算法２以及日志之间的行为轮廓关系,将隐

变迁挖掘出来.隐变迁的挖掘使模型更加完整,模型稳定性

也得到了提高.将隐变迁嵌入到初始模型中后,通过计算发

现流程模型的行为精确度以及适当性也得到了很大的提高,

使模型得到优化,更符合日志序列的要求.

５　仿真实验

为验证算法的有效性,采用PIPE、SPSS软件对挖掘的流

程模型进行模型分析和数据分析.在 PIPE软件中,将挖掘

的源模型Petri网以及含隐变迁的目标模型Petri网分别进行

仿真实验.将图５(a)中标记为黑色的token点最终移动到

P１６库所中,说明整个Petri网是流通的、有界的,同理图５(b)

也同样得到类似的验证.对比图５(a)和图５(b)中的 GSPN
仿真结果可得,挖掘到含隐变迁的Petri网模型所消耗的总时

间(０．３１１s)优于源模型所消耗的总时间(０．４４６s).在表５、

表６中,Wi 和Wk 通过SPSS软件对数据进行拟合处理,得到

表５、表６所列的参数估计值.从表５、表６中发现,在参数估

计值数据处理中,Wi＝０．９１３＞Wk＝０．９０２,利用 SPSS软件

对生成的数据采用曲线拟合的方法进行处理,生成图６所示

的曲线拟合,从图中能够更为直观地看出QM３ ＞QM０
,而且图

６(b)所示的曲线拟合效果优于图６(a),说明挖掘得到的业务

流程 M３ 更符合我们的需求,模型也更加完善.

(a)源模型仿真图

(b)含隐变迁的目标模型仿真图

图５　模型仿真图

Fig．５　Modelsimulationdiagram

表５　自变量为Wi、因变量为QM０
时的模型汇总和参数估计值

Table５　ModelsummaryandparameterestimatesforindependentvariablesWianddependentvariablesQM０

方程
模型汇总

R 方 F df１ df２ Sig．

参数估计值

常数 b１ b２
线性 ０．７６６ １３．１００ １ ４ ０．０２２ －４３．８９１ ４８．３９８
二次 ０．７６６ １３．１００ １ ４ ０．０２２ －４３．８９１ ４８．３９８ ０．０００
复合 ０．８１０ １７．１０４ １ ４ ０．０１４ １．０１３×１０－４３ ３．４７９×１０４６

增长 ０．８１０ １７．１０４ １ ４ ０．０１４ －９８．９９８ １０７．１６６
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表６　自变量为Wk、因变量为QM３
时的模型汇总和参数估计值

Table６　ModelsummaryandparameterestimatesforindependentvariablesWkanddependentvariablesQM３

方程
模型汇总

R 方 F df１ df２ Sig．

参数估计值

常数 b１ b２
线性 ０．９１２ ４１．２６３ １ ４ ０．００３ －７３．３９１ ８１．３９５
二次 ０．９１２ ４１．２７６ １ ４ ０．００３ －３６．４６６ ０．０００ ４４．８５５
复合 ０．９４０ ６２．４７７ １ ４ ０．００１ ３．５４５×１０－７１ １．８５０×１０７７

增长 ０．９４０ ６２．４７７ １ ４ ０．００１ －１６２．２１８ １７７．９１４

(a)QM０
的曲线拟合 (b)QM３

的曲线拟合

图６　模型曲线拟合图

Fig．６　Modelcurvefittingdiagram

　　结束语　本文在现有研究的基础上,提出基于行为轮廓

从事件日志中挖掘隐变迁的方法.从事件日志中将符合业务

流程的高频日志筛选出来,利用高频日志构建出初始模型.

然后从低频事件日志中将不符合业务流程的事件日志删除,

保留余下的低频日志,通过这些低频事件日志对模型进行进

一步的优化和补充,挖掘出含有隐变迁的子模块,最后将挖掘

到的子模块嵌入到初始模型中,对初始模型进行完善.通过

计算行为的适当性和模式适合度,发现构建的模型在优化指

标上有很大的提高,通过软件对所建的模型进行仿真分析,最

后结合实例验证了该方法的有效性.

基于行为轮廓对隐变迁挖掘时,并没有将复杂模型中含

有的隐变迁考虑在内,这是因为在复杂模型的系统中,挖掘隐

变迁还是非常困难的.在未来的研究中,需要对复杂流程模型

进行挖掘,将流程模型中的隐变迁挖掘出来,以满足人们对业

务流程发展的需求,使流程挖掘技术得到更好的完善和发展.
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