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摘　要　业务流程事件日志有时包含混沌活动,混沌活动是独立于流程状态且不受流程约束,会随时随地发生的一类活动.混

沌活动的存在会严重影响业务流程挖掘的质量,因此过滤混沌活动成为业务流程管理的关键内容之一.目前,混沌活动的过滤

方法主要是从事件日志中过滤不频繁行为,以高频优先为基础的过滤方法并不能有效地过滤日志中的混沌活动.为了解决上

述问题,提出了一种基于日志自动机和熵的方法来过滤日志中的混沌活动.首先,根据活动的直接前集率和直接后集率计算得

到熵值大的可疑混沌活动集;然后,基于事件日志构建日志自动机,利用日志自动机模型计算得到不频繁弧的活动集与日志中

熵值大的活动集,对其取交集得到混沌活动集;最后,运用条件发生概率和行为轮廓确定该混沌活动与其他活动之间的依赖关

系,从而决定是在日志中完全删除该混沌活动还是保留该混沌活动在日志中的正确位置而删除其他位置的此活动.案例分析

验证了该方法的有效性.
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Abstract　Businessprocesseventlogssometimescontainchaoticactivities,whichareakindofactivityindependentofprocess

stateandfreefromprocessconstraints,andmayhappenanytimeandanywhere．Theexistenceofchaoticactivitiescanseriously
affectthequalityofbusinessprocessmining,sofilteringchaoticactivitiesbecomesoneofthekeycontentsofbusinessprocess

management．Atpresent,thefilteringmethodofchaoticactivitymainlyfiltersinfrequentbehaviorfromtheeventthelog,andthe

filteringmethodbasedonhighfrequencypriorityisnoteffectiveinfilteringchaoticactivitiesinthelog．Inordertosolvethe

aboveproblems,amethodbasedonlogautomataandentropyisproposedtofilterchaoticactivitiesinlogs．Firstly,asuspicious

chaoticactivitysetwithhighentropyisobtainedbycalculatingthedirectpresetrateanddirectposteriorsetrateofactivity．

Then,thelogautomataisconstructedfromtheeventlog．Fromthelogautomatamodel,theintersectionoftheactivitysetofinＧ

frequentarcandtheactivitysetofhighentropyinthelogiscalculatedtoobtainthechaoticactivityset．Finally,theconditional

occurrenceprobabilityandbehaviorprofileareusedtodeterminethedependencebetweenthechaoticactivityandotheractivities,

soastodecidewhethertodeletethechaoticactivitycompletelyinthelogortokeepthechaoticactivityinthecorrectpositionin

thelogtodeleteotheractivities．Theeffectivenessofthemethodisverifiedbycaseanalysis．

Keywords　Petirnet,Chaoticactivity,Logautomaton,Entropy,Conditionaloccurrenceprobability,Behavioralprofile

　

１　引言

过程发现是过程挖掘[１]的重要内容之一,旨在从存储过

程执行数据日志中发现合理的流程模型.Leemans等[２]介绍

了一种用于流程发现的框架,并提出了使用该框架的３种算

法.此框架在只传递一次日志的情况下能够保证发现模型的

质量.挖掘业务流程模型的大多数发现算法假设事件日志中

所有的事件日志都符合业务流程模型的正确执行,因此尽可

能地把事件日志的所有行为都合并在业务流程模型中,从而

导致业务流程模型较为复杂且精确度和合适度极低.事实证

明,真实事件日志中往往包含噪音、非频繁行为和混沌活动

等.为了提高发现业务流程模型的质量,以更好地帮助业务

流程分析人员理解事件数据,在过去十年内学者们提出了许

多过程发现技术,如从包含非频繁行为的事件日志中挖掘过



程模型、基于域的挖掘方法和整线性规划挖掘方法等;产生的

业务流程模型形式也逐渐多样化,如 Petri网、过程树[３]和

BPMN模型.文献[４]提出了一种数据修复方法,试图检测

和修复给定事件数据的异常行为,实验表明该方法能够检测

和修改事件数据中大多数类型的异常值.文献[５]提出了一

种新的过滤非频繁行为的方法,该方法在现有过程发现算法

中的应用显著提高了发现过程模型的质量.在业务流程的执

行中,混沌活动独立于业务流程状态,可以在任何时间随意发

生,破坏事件日志中活动之间的直接后继关系,隐藏事件日志

的正确行为,导致运用基于后继关系的过程发现技术无法过

滤混沌活动,从而使挖掘得到的业务流程模型繁冗且实用性

低.从事件日志中过滤混沌活动已成为当前研究的重点

课题.

在以往的过程发现研究中,学者们主要从事件日志中过

滤噪音,挖掘非频繁行为,并区分有效低频行为和无效非频繁

行为.现实中,事件日志中存在异常值或者“噪音”,这些噪音

可能是数据输入错误和丢失数据造成的,并且在过程发现中

低频事件也会导致复杂模型.文献[６]提出了一种基于最大

模式挖掘(MaximalPatternMining,MPM)方法,基于频率提

出根据事件序列中的可执行的日志构建模式过滤噪音,从而

确保挖掘模型的合理性.文献[７]通过在执行的流程实例中

识别频繁的常见行为和低频行为来检测偏差,并在 Prom 中

对人造日志和真实日志进行评估.但是,非频繁行为在流程

中并不都是“噪音”,有的非频繁行为能够优化业务流程,因此

直接将其删除并不合适.

已有的过滤技术对过滤事件日志中的混沌活动存在一定

的局限性.基于事件的过滤技术[８]都是以事件日志中活动发

生的频数为标准,在日志中将发生次数少的活动认定为异常

值而过滤掉,保留事件日志中发生频数多的活动作为主体行

为.这种以频率为基础的过滤方法不能过滤日志中的混沌活

动.例如,在事件日志L中,活动X 是混沌活动,若活动序列

‹􀆺A,X􀆺›发生的频率高于活动序列‹􀆺B,X􀆺›的频率,则

运用基于事件的过滤技术,活动序列‹􀆺B,X􀆺›被认为是异

常日志而被直接删除,而活动序列‹􀆺A,X􀆺›发生的频率高,

被当作主体活动序列被保留,最终混沌活动 X 并没有在事件

日志中被彻底过滤掉.更糟糕的是,混沌活动X 被视为活动

A 的直接后继,隐藏了活动A 的真正直接后继关系,从而严

重影响了业务流程的质量.归纳挖掘(InductiveMiner)[９]和

启发式挖掘(HeuristicsMiner)[１０]是基于事件日志活动的直

接后继关系图和活动之间的最终后继关系来构建业务流程模

型,而混沌活动可以随机发生在任何位置,会破坏直接后继关

系和最终后继关系.文献[１１]提出了从事件日志中过滤混沌

活动的算法,但是没有考虑事件日志的语义,也没有说明如何

确定事件日志中混沌活动的数量.

本文从混沌活动不受任何约束,可以随机发生在业务流

程任何位置的特性出发,运用日志自动机、熵、条件发生概率

提出过滤事件日志中混沌活动的算法,并以业务流程模型合

适度为判断标准,将混沌活动分为两种类型.第一种混沌活

动的存在隐藏了业务流程真实的后继关系,使得业务流程变

得繁冗;应该在日志中彻底删除这类混沌活动.第二种混沌

活动是业务流程不可缺少的活动,只是由于发生了故障或其

他原因导致此活动在日志中任意发生;对于这种混沌活动,需

要运用条件概率和行为轮廓知识来进一步确定其在业务流程

中的正确位置.

本文第２节给出了一个动机例子;第３节介绍了相关基

础知识;第４节对日志自动机下基于熵的混沌活动挖掘方法

进了行分析;第５节为部分案例分析;最后总结全文并展望

未来.

２　动机例子

急诊是医院的急救窗口,承载着医院各类急、危、重症的

首诊和首接抢救任务,还对患者入院时的疾病分类和分流去

向起着关键作用.表１列出了急诊业务流程中各个字母代表

的事件.医院急诊的流程主要包括以下步骤:患者来院就诊、

医生病情评估、普通病人专科就诊、危重病人开通绿色通道、

检查并确定病情级别、医生抢救、住院治疗等.在整个急诊业

务流程中,会不断有１２０急救电话打入、通知家属缴费、通知

家属签字等事件发生,而且这些事件在整个急诊业务流程中

不受任何约束,可以在任何时间发生.模糊事件日志的直接

后继关系使得业务流程变得复杂,因此过滤医院急诊系统中

的混沌活动,得到更简练、合适度高的急诊业务流程模型是有

意义的.急诊事件日志如表２所列.

表１　急诊业务流程中各个字母代表的事件

Table１　Activityeventrepresentedbyeachletterinemergency

businessprocess

活动 活动名称

A 患者来院就诊

B 普通病人

C 预检分科挂号

D 专科就诊

E 危重病人

F 开通绿色通道

G 医生:询问病史、病情评估

H 护士:吸氧、建立静脉通道

I 检查并确定病情级别

J 病情:重度

K 病情:轻微

活动 活动名称

L 生命特征不稳定

M 生命特征稳定

N 药物治疗

O 病情恶化

P 病情减轻

Q 医生抢救

R 回家休养

S 住院治疗

T 通知家属

U 转院

X １２０急救电话

表２　急诊事件日志

Table２　Emergencyeventlogs

案例 事件日志 实例数

１ XAETFGHIJLQS ２９８５
２ AEFTGHIJXLQTU ８５６
３ AEFXHGITJMNOQS １０２３
４ AEFHXGIJMTNPR ５２３
５ AEXFGHIJMNOQTU １０８０
６ ABXCDTIJLQS １８８０
７ ABCDIJMNOTQS １９８５
８ ABCTDXIJMNOQTU ３２７
９ ABCDIKTNXPR １７３４
１０ ABTCDIKNOQXS ８４７
１１ ABCDIKXNOQTU １０９０
１２ AEFGHIXKNPTR １３５０
１３ ATEFGXHIKNPR ４２０
１４ AEFHGIKNOQTU １１００
１５ AEFHGIKNXOTQS ２５３０
１６ AEQSTX １２０
１７ AEQXTU １５０
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　　根据表２所列日志信息直接构建业务流程模型 M０,如图

１所示.可以看出,混沌活动的存在,使得事件日志中的行为

被过度泛化,破坏了活动之间的直接后继关系;此外,模型 M０

中存在许多沉默变迁,使得日志中有些活动被直接跳过而未

执行,导致急诊业务流程模型 M０ 的合适度fitnesM０＝０．２３≪

１.针对混沌活动使得业务流程变得繁冗、可解释性低的问

题,本文提出了基于日志自动机的业务流程混沌活动的过滤

方法.

图１　带混沌活动的急诊业务流程模型 M０

Fig．１　EmergencybusinessprocessmodelwithchaoticactivitiesM０

３　 基础知识

本文主要以日志自动机、熵的概念为基础,提出了有效的

过滤日志中混沌活动的方法.下面介绍贯穿全文的主要基本

概念.

定义１[１２](标签Petri网)　标签 Petri网 N＝‹P,T,F,

M,I,O,L›.

(１)P 是有限的库所集,T 是有限的变迁集,且P∩T＝

Φ;

(２)F⊆(P×T)∪(T×P)是库所和变迁之间弧线的集

合,称为流关系;

(３)M＝(m(p１),m(p２),m(p３),􀆺,m(pn))是网标识;

(４)I是输入库所集,且􀅰I＝{x∈T|(x,I)∈F}＝φ;

(５)O是输出库所集,且O􀅰 ＝{x∈T|(O,x)∈F}＝φ;

(６)L:T→Σ是一个标签函数,主要作用是分配一个标签

给变迁.

定义２[１２](日志自动机)　事件日志L 的日志自动机定

义为有向图A∗ ＝(Γ,→).

(１)初始状态集:↑A＝{x∈Γ|/∃y∈Γ[y→x]};

(２)终止状态集:↓A＝{x∈Γ|/∃y∈Γ[x→y]};

(３)活动发生频数函数:＃Γ(x)＝|z∈ε|T(z)＝x|;

(４)直接后继依赖函数:＃→ (x,y)＝|{(e１,e２)∈ε×ε|
T(e１)＝x∧T(e２)＝y∧e１→e２}|.

定义３[１３](依赖度量)　设(→,||,＋)是行为轮廓,给定

不同的活动a,b∈∑,定义a⇒b:∑×∑→[－１,１]为从a到b
的因果依赖强度.其中:

a⇒b＝

|a→b|－|b→a|
|a→b|＋|b→a|＋０．１

, a→b

|a＋b|－|b＋a|
２(|a＋b|＋|b＋a|)＋０．１

, a＋b

|a‖b|＋|b‖a|
|a‖b|＋|b‖a|＋０．１

, a‖b

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

定义４[１４](条件发生概率)　L 为事件日志,A 为事件日

志上的活动集,σ′为一个子序列,活动a∈A,条件发生概率的

定义如下:

COP ＝(a,σ′,L)

＝
freq(σ′􀅰‹a›,L)

freq(σ′,L) , iffreq(σ′,L)≠０

０, otherwise
{

４　日志自动机下基于熵的混沌活动挖掘方法分析

　　混沌活动可以发生在日志中的任意位置,且没有固定的

顺序,这增加了过滤混沌活动的难度.现有研究较少涉及混

沌活动的过滤方法,且没有考虑混沌活动与其他活动之间的

依赖关系.下面基于日志自动机和熵的概念提出了一种有效

过滤业务流程混沌活动的方法.

基于熵的混沌活动过滤分析如下.

定义５[１５](直接前集率、直接后集率)　直接后集率记为

dfr(a,b,L),表示在日志中活动b是活动a 的直接后集所占

的比率,即dfr(a,b,L)＝＃(‹a,b›,L)
＃(a,L) .其中,＃(‹a,b›,L)

表示在日志L 中b是a 的直接后集的数量,＃(a,L)表示在

日志L中包含活动a的日志数量.同理,直接前集率dpr(a,

b,L)＝＃(‹b,a›,L)
＃(a,L) .

定义６[１２](熵)　引入分类概率分布函数 H(X)＝－ ∑
x∈X

xlog２(X),利用直接前集率和直接后集率在日志L 中定义活

动a∈Activities(L)的熵值为:

H(a．L)＝H(dfr(a,L))＋H(dpr(a,L))

当０∈dfr(a,L)∨０∈dpr(a,L)时,对应的对数函数值

０log２(０)＝０,其与极限值lim
p∈０＋

plog２(p)＝０一致.

基于熵的可疑混沌活动发现方法如算法１所示.

算法１　基于熵的可疑混沌活动发现方法

输入:事件日志L０

输出:可疑混沌活动集SC′

步骤１　从事件日志中舍去不完善轨迹,得到可执行事件轨迹Li.

步骤２　根据定义６,由直接前集率公式计算每个活动的直接前集率:

DPR＝{dpr(a１,L),dpr(a２,L),􀆺,dpr(ak,L)},ak∈L,k∈

N＋

根据直接后集率公式计算每个活动的直接后集率:

DFR＝{dfr(a１,L),dfr(a２,L)􀆺dfr(ak,L)},ak∈L,k∈N＋

根据定义７,计算每个活动对应的熵值:

H(ak,L)＝H(dfr(ak,L))＋H(dpr(ak,L)),ak∈L,k∈N＋

步骤３　根据步骤２的计算结果,构建每个活动的直接前集率 DPR、

直接后集率 DFR、熵值 H 表.

步骤４　根据熵值表,将最大熵值对应的活动赋值给集合SC′,SC′＝

argmax
a∈acts

H(a,Li).

８６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



步骤５　在日志 Li中删除熵值最大的活动,得到新的日志 Li＋１＝

Li↑acts\sc′.

步骤６　判断日志Li＋１中活动的个数.

若|Activities(Li＋１)|＞２,将新日志Li＋１代入步骤２.

若|Activities(Li＋１)|≤２,由于从活动个数少于２的事件日

志中不能发现任何活动关系,因此转入步骤７.

步骤７　输出可疑混沌活动集SC′.

利用上述基于熵的活动过滤方法得到可疑混沌活动集

SC′以后,需要进一步研究确定该活动是否为混沌活动.若

为混沌活动,如何在日志中过滤混沌活动以提高业务流程的

合适度? 为了解决上述问题,本文提出算法２来对混沌活动

进行进一步的研究.
算法２　日志自动机下精确定位并过滤混沌活动的方法

输入:日志L,弧频率阈值θ１,条件发生概率阈值θ２,依赖度阈值θ３

输出:过滤混沌活动后的业务流程事件日志LT

步骤１　根据日志自动机的定义,将源日志 L 转化为日志自动机

A∗ ＝(Γ,→).

步骤２　根据构建的日志自动机,运用公式c(x,y)＝
２×＃→(x,y)
＃Γ(x)＋＃Γ(y)

计算每条弧的频率,将其记为Cf＝{c１,c２,􀆺,cn},n∈N＋ .

步骤３　将所得到的弧的频率Cf＝{c１,c２,􀆺,cn}与弧频率阈值θ１ 做

比较,若ci＜θ１,i∈[１,n],则ci 为不频繁弧,记为 Cuf＝{c１,

c２,􀆺,ck},k∈N＋ .在日志自动机中用红线将不频繁弧标注

出来.

步骤４　计算包含活动x的所有弧中不频繁弧的占比率px＝
＃cuf

(x)
＃cf

(x),

＃Cuf
(x)表示在不频繁弧Cuf中活动x出现的频数,＃Cf

(x)表

示在所有的弧Cf 中活动x出现的频数.若px＝
＃cuf

(x)
＃cf

(x)≈

１,则将活动x放入集合SC″.

步骤５　将算法１输出的可疑混沌活动集SC′与步骤４所得活动集

SC″做比较.若SC′∩SC″＝Φ,则源日志L无混沌活动,直接

输出事件日志L,算法结束;若SC′∩SC″＝CA≠Φ,则源日志

L存在混沌活动,转入步骤６.

步骤６　在源日志 L中删除活动集 CA 中的活动,得到新日志 L′＝

L↑act\{x∈AC}.

步骤７　根据日志L′,运用α算法得出业务流程模型 M１,计算模型的

合适度fitness.若fitness＝１,则所得到的业务流程模型 M１

即为过滤混沌活动后的最优模型,输出过滤混沌活动后的事

件日志L′,算法结束.若fitness＜１,则所得到的业务流程模

型 M１ 不是最优模型,∃y∈CA的混沌活动不应该在源日志

中完全删除,需要进一步确定该活动与其他活动的关系,具

体定位该活动在业务流程模型中的位置.

步骤８　在事件日志L中,对所有x∈CA 的活动构建行为轮廓关系

表,得出活动x∈CA与日志L中其他活动之间的关系.

步骤９　运用条件发生概率

　COP＝(a,σ′,L)

＝
freq(σ′􀅰‹a›,L)

freq(σ′,L) , iffreq(σ′,L)≠０

０, otherwise{
计算在日志中其他活动b∉CA 发生的条件下混沌活动a∈

CA作为直接前集或直接后集发生的条件概率.找出条件发

生概率COP＞θ２ 的活动对,转入步骤１１进一步确定活动对

之间的具体关系.

步骤１０　运用定义３的依赖度量公式计算出活动x∈CA与其他活动

是严格、排 他、交 错 顺 序 的 度 量 值. 若 val(a→b)＝

|a→b|－|b→a|
|a→b|＋|b→a|＋０．１＞θ３,其中a∈CA,b∉CA,则在流程

模型中a和b是严格序关系,在源日志L中保留活动a是活

动b的直接前集位置关系,将其他位置活动a过滤掉,得到

过 滤 后 的 日 志 L″. 若 val (a ＋ b ) ＝

|a＋b|－|b＋a|
２(|a＋b|＋|b＋a|)＋０．１＞θ３,其中a∈CA,b∉CA,则在

流程模型中a和b是排他序关系,在源日志中直接过滤活

动a∈CA,得 到 新 的 事 件 日 志 L″. 若 val(a‖b)＝

|a‖b|＋|b‖a|
|a‖b|＋|b‖a|＋０．１＞θ３,其中a∈CA,b∉CA,则在流程

模型中a和b是交叉序关系,在源日志L中保留活动a在活

动b直接前集的位置和活动a在活动b的直接后集的位置

关系,将其他位置活动a过滤掉,得到过滤后的日志L″.

步骤１１　输出过滤混沌活动后的事件日志L″.

５　案例分析

本节以动机例子中的急诊业务流程为例来验证算法的有

效性.给定合理性判定阈值fitness＝１,不频繁弧的阈值θ１＝

０．１,条件发生概率阈值θ３＝０．９,依赖度量阈值θ２＝０．９.

合适度表示事件日志中的活动是否能够在业务流程模型

中执行,当合适度为１时,说明事件日志中的活动能够完全在

业务流程模型中重演.通过多次实验保证日志自动机的连通

性,取不频繁弧阈值θ１＝０．１能够有效防止频繁弧被删除而

过滤了主要活动.条件发生概率和依赖度量用于判断两个活

动之间的紧密度关系,选取θ３＝０．９和θ２＝０．９较为合理.

动机案例图１中已经给出了带混沌活动的急诊业务流程

模型 M０,但合适度fitnesM０ ＝０．２３≪１.下面运用本文所提

出的算法来定位并过滤混沌活动,以挖掘合理性高的急诊业

务流程模型.

首先,根据表２的源日志L 构建日志自动机,如图２所

示.根据弧的频率公式c(x,y)＝ ２×＃→ (x,y)
＃Γ(x)＋＃Γ(y)计算日志

自动机中７７条弧的频率,其中ci＜０．１的不频繁弧有３４条,

在日志自动机中用加粗黑箭头标注,其频率如表３所列.

根据公式pZ＝
＃cuf

(Z)
＃cf

(Z)≈１,得到活动pT ＝１６
１７＝０．９４≈

１,pX＝１６
１８＝０．９６≈１,则活动集SC″＝{T,X}.由算法１可以

计算日志中活动的直接前集率、直接后集率、熵值.具体计算

结果如表４所列,可得可疑混沌活动集SC′＝{T,X,R,G,

Q},则SC′∩SC″＝{T,X},即在源日志L中活动T 和X 为可

疑混沌活动.

在源日志中过滤活动T 和X,得到新的日志L′.根据新

日志L′,运用α算法得出业务流程模型M１,如图３所示.计

算可得fitnesM１ ＝０．８４＜１,过滤混沌活动T 和X 后,虽然合

适度有了明显提高,但其仍然小于１.由于沉默变迁的存在

不能在模型 M１ 中很好地重演,即日志‹A,E,F,G,H,I,J,

M,N,O,Q,U›１０８０３,‹A,B,C,D,I,K,N,O,Q,U›１０９０,＜A,E,

Q,U›１５０不能在业务流程模型 M１ 中执行,因此需要进一步研

究混沌活动与其他活动之间的行为轮廓关系.
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图２　急诊日志自动机

Fig．２　Emergencylogautomaton

表３　急诊业务流程非频繁弧的频率列表

Table３　Frequencylistofinfrequentarcsinemergencybusiness

C(X,A)＝０．０６３ C(M,T)＝０．０８７ C(K,T)＝０．０８ C(T,R)＝０．０９

C(E,T)＝０．０６９ C(E,X)＝０．０７７ C(T,N)＝０．０６７ C(A,T)＝０．０５７

C(T,F)＝０．０７４ C(X,F)＝０．０８３ C(B,T)＝０．０８３ C(T,E)＝０．０６９

C(T,G)＝０．０７４ C(B,X)＝０．０９５ C(T,C)＝０．０８３ C(G,X)＝０．０８３

C(J,X)＝０．０８７ C(X,C)＝０．０９５ C(X,S)＝０．０９１ C(P,T)＝０．０９

C(F,X)＝０．０８３ C(D,T)＝０．０８３ C(K,X)＝０．０９１ C(X,I)＝０．０６７

C(I,T)＝０．０６１ C(T,I)＝０．０６１ C(X,N)＝０．０７４ C(X,G)＝０．０８３

C(T,J)＝０．０７７ C(C,T)＝０．０９５ C(I,X)＝０．０６７

C(H,X)＝０．０８３ C(D,X)＝０．０９５ C(X,K)＝０．０９

表４　熵值表

Table４　Entropyvaluetable

迭代 直接前集率DPR 直接后集率DFR 熵值 H
１ dpr(T,L)＝４．９１ dfr(T,L)＝３．５４ H(T)＝８．４５
２ dpr(X,L)＝３．２５ dfr(X,L)＝３．４９ H(X)＝６．７３
３ dpr(I,L)＝１．９７ dfr(I,L)＝１．５２ H(I)＝３．４９
４ dpr(G,L)＝１．５１ dfr(G,L)＝１．４９ H(G)＝３．００
５ dpr(Q,L)＝１．６７ dfr(Q,L)＝１．１６ H(F)＝２．８３

图３　急诊业务流程模型 M１

Fig．３　EmergencybusinessprocessmodelsM１

为了定位混沌活动在业务流程中的具体位置,需要计算

当其他活动发生时活动T 和X 作为直接前集或直接后集发

生的条件概率.从表５所列的条件发生概率中可以明显看出

P(T|U)＝１,即活动U 发生的条件下活动T 一定发生.需要

通过行为轮廓确定U 和T 之间的具体关系,其他活动之间的

条件发生概率很低,不予考虑.

表５　急诊业务流程中事件条件发生概率表

Table５　Probabilitytableofconditionaloccurrenceinemergencybusiness

P(T|A)＝０．０２ P(T|E)＝０．２８ P(T|I)＝０．１４ P(T|M)＝０．１ P(T|M)＝０．１

P(T|B)＝０．１１ P(T|F)＝０．３２ P(T|J)＝０．０９ P(T|N)＝０．１３ P(T|N)＝０．１３

P(T|C)＝０．１５ P(T|G)＝０．０７ P(T|K)＝０．１９ P(T|O)＝０．４５ P(T|O)＝０．４５

P(T|D)＝０．２８ P(T|H)＝０ P(T|L)＝０ P(T|P)＝０．５４ P(T|P)＝０．５４

P(X|E)＝０．０９ P(X|I)＝０．０９ P(X|M)＝０ P(X|Q)＝０．０６ P(X|A)＝０．１５

P(X|F)＝０．１８ P(X|J)＝０．０８ P(X|N)＝０．３１ P(X|R)＝０ P(T|B)＝０

P(X|G)＝０．０８ P(X|K)＝０．２７ P(X|O)＝０．２５ P(X|S)＝０．０７ P(X|C)＝０．２４

P(X|H)＝０．１７ P(X|L)＝０．１５ P(X|P)＝０．４３ P(X|U)＝０ P(X|D)＝０．０４

P(T|Q)＝０．２８ P(T|R)＝０．３３ P(T|S)＝０．０１ P(T|U)＝１

　　构建混沌活动T和X与其他活动之间的行为轮廓,如表６
所列.表６中,１代表严格序→,２代表交叉序||,３代表严格逆

序→－１.T⇒U＝ ８５６＋１０８０＋３２７＋１０９０＋１１００＋１５０
８５６＋１０８０＋３２７＋１０９０＋１１００＋１５０＋０．１＝

０．９９＞０．９,即T 和U 是严格序关系,T→U;且S和U 是排他

关系,S＋U 表示活动S 和T 是排他关系.至此,便确定了活

动T 在事件日志中的正确位置是在活动U 的直接前集,而在

其他位置上活动T 应该作为异常值被直接过滤,从而得到新

的事件日志,过滤混沌活动后的事件日志如表７所列.根据

过滤后的事件日志构建业务流程模型 MT,如图４所示.由

计算可得,急诊业务流程模型 MT 的合适度fitnesMT ＝１.

表６　行为轮廓关系表

Table６　Probabilitytableofconditionaloccurrencebehaviorprofile

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

表７　过滤混沌活动后的急诊事件日志

Table７　Emergencyeventlogafterfilteringchaoticactivity

案例 事件日志 实例数

１ AEFGHIJLQS ２９８５
２ AEFGHIJXLQTU ８５６
３ AEFHGIJMNOQS １０２３
４ AEFHGIJMNPR ５２３
５ AEFGHIJMNOQTU １０８０
６ ABCDIJLQS １８８０
７ ABCDIJMNOTQS １９８５
８ ABCDIJMNOQTU ３２７
９ ABCDIKNPR １７３４

１０ ABCDIKNOQS ８４７

１１ ABCDIKNOQTU １０９０

１２ AEFGHIKNPR １３５０

１３ AEFGHIKNPR ４２０

１４ AEFHGIKNOQTU １１００

１５ AEFHGIKNOQS ２５３０

１６ AEQS １２０

１７ AEQTU １５０

０７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



　　实例分析表明,本文提出的基于日志自动机的业务流程

混沌活动过滤方法显著提高了业务流程模型的合适度,合适

度如图５所示.

图４　急诊业务流程模型 MT

Fig．４　EmergencybusinessprocessmodelMT

图５　模型合适度

Fig．５　Modelsuitability

结束语　本文在已有研究成果的基础上,提出了过滤事

件日志中混沌活动的新方法,并提出了两种算法,分别为基于

日志自动机和熵发现可疑混沌活动的方法和条件发生概率下

精确定位并过滤混沌活动的方法.该算法不仅能够检验业务

流程模型中是否存在混沌活动,以及存在几个混沌活动;还能

够识别该混沌活动是使模型变得繁冗且解释性低的混沌活

动,还是该混沌活动原本是业务流程的一部分,但由于发生故

障或其他原因导致该活动在日志中无序、随机地发生,并且能

够确定该混沌活动原本的正确位置.实例分析证明,基于自

动机的业务流程过滤混沌活动方法能够有效过滤日志中的混

沌活动,大大提高业务流程的合适度.本文提出的混沌活动

过滤方法适用于频繁发生的混沌活动,不频繁发生的混沌活

动过滤技术将是未来的主要研究方向.
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