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摘　要　随着业务流程模型管理库规模的增大,传统的模型管理方式在效率和准确度方面已经无法达到预期,研究能够提升业

务流程模型管理效率的技术成为人们的迫切需求.其中,业务流程模型相似度技术在模型搜索、模型一致性检测等模型管理的

相关应用场景中能够有效提升工作的效率和精度,因此,对业务流程模型相似度技术的研究已经逐渐成为模型分析领域的一个

研究热点,并取得了许多有价值的研究成果.业务流程模型相似度技术涉及的领域较多,可以向不同的分支方向发展,虽然不

同分支的模型相似度技术会有方法之间的类比,但是缺乏系统性的整理和分析.文中从相似度计算方法和应用场景这两个层

面对业务流程模型相似度技术进行了分类讨论,将相似度计算方法分为文本相似度、语义相似度、结构相似度、行为相似度和基

于人类评估的相似度,并分析了每种计算方法的特点.较为常见的业务流程模型相似度应用场景包括一致性检测、标准化、流

程模型搜索和模型重用,文中对基于以上场景的相关研究进行了梳理.最后分析了业务流程模型相似度研究面临的挑战.
关键词:相似度计算方法;业务流程模型相似度应用;结构相似度;流程模型搜索;模型库管理
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ReviewonSimilarityofBusinessProcessModels
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Abstract　Withtheincreaseofthescaleofbusinessprocessmodelmanagementdatabase,traditionalmodelmanagementmethods
areunabletomeettheexpectationsintermsofefficiencyandaccuracy,andthetechnologythatcanimprovetheefficiencyofbusiＧ
nessprocessmodelmanagementhasbecomeanurgentdemand．Technologyofbusinessprocesssimilaritycaneffectivelyimprove
efficiencyandaccuracyofmodelanalysisinscenarioslikemodelsearchandconsistencyjudge．Therefore,theresearchontechnoＧ
logyofbusinessprocesssimilarityhasbecomearesearchhotspotinthemodelanalysisfield．Inrecentyears,researchershavegot
manyvaluableachievements,thetechnologiesofbusinessprocesssimilarityhavedevelopmentsinmanybranchesinvolvedindifＧ
ferentareas．Althoughtherearecomparisonoftechnologiesinspecificbranch,thereisalackofsystematicresearchontechnoloＧ
giesofbusinessprocessmodelsimilarity．Weanalyzethecalculationsofbusinessprocessmodelsimilarityfromthesedimensions
includetextsimilarity,semanticsimilarity,structuresimilarity,behaviorsimilarityandhumanestimationＧbasedsimilarity,and
summarizesthefeaturesofthesemeasurements．Wefindthatthetechnologyofbusinessprocessmodelsimilarityiscommonlyput
intotheseapplicationsincludeconformance,standardization,searchandreuse,thenweanalyzetheresearchonthesescenarios．At
last,thechallengesofbusinessprocessmodelsimilarityresearchareanalyzed．
Keywords　Similaritycalculationmethod,Applicationofbusinessprocessmodelsimilarity,Structuresimilarity,Processmodel
search,Modellibrarymanagement

　

１　引言

随着企业业务规则变化越来越频繁,业务流程模型需要

根据业务规则的变化进行版本的调整,因此需要频繁地对流

程版本进行管理.同时,业务资源配置多样化导致业务流程

模型的复杂性也进一步提升,更复杂的业务流程模型促使人

们在对流程版本进行管理的同时不得不大幅度增加人力和成

本,因此需要一种高效的方法对业务流程模型进行定量分析.
在此背景下,业务流程模型的相关研究得以展开.随着研究

的发展,业务流程模型相似度在流程版本管理、流程检索、一
致性和差异性检测等方面已经有了广泛的应用.

随着业务流程模型相似度技术的不断发展,近年来相关

人员做了大量研究并取得了许多有价值的研究成果,但缺少

对这些研究成果的归纳总结以及对研究现状的整体了解.为

此,本文对业务流程模型相似度算法方面的研究和业务流程

模型相似度的应用场景进行归纳总结,主要包括相似度计算

和应用场景两个方面.
(１)相似度计算阶段的研究主要是对不同的相似度计算

方法进行梳理和总结,针对不同的相似度计算方法整理了近

年来与该方法相关的研究进展.
(２)业务流程模型相似度应用场景的研究归纳总结了相

似度的常用应用场景.
本文第２节介绍了目前模型相似度领域遇到的问题与挑

战;第３节对经典的业务流程模型计算方法进行了梳理和分

析,比较了不同方法之间的特点,补充了近年来围绕该方法展

开的相关研究;第４节对业务流程模型相似度技术的具体



应用场景进行了整理和分析;最后总结全文并展望未来.

２　问题与挑战

２．１　主要问题

不同的业务流程模型在路由结构、执行语义、资源配置等

方面具有复杂性,在对模型进行相似度计算的过程中主要考

虑以下两方面的问题:
(１)业务流程模型相似度计算的准确性.
(２)业务流程模型相似度技术为工程应用带来的效率

提升.
以上述两方面为出发点分析以下问题.
(１)如何选取业务流程模型相似度计算方法

在不同的场景下,采用同一相似度计算方法计算的准确率

不同[１Ｇ３],例如在使用图编辑距离计算相似度过程中,在不同情

况下编辑操作的代价不同,从而导致计算结果的准确性难以得

到保证.另一方面,不同相似度计算方法的复杂程度不同,根
据Thaler等[３]的调查发现,相似度度量复杂度从线性到 NP完

全,在内存和时间等方面的资源消耗不同,根据计算目的进行

相似度方法的选取能够有效提高计算精度,降低计算的复杂度.
(２)在哪些场景下引入业务流程模型相似度技术能够带

来效率的提升

业务流程模型相似度技术在许多工程应用场景中能够带

来效率的提升,例如在模型的一致性检测[４]方面,如果模型信

息的一致性维护单靠开发者手工处理,一方面会经常造成差

错和遗漏,另一方面会导致工作效率低下,尤其是随着业务流

程模型不断复杂化和快速迭代更新,会给上述场景带来更大

的困难,这时,使用业务流程模型相似度技术科学定量地计算

模型间的差异度,能够有效地提升工作效率[５].通过研究

业务流程模型相似度技术带来效率提升的应用场景,使人们

了解在何种场景下应用业务流程模型相似度技术来提高工程

效率具有指导意义.同时,本文还关注业务流程模型相似度

计算在不同场景中的特点以及相应的辅助技术.

２．２　面临挑战

业务流程模型建模方法种类多样,经常会遇到相似的业

务流程使用不同的建模方法构建的情况[６Ｇ９],导致相似度无法

计算,造成此结果的原因可能是不同建模语言的符号类型不

同,也可能是模型之间的语言结构和特征不能相互支持.例

如,如果一个相似度量需要 Petri网的正式执行语义,那么这

个度量不能在EPC模型中使用.如何解决异构模型相似度

计算问题,是业务流程模型相似度研究领域面临的一大挑战.
此外,在基于匹配的相似度计算中,业务流程模型间的元

素映射是业务流程模型计算的关键环节[８,１０Ｇ１１],以往的流程

元素映射模型往往忽略了流程间除活动映射以外其他元素的

映射关系,进而无法保证结果的准确性[１２].近年来的研究大

多进一步考虑了除活动映射以外的元素间的映射关系,例如

通过考虑Petri网库所的上下文环境对库所进行映射,也有研

究增加了对角色关系的映射.这些方法在特定环境下能够提

升结果的准确率,但都有一定的局限性.因此,如何根据业务

场景考虑重要的元素映射关系,仍然是确保结果准确率面临

的一大挑战.

３　业务流程模型相似度计算

文本相似度、结构相似度、行为相似度是业务流程模型相似

度计算中常见的３类方法,而基于人类评估的相似度计算在工程

应用中更加广泛,作用通常是对相似度结果进行修正.４种方法

的具体对比如表１所列.

表１　业务流程模型相似度计算方法分析

Table１　Analysisofbusinessprocessmodelsimilaritycalculationmethods

类型 计算类型 计算方法 基本思想 方法特性 参考文献

文
本
相
似
度

字符串匹配

字符串匹配

(考虑匹配顺序)

基于拓扑结构

基于统计的

相似度计算

词袋相似性

编辑距离
根据字符串转化的编辑次数来衡

量相似度

匹配方法简单,但是仅根据字符串编辑距离进行相

似度计算,会因字符串前缀后缀的影响而难以匹配,
计算出来的相似度低;另一方面,重要信息和次要信

息的匹配没有区分,鉴于大多数相似度计算方法都

没有区分主次信息的操作,因此此处不用考虑这一弊

端,将其放在文本标签的预处理阶段进行讨论

[１５Ｇ１８]

Dice系数
根据字符串的相同部分来衡量相

似度,无字符顺序的区分

匹配方法简单,但是没有区分字符串顺序,并且没

有考虑语义的相似度,对于含近义词的长句匹配出

来的结果准确率可能较低,但是在短句且句式规范

的情况下,匹配出的较高相似度具有一定参考意义

[１８Ｇ１９]

Jaccard系数
根据字符串的相同部分和相异部分

来衡量相似度,无字符顺序的区分

与 Dice系数的特性较为相似,适用于句式规范的

短句
[２０Ｇ２１]

最长公共子串
考虑字符串的最长公共子序列来

衡量相似度

如果句子存在多个长度相近的公共子序列,那么只

考虑最长公共子序列计算出的相似度结果是不准

确的

[２２Ｇ２３]

JaroＧWinkler
相似度

根据匹配字符数和换回数目来计

算文本相似度

考虑了字符的顺序,字符串的匹配仍是简单匹配,但
是在匹配顺序上引入了匹配限制,匹配限制使得增

加的冗余的短词对相似度计算的影响程度变小

[２４]

基于拓扑结构的

相似度计算

基于语义信息网络等知识拓扑结

构,通过计算拓扑结构中的概念、
词语所在的边或者节点之间的关

联性来确定它们的相关度

基于拓扑结构相似度的计算中,计算概念之间的相

关度通常用概率出现在实例中的概率来计算,计算

词语的相关度通常使用词语所在边或节点之间的

距离来计算

[２５Ｇ２９]

Normalized
GoogleDistance,
PointwiseMutual

Information

搜索关键词,根据搜索结果中共现

的词数来衡量相似度

基于统计的相似度操作比较复杂,需要根据搜索结

果的共现词数进行相似度计算,但是由于搜索结果

的数据量较大,且维度众多,因此能够更有效地对

相似度进行计算

[３０Ｇ３２]

余弦相似度
根据词频为句子建立单词向量,使
用余弦相似度进行计算

计算词袋相似度需要对字符串进行分词和分句,然
后构建语料库,对语料库中的单词和标点建立数字

映射

[２８,３３Ｇ３９]

９３３简开宇,等:业务流程模型相似度研究综述



(续表)

类型 计算类型 计算方法 基本思想 方法特性 参考文献

图
结
构
相
似
度

基于公共节点和

边的相似度

Minor等提出的

基于图结构的

相似性度量

通过计算两个过程模型的公共节

点和边的个数来计算模型相似度
Minor等提出的方法只考虑了公共节点和公共边

的数目,并没有考虑模型中的相似节点或等价节点
[５]

基于树编辑距离

或图编辑距离
树编辑距离

类似于字符串编辑距离,是基于将

一个过程模型转化为另一个过程

模型所需操作步骤数的度量方法

树编辑/图编辑距离计算过程中,过程模型转化方

法的选取、代价函数的定义、编辑距离的求解等会

影响图相似性比较的最终结果,基于图编辑距离算

法的结果差异较大

[４０Ｇ４３]

基于上下文的

结构信息

基于特征的

相似度估计

通过参数对节点进行描述,然后计

算节点相似度

节点特征的选取和描述对相似度结果影响很大,可
以考虑多个维度的数据进行节点相似度计算,方法

较为灵活,但需要根据特定的应用场景设计参数,
技术难度较高

[１,４４]

行
为
相
似
度

痕量计算
基于轨迹的最长

公共子序列

在模拟运行或实际流程执行期间

生成执行轨迹,利用轨迹的最长公

共子序列反映相似性的方法,通过

跟踪两个过程模型来量化它们的

相似性

这一算法在计算结果上没有给出一个统一的相似

值,而是给出了两个组成部分,这两个组成部分表

示一个模型的轨迹在多大程度上反映了另一个模

型的轨迹

[４５Ｇ４６]

足迹向量
基于因果足迹的

相似度计算方法

根据过程模型的因果足迹生成足

迹向量,通过余弦相似度来求解两

个模型之间的相似度

在基于因果足迹向量的相似度计算基础上,提出了

额外的语义相似度量来量化活动的相似性
[６,４７Ｇ４８]

行为特征相似度

Weidlich等提出的

基于因果行为关系

和预定义的活动

映射的相似度量

将流程模型的行为概念化为一组

执行跟踪的活动之间的依赖关系,
将依赖关系用４种不同的关系集

表示,在此基础上计算模型的行为

相似度

此方法利用流程模型活动产生的执行日志来计算

相似度,处理复杂节点匹配的能力更强
[４１,４７Ｇ４９]

基于人类

评估的

相似度

众测相似度

评估

用户反馈,
相似度评定

人们根据自己的个人知识,主观地

量化过程模型之间的相似性

基于人类评估的相似度的研究内容有:使用用户反

馈的输入来改进流程模型元素的匹配、基于人群的

匹配确定、通过比较与流程模型相关的标签确定相

似值等.在数据量较大的场景下,使用人工的成本

非常高,人类评估的模型相似度常常作为辅助决

策,使得相似度结果在原基础上有一个修正

[５０Ｇ５２]

　　文本相似度计算在确定标签节点映射的过程中十分常

用,其计算复杂度较低,常用的方法有编辑距离、公共子串的

计算等.由于文本具有语义,因此通常情况下还需要考虑语

义相似度,在文本相似度的基础上考虑同义词、相近概念等语

义,这种方法通常被作为一种提高相似度准确率的改进手段

使用[１３],常见的语义相似度计算方法有基于拓扑结果的方

法、基于统计的方法和基于词袋相似性的方法.常见的结构

相似度计算有基于边和节点映射的方法、基于编辑距离的方

法和基于上下文信息的方法[１４].行为相似度通常利用从活

动日志中提取的行为轨迹来计算,常见的方法有基于痕量计

算的方法、基于足迹向量的方法和基于行为特征的方法.

３．１　文本相似度

文本相似度主要处理业务流程模型中和自然语言相关的

文本标签,自然语言在业务流程模型相似度方面的研究是非

常重要的.自然语言形成标签标记模型中包含的元素,这些

标签通过句法和语义方面的分析,形成的结果是流程模型相

似度度量的重要来源之一[５３].

３．１．１　基于字符串

基于字符串的方法从字符串的匹配出发,把字符串共现

和重复程度作为相似度的衡量标准.基于字符串的方法根据

是否考虑字符串顺序可以分为两类:一类是不考虑字符顺序

的方法,这一类文本相似度计算方法较为常见的有编辑距离、

Dice系数、欧氏距离等;另一类认为字符顺序相同也是字符串

相似的重要因素,这一类比较常见的算法有最长公共子序列

算法、JaroＧWinkler算法等.接下来对这些常见方法进行详

细介绍.

(１)编辑距离

LevenshteinDistance由 俄 罗 斯 科 学 家 Levenshtein 于

１９６５年提出,在信息论、语言学和计算机科学领域,其被用来

度量两个序列相似程度的指标.编辑距离指给定两个标签

l１,l２,字符串编辑距离定义为l１ 转换为l２ 的字符编辑操作的

最小数目.它支持插入、删除和替换.在Levenshtein的定义

中,所有这些操作的权重都为１,这些操作也可以由其他非负

值加权.编辑距离通常可以转换为相似值.在这种情况下,

相似值的计算式为:

sim(l１,l２)＝ dist(l１,l２)
max(len(l１),len(l２))

在计算模型相似度的场景中,Cayoglu等[５７]认为字符串

编辑距离计算相似度可以通过删除停止词来增强.此外,字

符串编辑距离的经典应用场景还有 DNA 分析、拼字检查、语

音辨识和抄袭侦测等.

(２)Dice系数

给出字符串l１ 和l２,Dice系数计算两个字符串相似度的

公式如下:

Dice(l１,l２)＝２×common(l１,l２)
len(l１)＋len(l２)

其中,common(l１,l２)是l１ 和l２中相同字符的个数,len(l１)和

len(l２)是字符串l１ 和l２ 的长度.

Dice系数只关心字符串的相同部分,当不同的字符串

存在语义相似性时,Dice系数计算结果的准确率会降低,

使用词向量的形式来计算可以一定程度地规避这个问题.

Ji等[５４]基于 Dice系数进行了向量匹配以构建优化集,然

后结合回溯 思 想 和 弱 选 择 思 想 剔 除 相 似 性 较 小 的 原 子,

０４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



进一步提高了优化集的生成质量.

(３)Jaccard系数

Jaccard[２１]于１９１２年提出杰卡德相似性度量方法并将其

用于分析高山区的区系分布.Jaccard系数定义为l１ 与l２ 交

集的大小与l１ 与l２ 并集的大小的比值,其不考虑个体间具体

差异值的大小,仅关注个体间是否存在相同的特征,在使用

Jaccard系数进行计算时,给出字符串集合l１ 和l２,计算式

如下:

J(l１,l２)＝|l１∩l２|
|l１∪l２|＝ |l１∩l２|

|l１|＋|l２|－|l１∩l２|
基于Jaccard系数可以成对评估数据的相似性和多样性,

Huang等[１７]在对数据集相似度方法评估时使用了５种最广

泛的相似性度量,结果显示Jaccard相似度在数据评估 方

面效果 最 好;Niwattanakul等[２１]将 Jaccard相 似 度 用 于 比

较关键词之间的相似性,并在关键词聚类上取得了较好的

结果.

(４)最长公共子串

最长公共子串计算相似度考虑了两个字符串的字符顺

序,在字符串中找到最长的公共子串,基于公共子串计算相似

度计算并没有一个确定的公式,可以根据计算目标进行设计.

本文给出的计算公式是基于公共子串的相似度计算方法之

一,给定两个字符串集l１ 和l２,计算式如下:

Similarity(l１,l２)＝ LCS(l１,l２)
max(len(l１),len(l２))

其中,LCS 是l１ 和l２ 的最长公共子串,len 是字符串长度,

max是求最大字符串长度的函数.

最长公共子串考虑了字符顺序,计算出的相似度偏低,在
文本相似度计算结果偏高时,可以考虑使用最长公共子串平

衡计算结果.

(５)JaroＧWinkler相似度

Jaro相似度是由 Matthew A．Jaro于１９８９年提出的算

法,JaroＧWinklerdistance[２１]是由 William E．Winkler在Jaro
distance的基础上进一步改进的算法.JaroＧWinkler相似度

能够很好地匹配个人和实体名称[１９],因此被广泛应用于信息

提取、记录链接、实体链接等领域.对于两个字符串l１ 和l２,

它们的JaroＧWinkler相似度计算式如下:

Simj＝
０, ifm＝０

１
３

m
|l１|＋ m

|l２|＋m－t
m( ) , otherwise{

其中,|l１|和|l２|表示字符串l１ 和l２ 的长度,m 表示两字符串

的匹配字符数,t表示换位数目的一半.两个字符串越相似,

JaroＧWinkler的计算结果越大.

３．１．２　基于单词

基于词层面特征的相似度计算的常见方法有基于词的编

辑距离、词的统计特征和词汇的语义特征等.基于词的编辑

距离的方法类似于字符串编辑距离,重点是利用度量节点的

相似性来完成对应的关系映射.基于词的统计特征的方法通

过考虑词频、词性等信息来度量句子间的相似度.基于词汇

语义特征的相似度计算方法利用了自然语言处理方面的技术

进行相似度计算.例如使用同义词库来计算具有相似语义的

词之间的相似度;还有通过识别句子结构,从而获取动作、

操作对象、标签中的可选片段等,使这部分内容参与匹配的方

法,能够更精确地计算相似度.

(１)基于单词编辑距离

单词编辑距离类似于字符串编辑距离,首先,对选取的流

程模型的所有节点的标签进行标记,提取标签中的每个单词.

例如:“技术上检查和文档发票”被分为“检查”“和”“文档”“发

票”和“技术上”,然后根据单词编辑操作计算距离,与字符串

编辑距离的情况一样,重点是利用度量节点的相似性来完成

对应关系的映射.这些对应关系是随后量化过程模型相似度

的基础.

单词编辑距离与字符串编辑距离的区别在于对长句的分

割,因此不同的度量节点意味着不同的映射关系,不同的映射

关系对最终计算结果的影响是不同的.

在处理长文本标签时,字符串编辑距离计算的相似度往

往很低,但长文本标签中有部分片段相似度很高,这需要纳入

相似度度量的考虑范围,此时使用基于字符串分割的单词编

辑距离可以找到相似映射.另一方面,在计算单词编辑距离

时,将单个单词缩减到其词干是常见的做法,被称为特定单词

形式的抽象.

(２)基于词袋模型

词袋模型是一个在自然语言处理和信息检索下被简化的

表达模型,它能够把一个句子转化为向量表示,然后通过向量

计算两个句子间的相似性.这是一种比较简单直接的方法,

它不考虑句子中单词的顺序,只考虑此表中单词在这个句子

中出现的次数.该方法只考虑了句子的表层信息,并未考虑

句子结构、语义等深入特征,只有当语料有一定的规模时这种

统计的效果才能体现出来,有一定的局限性.

基于词袋模型的相似度计算方法通常通过附加的nlp技

术得到增强.Schoknecht等[５５]描述了一个例子,它依赖于基

于虚拟文档的流程模型的向量空间表示.与上述技术相比,

这种方法不需要特定的节点匹配.

基于词袋模型的相似度计算的应用场景之一是信息检

索,信息检索的关键是根据所使用的术语确定文档与输入文

档之间的相似度.在基于假设使用相同术语的过程模型描述

相似性的过程的前提下,在业务流程模型的上下文中,列出所

有标签中包含的所有单词,根据它们出现的次数进行加权,在

加权情况下,一个词包含在流程模型中的频率越高,其相关性

程度越大.据此量化两个流程模型的相关性.

３．１．３　语义相似度

语义相似度指自然语言标签的相似度量化,考虑标签的

意义进行相似度计算[５６],这样的相似度计算通常需要考虑标

签中同义词和同音异词的使用[５７].例如,当考虑标签“发送

发票”和“转移发票”时,两者都向客户发送发票,虽然字符串

编辑和单词编辑距离很大,但是语义相似度度量可以检测同

义词,因此可以为标签分配高相似度值[５８].下面介绍语义相

似度计算的分类及典型方法.

(１)基于拓扑相似

基于拓扑相似通常借助于构建本体或者语义信息网络等

知识拓扑结构,然后通过计算拓扑结构中的概念、词语所在的

边或者节点之间的关联性来确定它们的相关度[５９Ｇ６０].这种
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相似度计算方法是基于知识的.最常用的知识结构是 WordＧ

Net、HowNet、同义词词林等词汇语义词典.下面介绍基于

拓扑相似的相似度计算方法.

１)基于最短节点计数距离[２５]

Simlch＝－log len(C１,C２)
２∗max(depth(C１),depth(C２))

其中,len指两个概念之间最短节点计数距离,depth指概念

在知识结构中的最大深度,max是最大值函数.

２)基于知识结构深度[２６]

Simwup＝ ２∗depth(LCS)
depth(C１)＋depth(C２)

其中,LCS 指 LeastCommonSuperConcept,depth指概念在

知识结构中的最大深度.

３)基于概念的实例概率[２７]

IC(c)＝－logP(c)

Simres＝IC(LCS)

其中,IC 指InformationContent,P(c)指在知识拓扑中出现

概念c的实例的概率,LCS指LeastCommonSuperConcept.

４)Lin[２８]提出的基于 Resnik方法的语义相似度计算方法

Simlin＝ ２∗IC(LCS)
IC(c１)＋IC(c２)

５)后续研究中提出的基于概念的实例概率算法[２９]

Simjc＝ １
IC(c１)＋IC(c２)－２∗IC(LCS)

(２)基于统计相似

基于统计的相似计算需要一个语料库,以下是几种典型

算法.

１)NormalizedGoogleDistance(NGD)[３０]

NGD基于 Google搜索关键词返回的hits数,两个关键

词在搜索结果共现的词数越多,语义上越有可能相似.词语

x和y 的 NGD距离计算式如下:

SimNGD(x,y)＝max{logf(x),logf(y)}－logf(x,y)
logN－min{logf(x),logf(y)}

其中,N 为 Google索引的页面数乘以平均每页的可搜索的条

数,f为搜索某一关键词返回的hits数.

２)PointwiseMutualInformation(PMI)[３１]

与 NGD类似,该算法的计算结果也与 w１ 和 w２ 在一个

大的语料库中的共现词数有关.计算式如下:

SimPMI(w１,w２)＝log２
p(w１&w２)

p(w１)∗p(w２)

其中,p为出现某个词的概率.

３)Latentsemanticanalysis[３２](LSA)

LSA算法核心为通过奇异矩阵分解(SVD)将文本分解

为词汇、文档的特征矩阵,从而可以进一步将其应用到语义相

似、搜索等方面.

(３)基于词汇语义

语义相似度方面的研究发展也较快,Li等[３３]提出了句子

的相似度度量,GacituaＧDecar等[３４]在研究中使用了该度量.

由于语义相似度的目的是考虑标签的意义,因此可以考虑标

签的语法,这需要运用自然语言处理领域的技术,如部分词性

标注技术和自然语言解析技术.部分词性标注技术将词性作

为动词、名词或标点符号分配给标签的每个标记.自然语言

解析技术旨在推导标签的语法结构,以识别标签的主语、谓语

和宾语[６１].Leopold等[３５]描述的匹配方法中,使用该技术来

确定动作、业务对象和标签中的可选片段以计算匹配[６２].由

于语法结构和单词形式各不相同,这些技术针对不同语言的

具体要求也不同,这就是不同的语言存在不同的词干算法的

原因.可应用的自然语言处理领域的相关技术还有词干分

析、基于 WordNet的同义词查找[２５,３６]、Lin[２８]描述的通过相

似性度量来确定术语之间的亲密度等.

Li[３７]基于 HowNet和同义词词林提出了语句相关度的

定量计算模型,能够挖掘语义信息相同的词语,但该方法比较

依赖语义词典的完整性.

语义相似度是衡量模型相似度的一项重要指标,得到了

广泛的应用,Antunes等[３８]和 Cayoglu等[３９]描述的业务流程

模型相似度度量方法应用了自然语言处理(NLP)领域的技

术,考虑到了节点标签的同义词、同音异词、反义语等语义信

息.Antunes等使用的匹配方法配置了额外的语言数据库,

如 wiktionary４[６３]和Lin[２８]描述的单词的相似度度量.

３．２　图结构相似度

图结构相似度的相关基础知识源于图论,可以将相关的

相似度量大致分为基于图结构的相似度量和基于业务流程感

知的控制流相似度度量[６４].一般情况下,基于图结构的模型

之间的相似性可以量化,例如求两个模型的最大公共子图大

小[６５](根据节点和边的数量).一般的基于图的算法不考虑

任何连接器.当实际情况中有连接器时,往往会忽略它或通

过扩展现有度量来处理.两个过程模型的相似度可以根据模

型中控制流连接器的位置和种类进行计算.例如,根据活动

顺序和连接器顺序计算两个模型的相似度.

在结构相似度的度量方面,需要考虑的有相似节点和边

之间的关系以及图之间相互转化的能力[６６Ｇ６７],Li等[４０]认为,

在过程感知信息系统中,图同构和子图同构的方法不能检查

模型中的语法问题,比如无法区分 ANDＧSplite节点和 XORＧ

Splite节点,这样的缺陷在利用编辑距离计算相似度时同样

存在,究其原因,在于对模型的简化处理导致的语义信息丢

失,Li等的研究通过增量算法来衡量两种模型间的差异,将

包含语义信息的属性附给边和节点,来保证模型相似度计算

的准确性.

结构相似度基于抽象化流程模型的拓扑结构,其中可能

考虑到文本相似度.图同构[５,４２]和图编辑距离[４１,１５]是衡量结

构相似性的常用方法,但是这些度量通常只检查边缘和节点,

捕捉语义信息.Li等通过高级变更操作来度量流程模型[４０]

之间的距离.

LaRosa等[６８]在他们的流程合并方法中使用了上下文相

似性的概念,在该方法中,使用连接器的前后活动来确定连接

器间的相似性.

利用图结构计算相似度的相关技术有:计算图编辑距离、

计算过程模型的图结构之间的图同构、使用特殊类图来确定

模型间的相似性等.

３．２．１　基于公共节点和边的相似度

Minor等[４]提出的一种基于图结构的相似性度量技术,

通过计算两个过程模型的公共节点和边的数目,将它们与
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整体节点和边的数目关联起来.如果边是通过开始节点和

结束节点定义的,由于流程模型的边指定了它的控制流,因此

它们涵盖了图结构方面,那么可以只考虑边.

模型M１ 的节点集用N１ 表示,边集用E１ 表示.模型M２

的节点集用 N２ 表示,边集用E２ 表示.边基于公共节点和边

的相似度计算式如下:

Sim(M１,M２)＝２∗(|N１∩N２|＋|E１∩E２|)
|N１|＋|N２|＋|E１|＋|E２|

Minor等提出的基于图结构的相似性度量技术只考虑了

公共节点和公共边的数目,但实际上,往往存在一些节点并不

是公共节点,却能在另一个模型中找到一个节点与其高度相

似的情况,在这种情况下,该方法计算出的相似度就会偏低.

因此可以考虑将节点间的相似度纳入计算范围,对该方法进

行优化,使得计算结果更为准确.

由于几乎所有的业务流程模型都可以抽象成由节点和边

组成的网络,因此基于公共节点和边的相似度计算方法具有

较强的适用性.

３．２．２　树编辑距离和图编辑距离

树编辑距离相似度计算方法是将业务流程模型用树状结

构表示,树的根节点下有两个孩子节点表格头(Thead)和表

格体(Tbody),表格头和表格体的孩子节点是表格行,树的叶

子节点是单元格,每个叶子节点包含３种属性:行跨度(RowＧ

span)、列跨度(Colspan)、单元格内容(Content).采用树的编

辑距离来度量两棵树之间的相似度,类似于上述字符串和单

词编辑距离,这是基于将一个过程模型转化为另一个过程模

型所需操作步骤数的度量方法,相似度值可以通过将距离除

以最大距离来计算,计算式如下:

Sim(Ta,Tb)＝１－EditDist(Ta,Tb)
max(|Ta|,|Tb|)

其中,Ta和Tb表示两个树模型,EditDist表示两个模型间转

化所需的最少操作步骤,max表示生成树所需的最少操作

步骤.

Li等[４０]对于图之间的转换进行了进一步的研究,其将边

缘和节点的变更视作原始变更,通过对原始变更过程的分析,

发现存在以下３个问题:

(１)发现原始变更操作可靠性不强,例如删除一条边便不

能保证模型的完整性.

(２)原始变更需要的操作步骤繁琐.

(３)原始变更操作无法准确地确定模型之间的差异.

因此,Li等提出了高层次的变更操作,高级变更提供了

比原始变更更加丰富的语义含义,高级变更操作建立在一组

原始变更的基础上,这些原始变更共同表示对流程模型的复

杂修改.

图编辑距离也是基于编辑距离的相似度计算方法,计算

方法与树编辑距离类似.

Kunze等[４１]将流程模型之间的距离度量问题转化为图

匹配问题.在考虑结构相似度的同时,需要进一步结合行为

相似度对模型相似度进行综合评定,否则在一定程度上可能

会导致相似度值的准确度较低,在 Kunze等的研究中对此有

详细说明.两个进程在结构和使用的标签方面可能非常

相似,但他们的行为可能非常不同[４２].

Xu等[４３]在对图编辑距离的研究中探讨了图编辑距离的

两个研究重点,也是图编辑距离算法进一步发展的可能方向,

表述如下:

(１)代价函数的定义

代价函数定义的优劣直接决定了图相似性比较的最终结

果.目前有关定义代价函数的方法具有一定的局限性,或者

有一定的约束要求.随着深度学习与机器学习的不断发展,

如何构建更加高效的代价模型值得关注.

(２)编辑距离的求解

模式匹配存在精确和非精确匹配,现有大量匹配算法致

力于降低精确匹配的复杂度,提高非精确匹配的精确性.但

如何更好地表示原图和目标图之间的相关性,尤其是图中边

的相关性,值得进一步探究.

图编辑距离常常应用在图模式匹配技术中,基于图编辑

距离的匹配方法能够处理多类型的图数据,图编辑距离作为

度量图相似性的一种有效且灵活的方法,在模式识别和图像

检索领域有着广泛的应用.

３．２．３　基于功能的相似度

量化流程模型的相似性的另一种技术是在节点上下文中

使用与结构有关的信息.Yan等[１]的基于特征的相似度估计

就是该技术的一个应用,它使用５个参数来描述１个节点:

R＝{satrt,stop,split,join,regular},|􀅰n|为n的前面节点

的个数,|n􀅰|为n的后面节点的个数,对于每个noden∈N,

由函数:n→P(R)分配角色,如下所示:

start∈roles(n)⇔|􀅰n|＝０

stop∈roles(n)⇔|n􀅰|＝０

split∈roles(n)⇔|n􀅰|≥２

join∈roles(n)⇔|􀅰n|≥２

regular∈roles(n)⇔|􀅰n|＝１∧|n􀅰|＝１
对于每一组节点(n１,n２),其中n１∈N１,n２∈N２,N１ 和

N２ 分别为模型 M１ 和 M２ 的节点集,n１ 和n２ 分别为节点集

N１ 和 N２ 中 的 一 个 节 点,约 定 集 合croles＝roles(n１)∩

roles(n２),角色特征相似度的定义如下:

rsim(n１,n２)＝

　

１, ifstart∈croles∧stop∈croles

１－ ‖n１􀅰|－‖n２􀅰‖
２(‖n１􀅰|＋|n２􀅰‖),

ifstart∈croles∧stop∉croles

１－ ‖􀅰n１|－‖􀅰n２‖
２(‖􀅰n１|＋|􀅰n２‖),

ifstart∉croles∧stop∈croles

１－ ‖n１􀅰|－‖n２􀅰‖
２(‖n１􀅰|＋|n２􀅰‖)－

‖􀅰n１|－‖􀅰n２‖
２(‖􀅰n１|＋|􀅰n２‖),

ifotherwise

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

将两个节点(n１,n２)视为字符串相似度(LevenshteinDisＧ

tance)和角色特征相似度超过某一阈值的等价节点.最后,

定义两个模型 M１ 和 M２ 之间的相似度的是与两个模型节点

数相关的对应节点数.相似度计算式如下:

Sim(M１,M２)＝２|N１∩N２|
|N１|＋|N２|
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除了这种具体的取样技术外,根据 Melcher等[４４]的描

述,根据业务流程模型度量值进行基于结构的相似性量化也

是可能的.将度量标准的值作为描述流程模型的向量特征,

然后对向量特征进行比较.可以使用特定的通用距离度量分

别计算距离和相似值,如 Hamming距离、Euclidean距离或

Jaccard距离等.

３．３　行为相似度

行为相似度计算侧重于进程的执行轨迹.执行轨迹可以

通过模拟运行或在流程实际执行期间生成,执行轨迹通常存

储在日志中供进一步分析[６９].在相似性度量中,可以通过日

志中相同执行序列的数量来确定两个模型之间的相似性[７０],

因此考虑了可能执行序列的特征,如最长公共子序列的长度、

因果足迹[６].

关于文本相似度和结构相似度的研究已经较为深入,但
在一些情况下,仅仅考虑文本相似度和结构相似度无法得出

准确的计算结果[７１].此时,因为两个流程在考虑活动标签和

流程结构时,它们可能看起来非常相似,但是行为却非常不

同[４２].针对此问题,研究者们提出了许多行为相似度度量方

法.Xing等[４７]针对如何从流程模型领域准确地衡量 BPEL
(BusinessProcessExecutionLanguage)流程间的相似性提出

了解决方案,即利用行为度量来量化BPEL流程间的相似性.

常规的相似性度量在确定 BPEL的相似性方面存在一些缺

陷,造成这些缺陷有以下两方面的原因:一方面,BPRL流程

有很多详细信息,如数据信息、相关连接等,这些信息在流程

模型的抽象过程中缺失了;另一方面,这些测度中大部分都不

能满足三角不等式原理[３３Ｇ３４],这意味着每次模型搜索必须进

行穷举搜索,导致对大型BPEL存储库的管理、维护和检索的

效率非常低.行为度量的引入提高了相似度搜索效率.

３．３．１　轨迹的最长公共子序列

Gerke等[４５]提出了通过轨迹的最长公共子序列反映相似

性的方法.有 M１ 和 M２ 两个模型,其中σ１ 是 M１ 的轨迹序

列;σ２ 是 M２ 的轨迹序列;cdTrace(σ１,σ２)是轨迹的遵从度,表示

一个过程对活动顺序的遵从程度;mdTrace(σ１,σ２)是轨迹的成熟

度,表示活动在其他模型中的召回程度.具体的定义如下:

cdTrace＝len(max(LCS(σ１,σ２)))
len(σ２)

mdTrace＝len(max(LCS(σ１,σ２)))
len(σ１)

基于轨迹的遵从度和成熟度,将两模型间的遵从度和成

熟度定义为最大轨迹遵从度和最大轨迹成熟度的总和:

cd(M１,M２)＝
∑

σ２∈∑M２

　max
σ１

∈∑
M１

(cdtrace(σ１,σ２)))

|∑M２|

md(M１,M２)＝
∑

σ１∈∑M１

　 max
σ２∈∑M２

(mdtrace(σ１,σ２)))

|∑M１|
该算法在计算结果上没有给出一个统一的相似值,而是

给出了两个分量,它们反应了一个模型的活动轨迹与另一个

模型轨迹之间的距离,这样的表示不利于对模型相似度值进

行统计与比较,通常用来辅助提高相似度计算的精度,或者通

过参数的 描 述 确 定 模 型 的 匹 配 范 围,提 高 模 型 搜 索 的 效

率[４６].

３．３．２　因果足迹相似性

一个模型 M 和它的活动集的因果足迹是一个(Lklb,

Lkla)形式的元组[５２],其中Lklb 是后向链接,Lklb ⊆(P(F)×
F);Lkla是前向链接,Lkla ⊆(F×P(F)).一个元组形为(Θ,

f)满足Θ∈P(F)且f∈F,如果F 的每个追踪出现f 之前出

现θ,即σi＝‹􀆺,f,􀆺,θ,􀆺›,其中θ属于Θ,那么元组(Θ,f)

属于Lklb.类似地,一个元组形为(Θ,f)满足Θ∈Θ∈P(F)且

f∈F,如果 F 的每个追踪出现f 之后出现θ,即σi＝‹􀆺,

f,􀆺,θ,􀆺›,其中θ属于Θ,那么元组(Θ,f)属于Lkla.为了

计算两个模型的相似度,把因果足迹作为索引词向量.两个

模型的 M１＝(N１,A１)和 M２＝(N２,A２)的索引词集合被定义

为Ω＝N１∪N２∪LM１la ∪LM２lb ∪LkM１lb ∪LkM２lb ,Ω包含所有节点、

前向链接和后向链接.设λ为每个索引项赋一个运行索引的

索引函数,业务流程模型 Mi 表示为足迹向量g１
→ ＝(g１,１,􀆺,

g１,j,􀆺,g１,|Ω|)和g２
→ ＝(g２,１,􀆺,g２,j,􀆺,g２,|Ω|),在此场景下i

的取值可能有１和２,进一步地有:

gi,λ(ω)＝

０, ifω∉(Ni∪LkMi
la ∪LkMi

lb )

１
２|Ω|－１, ifω∈(LkMi

la ∪LkMi
lb

１, ifω∈Ni

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

两个流程模型之间的相似性被定义为它们的足迹向量之

间夹角的余弦值,计算式如下:

Sim(M１,M２)＝ g１
→ 􀅰g２

→

|g１|􀅰|g２|＝
∑
|Ω|

j＝１
g１,j􀅰g２,j

∑
|Ω|

j＝１
g２

１,j 􀅰 ∑
|Ω|

j＝１
g２

２,j

向量组足迹的计算要求分别对 M１ 和 M２ 的特定节点之

间的对应关系进行量化,提出了一个额外的语义相似度量来

量化流程模型活动之间的相似性.该度量得分基于节点标

签,这些标签被分割成单词.相同的单词评分为１分,同义词

评分０．７５分.设f１∈F１ 和f２∈F２ 是两个不同过程模型的

两个活动,其中f１ 和f２ 是本例中对应活动标签的词集.如

果标签中给定的单词是同义词,则synonym(w１,w２)返回１,

如果不是,则返回０.节点相似度计算式如下:

sem(f１,f２)＝

　
１．０􀅰|f１∩f２|＋０．７５􀅰 ∑

(w１,w２)∈F１F２×F２F１

synonym(w１,w２)

max(|f１|,|f２|)

节点的相似值取值在[０,１]范围内,随后用于对足迹向量

的元素进行加权.

３．３．３　行为特征相似性

在 Weidlich等[４９]的研究中,流程模型的行为被概念化为

行为概要文件,通过行为概要文件来判断过程模型的一致性,

其中执行轨迹来自模型的执行日志.F 是活动集,对于所有

的fi,fj∈F,依赖被表达为４种不同的关系[４１].

(１)严格顺序关系:当所有的踪迹[７２]σ满足在fi 和fj 组

成的集合中,fi 总是在fj 之前,则认为fi 和fj 有严格的顺

序关系.
(２)排他关系:当不存在踪迹σ同时包含fi 和fj,则认为

fi 和fj 是排他关系.
(３)交错序关系:存在踪迹σ,在σ的子序列中,至少存在

σi 中有fi 在fj 之前,至少存在σj 有fi 在fj 之后,则认为fi
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和fj 是的交错序关系.

(４)共现关系:对于所有的踪迹σ,既有fi 在fj 之前,又

有fi 在fj 之后,则认为fi 和fj 是共现关系.

基于因果行为关系和预定义的活动映射,Weidlich等定

义了一个相似度量如下:将ΛM１,M２
作为 M１ 和 M２ 的匹配集.

F~
１ ＝{fM１ ∈F１|∃fM２ ∈F２:(fM１ ,fM２ )∈ΛM１,M２

},F~
２ 的定

义类似.进一步地,对于活动对(fM１
１ ,fM１

２ )∈P１,其中 P１⊆

F~
１ 􀅰F~

１ ,F~
１ 包含所有的活动对,相对地,有活动对(fM２

１ ,

fM２
２ )∈P２,其中P２⊆F~

２ 􀅰F~
２ .F~

２ 和(fM２
１ ,fM２

２ ),(fM１
２ ,fM２

２ )

∈ΛM１,M２
处于同种关系.基于以上论述,M１ 和 M２ 的相似度

被定义为:

sim(M１,M２)＝ |P１|＋|P２|
|F~

１ 􀅰F~
１|＋|F~

２ 􀅰F~
２|

可以看出,行为概要文件不仅可以根据流程模型计算,还

可以根据执行日志计算.该方法关注模型间踪迹的关系,因

此在处理复杂节点匹配时具有优势,但是用行为概要文件计

算相似度时也会出现计算不准确的情况,原因在于行为概要

文件不能发现循环结构中的顺序约束[４１].

Xing等[４７]通过基于行为特征和Jaccard系数的５个基本

相似性度量来综合评估模型相似性,并且通过实验评估发现

该指标接近人类的相似性评估.

３．４　基于人类评估的相似度

３．４．１　众测相似度评估

相似性度量的另一个重要方面是人对过程模型相似度的

判断.人们可以根据自己的个人知识,主观地量化过程模型

之间的相似性,通过人工辅助模型相似度决策,可使相似度结

果在原基础上有一个修正.根据所涉及人员的知识,可以分

为３种类型:１)过程专家;２)过程参与者;３)大众.过程专家

对公司或其部门的过程环境有一定的了解,而过程参与者则

是特定过程或过程部件的专家.因此,可以假设过程专家从

更一般的角度量化相似性,而过程参与者从更详细的角度;与

此相反,大众只从过程描述(如业务流程模型)中获得知识.

大众根据自己对过程描述的个人解释来量化相似性.鉴于

此,可以在相似度度量中加入学习算法,该算法通过人工来判

断自动相似度计算的正确性,另一方面,可以通过游戏化方法

和基于群体的相似度估计来整合人工输入.目前有３种常见

的使用人工辅助模型相似度决策的方法.

(１)Klinkmuller等[５０]的研究中,使用用户反馈的输入来

改进流程模型元素的匹配.

(２)Rodríguez等[５１]使用基于人群的匹配确定.

(３)Laue等[５２]通过比较与流程模型相关的标签确定相

似值.

Laue等考虑了通过社会标记来计算过程模型的相似性.

其基本思想是,模型之间的相似程度越高,它们共享的标签就

越多.因此利用 Dice系数计算相似度,过程模型 M１ 带有多

重标签集Tags１,过程模型 M２ 带有多重标签集Tags２,计算

式如下:

Sim(M１,M２)＝２|Tags１∩Tags２|
|Tags１|＋|Tags２|

其中|Tagsi|是Tagsi 中标签列表的元素数量.

３．４．２　用户反馈

Klinkmüller等希望改进业务流程模型与用户反馈输入

的匹配,用户将看到自动匹配方法的匹配,用户输入被传递给

自动匹配方法,进而删除不正确的匹配并添加正确的匹配.

该方法使用输入来适应底层的标签相似度计算.

３．５　小结

文本相似度主要处理业务流程模型中和自然语言相关的

文本标签,这些标签通过句法和语义方面的分析,形成的结果

是流程模型相似度度量的重要来源之一.文本相似度计算可

大致分为基于字符串、单词编辑距离、语义相似度、词袋相似

度４个方面.基于字符串计算的经典算法有编辑距离、Dice
系数、Jaccard系数、最长公共子串、JaroＧwinkler相似度和单

词编辑距离.单词编辑距离类似于字符串编辑距离,不同之

处在于对长句的分割,不同的映射关系对最终计算的影响不

同.由于文本具有语义,通常需要进一步考虑语义相似度.

语义相似度又可以根据语义来源分为基于拓扑相似和基于统

计相似.基于拓扑相似的计算方法通常借助于构建本体或者

语义信息网络等知识拓扑结构来计算概念、词语等的相关度;

基于统计相似的计算方法则通过搜索关键词返回的共现词数

来反映相似度.

图结构相关的相似度量大致可以分为基于图结构的相似

度量和基于业务流程感知的控制流相似度度量.一般情况

下,基于图结构的模型之间的相似性可以量化,例如求两个模

型的最大公共子图大小.利用图结构计算相似度的相关技术

有:计算图编辑距离、计算过程模型的图结构之间的图同构、
使用特殊类图确定模型间的相似性,Minor等[４]提出了一种

基于公共节点和边相似度的度量技术.树编辑距离和图编辑

距离的基本思想一致,想要得到准确的相似度计算结果的难

点在于对代价函数和编辑距离的求解.LaRosa等[６８]在他们

的流程合并方法中使用了一个上下文相似性的概念,Yan
等[１]的基于特征的相似度估计就是该技术的一个应用,在节

点的上下文中使用了与结构有关的信息.

在相似性度量中,可以通过日志中相同执行序列的数量

来确定两个模型之间的相似性,执行轨迹可以通过模拟运行

或在流程实际执行期间生成,执行轨迹通常存储在日志中供

进一步分析,行为相似度计算侧重于进程的执行轨迹.计算

行为相似度通常使用的技术有:Gerke等[４５]提出的通过轨迹

的最长公共子序列反映相似性的方法、通过执行精度和召回

度量的最长公共子序列、因果足迹相似性、行为特征相似性.

相似性度量的另一个重要方面是人对过程模型相似度的

判断.可以在相似度度量中加入学习算法,该算法使用人工

来判断自动相似度计算的正确性.可以通过游戏化方法和基

于群体的相似度估计来增加人工决策的数据量,目前已知有

３种方法使用人工辅助模型相似度决策,分别是使用用户反

馈的输入来改进流程模型元素的匹配、使用基于人群的匹配

确定、通过比较与流程模型相关的标签确定相似值.Becker
等[２]考虑了通过社会标记来计算过程模型的相似性.其基本

思想是,模型之间的相似程度越高,共享的标签就越多.

４　模型相似度应用

对相关文献的资料整理结果显示,使用业务流程模型相似
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度技术进行效率提升的常见应用场景有一致性检测、标准化、 流程模型搜索和模型重用.４种应用的具体对比如表２所列.

表２　相似度技术应用场景分析

Fig．２　Applicationscenarioanalysisofsimilaritytechnology

应用场景 基本思想 相似度技术的特点 参考文献

一致性检测

通过业务流程模型相似度计算方法

将业务流程模型的相似性转化为一

类或多类定量指标,对相似度特征属

性进行形式化描述

在一致性检测过程中,可能出现图在表现形式上差异较大、难以直

接进行比较的情况,这时需要借助其他技术的支持,如模型变换技

术、追踪技术等,如果希望尽可能简化相似度的计算过程,可以使用

行为相似度或文本相似度等技术

[４１,５０,７２Ｇ７５]

标准化
从不同的过程模型变体或版本生成

一个标准化的过程模型

标准化的进一步应用是流程变体的识别,业务流程模型的变化挖掘

可以从过程挖掘方面入手,过程挖掘的方法之一是通过日志的过程

挖掘技术来发现流程变化,文本相似度计算和基于日志提取的因果

足迹相似度计算是较为常用的方法

[７５Ｇ７７]

流程模型

搜索

面对模型数量较多的存储库,人工管

理的效率非常低下,这时需要用到模

型相似度对流程模型进行搜索

效率问题是模型检索中的首要问题,如果通过在线计算每个模型间

相似度,计算效率将大幅度降低,可以通过计算核心语义等方法先

进行模糊搜索,缩小计算范围,再进一步进行相似度计算,该方法在

语义相似度研究方面有相关应用

[３９,４１,４３,７６]

重用

流程建模被认为是耗时且昂贵的,因
此可以通过部分或者完全重用已有

的流程模型来更有效地执行该活动

业务流程模型的重用不基于特定的相似度计算方法,但是模型能否

重用需要根据模型的拟合程度进行判断,对于模型间差异点的识别

也有相应的要求

[２８,３８,７８]

４．１　一致性检测

一致性检测是检测一个模型与另一个模型的一致性,通

过业务流程模型相似度计算方法将业务流程模型的相似性转

化为一类或多类定量指标,对相似度特征属性进行形式化描

述[７９].一致性检测根据两种不同的子目标可以进一步区

分[６９]:一是衡量模型与给定参考模型的拟合程度,二是量化

不同任意模型之间的差异.第一个子目标可以用来确定模型

与参考模型在调节意义上的一致性,可以将引用模型视为最

佳实践参考模型,通过相似度量,可以通过模型和最佳实践参

考模型之间的差异来寻找过程改进的机会.在该目标下,另

一个应用是将引用模型视为实际流程应该遵守的某种规则.

对于第二个子目标,差异的检测不局限于参考模型,可以使用

任意的其他模型.在跨国公司根据不同的模型在不同的国家

执行相同过程时[７２],可以通过相似性分析发现的差异帮助过

程分析人员统一这些过程或过程改进.

在建模过程中,模型信息一致性的维护是开发人员必须

解决的一个重要问题.经验表明,如果这方面的工作单靠开

发者手工处理,不仅烦琐而且容易出现差错和遗漏,极不现

实,特别是随着业务流程模型不断复杂化和快速迭代更新,提

供一种一致性检测的计算方法尤为重要[１].

在流程驱动的应用程序工程中可以通过流程建模来弥合

业务需求和系统规范之间的差距.然而,业务流程建模活动

的目的不同导致模型在不同的抽象级别和透视图中的对齐出

现问题,例如,流程建模师构建 BPMN 流程模型[７３],而另一

个流程建模师将BPMN模型转换为抽象BPEL流程,这将产

生从不同透视图和抽象级别的两个不同的抽象流程,因此,检

查相应模型的一致性是过程建模理论和实践的挑战之一[４１];

另一方面,在流程映射、流程集成和差异检测中,流程的一致

性检测也至关重要[７４].因此,研究者们针对模型的一致性检

测展开了多方面的研究.

模型一致性的检测实质上是模型间对应关系的捕获,其

被认为是一种系统间转换的对齐[７４].如果一个转化通过对

应关系与某个对应的活动相关联,那么就称这个转换是对齐

的.Weidlich等[７５]受垂直和水平流程集成概念的影响,提出

了模型间的垂直和水平对齐的概念.在一致性检测中,以业

务为中心的流程模型和技术流程模型通常采用不同的抽象级

别,建模目的不同,导致相同的业务案例也会从不同的角度和

粒度进行分析.Zhang等[７４]认为业务流程模型建模一般在３
个抽象级别上进行,即系统需求的概念级别、系统规格说明的

逻辑级别和软件开发的物理级别.在不同抽象级别的流程模

型间的对齐方式被称为垂直对齐.另一方面,在同一抽象级

别上的变体流程节点之间的对齐叫做水平对齐,这些变体可

能是由不同国家或不同产品的业务策略等因素不同导致的.

然而,无论是使用水平对齐还是垂直对齐,对一致性的检测都

不会造成影响,这一论述需要对齐操作本身能够识别在垂直

或水平方向上变体活动节点的对应关系.

在一致性检测方面,模型的行为相似度计算方法可以用

来进行一致性的检测,根据流程模型的执行获得跟踪.在

Van等的研究中,他们将活动执行序列表示为跟踪,模型间跟

踪的对齐是一致性检测的基准[６１],衡量一致性的对齐要求一

个模型中所有可能到达的点火序列在另一个模型中具有相应

的序列.在某些情况下,模型在表现形式上差异较大,难以直

接进行比较,需要借助其他技术的支持,如模型变换技术、追
踪技术等.

Zhang等[７４]认为通过行为概要的方法检测一致性忽略

了业务流程的数据流,因此提出了一种系统的方法定量地度

量不同抽象级别的业务流程之间的一致性,使用关键事件约

束从控制流和数据流的角度来量化一致性.在之后的研究

中,Zhang等在检测数据感知过程的流程变体的差异性时,发
现基于传统的跟踪等价性和行为概要的方法无法很好地解决

度量数据感知过程一致性的问题,因此提出了一种系统性的

构造 ACG算法,通过新的 ACG 概念来描述活动约束,更加

准确地检测出了数据感知过程之间的差异.

Weidlich等[７５]在控制流方面展开了研究,研究了一致性

概念的充分性.他们认为踪迹等价不太适合作为一致性的概

念,因为它不太符合我们对一致性的感知.相比之下,忽略单

一活动重复的基于行为特征的标注更符合对一致性的感知.

４．２　标准化

流程作为一种动态结构,需要随时根据业务需求作出
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改变,因此会产生很多流程版本.在管理流程版本时,一种有

效的方法是建立管理知识库,通过管理知识库来提高流程的

进化效率[７５],使得企业在日后面对新改变时,能够促进流程

演化以适应环境的变化.

标准化的最终目的是从不同的过程模型变体或版本生成

一个标准化的过程模型.由于业务流程的更改和流程模型在

不同环境下的自适应变化,存在大量来自于同一模型的流程

变体.流程变体在结构功能上非常相似,分析这些模型的关

键在于对异变位置的识别,然后通过归纳生成一个目标参考

流程模型.这一类的场景涉及企业的合并与收购、组织中不

同部门相似流程的重组,以及标准化业务流程而进行的组织

间协作.

参照模型的归纳生成可以看作是过程模型相似度度量的

一种应用,在这种情况下,可以使用度量来识别不同组织的相

应流程模型或不同的参考模型,从而归纳生成一个参考模型,

其中包含输入模型的最佳执行片段.

标准化的进一步应用是流程变体的识别.在数据库中将

与不同用户组、合法规则等相关的变体作为单独的流程模型

存储在存储库中,这样做的原因在于,不断变化的合法规则或

业务需求可能需要调整或标准化这些变体,以满足新的需求.

而相似度量可以通过识别相关流程模型来帮助确定受影响的

流程.业务流程模型的变化挖掘可以从过程挖掘方面入手.

过程挖掘的方法之一是通过日志的过程挖掘技术来发现流程

变化,文本相似度计算和基于日志提取的因果足迹相似度计

算是较为常用的方法.过程挖掘方面的研究较为丰富,Ayora
等[７６]研究了在已知流程变体的情况下,挖掘与流程变体适合

度最高的过程模型;Günther等[８０]提出了一种在自适应流程

管理系统中挖掘变化日志的方法;Pourmasoumi等[７７]提出了

一种从事件日志集合中提取可变的过程片段的方法,从事件

日志角度出发,通过定义变元片段,提出相应的日志挖掘方法

来发现日志中的变元片段.

４．３　流程模型搜索

大型模型库的有效使用需要访问和管理模型的方法,特

别是快速搜索方法[４１].作为流程执行和进一步的业务流程

管理活动的知识库[７６],一个存储库中可能包含数百个甚至数

千个模型.传统的搜索方式可以由员工进行,通过文件和字

段查询的方式找到他们所涉及的流程模型.但是面对模型数

量较多的存储库,人工搜索的效率和准确率非常低,这时需要

用到模型相似度技术对流程模型进行搜索.在模型搜索时使

用的方法有穷尽搜索和非穷尽搜索.

流程模型搜索还可以应用于基于相似性的服务搜索中.

面向服务的体系结构的主要思想之一是服务的可替代性,如

果服务过程作为流程模型或者流程模型的一部分,那么相似

性搜索就很可能识别出此类交换的候选者,并且确定从这些

标准化软件服务的集成中受益的流程.因此,只要服务之间

的相似性度量或服务搜索是基于底层流程的,原则上,这些工

作就可以应用于流程模型的相似性度量[３９].

业务流程模型搜索通过计算模型间的相似度,反馈给检

索系统与给定模型相似度高的业务流程模型.在这个过程

中,在选择合适相似度计算方法情况下,效率问题是模型检索

中的首要问题,如果通过在线计算每个模型间的相似度,计算

效率将大幅度降低,因此可以通过计算核心语义等方法先进

行模糊搜索,缩小计算范围,再进一步进行相似度计算.该方

法在语义相似度研究方面有相关应用[７８].

４．４　模型重用与替换

随着时代的发展,业务流程变得多样化且关系复杂,业务

流程模型也变得越来越复杂.对于企业来说,想要构建业务

流程模型或对业务流程模型进行重构是耗时且昂贵的[７３],通

过研究相似领域的业务流程模型可以发现,业务流程模型在

许多片段上存在相似性,这些具有相似性的片段可以通过重

用来减少建模的时间代价和成本[６９].考虑通过业务流程模

型相似度进行相似片段的匹配是模型重用的有效手段之一.

流程建模被认为是耗时且昂贵的,因此可以通过部分或

者完全重用已有的流程模型来更有效地执行该活动[７８].在

建模活动期间,模型编辑器可以推荐现有的模型,然后建模人

员可以重用这些模型.这样的推荐函数通常使用相似性度量

来从存储库中推荐合适的模型[７３].重用的另一个应用场景

是流程模型的模块化.在此场景中,使用相似性度量来检测

不同流程模型的相似子图.这些子图随后可能被提取到一个

新的流程模型中,以提高流程模型的可理解性、一致性和可维

护性.

业务流程模型的重用不基于特定的相似度计算方法,但

是模型能否重用需要根据模型的拟合程度进行判断,对于模

型间差异点的识别也有相应的要求.

４．５　小结

业务流程模型相似度在工程领域有着广泛的应用,通过

业务流程模型相似度实现模型检索、模型重用等操作,模型的

检索能够有效增加模型仓库管理的效率,模型重用能够减少

重复的工作量,从而降低工程成本.另一方面,较之应用于工

程场景下的业务流程模型相似度,在学者研究的过程中,业务

流程模型相似度的应用场景和计算方法在原有的基础成果上

得到了进一步的扩充,但是业务流程模型相似度的应用最终

会回归工程背景,因此,利用业务流程模型技术提高工作效率

才是最终目的.

结束语　目前,业务流程模型相似度的主要研究在于对

模型相似度计算方法的研究,而对于模型相似度计算结果的

评估分析较少,模型相似度计算结果的准确程度不得而知.

因此,对相似性度量的度量标准进行更深入的分析非常必要.

另一方面,在业务流程模型相似度计算领域,现有的方法

更关注于比较“扁平”的流程模型.实际上,对于一些复杂的

流程,往往进行多维度的描述,流程模型的维度和要素更多,

在对这一类模型进行相似度计算时,往往是将其分解为子流

程模型,从而控制需要对比的要素和维度,但流程的分解在很

大程度上取决于建模者、域和建模目标,因此最后相似度计算

的准确性难以保证.如何通过更加科学有效地方式计算复杂

流程模型是需要进一步关注的问题.

在未来对业务流程模型的研究中,可以进一步关注通过

自动化方法计算出的相似值与人工判断的比较.虽然在搜索

流程模型集合的相似性度量中,基于相似性的搜索功能检索

模型已经与人类预期的结果进行了比较,但由于比较的不是

７４３简开宇,等:业务流程模型相似度研究综述



相似度值本身,而是一个更复杂的过程结果(如搜索的结果),

因此这只是一种间接的确定相似度值合理性的方法.有研究

者认为应该有更多的研究致力于理解人类如何主观地评价模

型的相似性,进一步研究现有的度量在多大程度上覆盖了人

类的主观度量,以及如何在自动化相似性度量中适当地实现

这一点.由于相似性度量的最终目的是在人类主观量化模型

相似度或利用这些量化结果的任务中支持人类决策,因此可

以对过程模型相似度量过程中的人工输入进行更深入的研

究,人工输入可能有助于提高自动匹配和相似性度量的质量.

另一方面,研究者们可以进一步关注异构模型的统一度

量标准问题,在实际的工程场景下,常常出现模型异构导致相

似度准确性不高或无法计算的问题,因此,建立统一的度量标

准对加强模型仓库的管理和模型搜索有着重大意义.
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