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基于通讯行为轮廓挖掘条件非频繁行为的方法

曹　蕊　方贤文　王丽丽

(安徽理工大学数学与大数据学院　安徽 淮南２３２００１)
　

摘　要　条件非频繁行为是指带有属性值的频数较低事件轨迹所记录的行为.从记录的事件日志中挖掘条件非频繁

行为是业务过程优化的主要内容之一.已有的方法删除低频次行为,较少考虑模块网间数据流角度下的条件非频繁

行为.基于此,文中提出了基于通讯行为轮廓挖掘条件非频繁行为的方法.以模块网间的通讯行为轮廓理论为基础,

首先,通过给定的业务过程源模型查找其可执行事件日志,并且找出频数较低的事件轨迹,添加相关属性及属性值,即

可得到条件非频繁轨迹;其次,通过计算不同模块网间通讯特征的条件依赖数值,确定条件不频繁轨迹是否删除或保

留,从而得到优化事件日志,进而挖掘出优化通讯模型;最后,通过仿真实验验证了该方法的可行性.

关键词　Petri网,通讯行为轮廓,业务过程模型,非频繁行为,模块网,噪音

中图法分类号　TP３９１．９　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０８．０５６

　

MethodofMiningConditionalInfrequentBehaviorBasedonCommunicationBehaviorProfile
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(CollegeofMathematicsandBigData,AnhuiUniversityofScienceandTechnology,Huainan,Anhui２３２００１,China)

　

Abstract　ConditionalinfrequentbehaviorreferstothebehaviorrecordedbyinfrequenteventtraceswithattributevaＧ

lues．MiningtheconditionalinfrequentbehaviorfromtheeventlogisoneofthemaincontentsofbusinessprocessoptiＧ

mization．Theexistingmethodsremovelowfrequencybehavior,buttakelessconsiderationoftheconditionalinfrequent

behaviorundertheperspectiveofdataＧflowbetweendifferentmodulenets．Basedonthis,thepaperpresentedamethod

ofminingconditionalinfrequentbehaviorbasedoncommunicationbehaviorprofile．BasedonthecommunicationbehaＧ

viorprofiletheorybetweenmodulenets,firstly,throughagivenbusinessprocesssourcemodel,itsexecutableeventlog

issearchedandtheinfrequenteventtracesarefound,addingtherelevantattributesandattributevaluestotheinfrequent

eventtracestogettheconditionalinfrequenttraces．Secondly,bycalculatingconditiondependentvaluesofthecommuniＧ

cationfeaturesofdifferentmodulenets,whethertheconditionalinfrequenttracesaredeletedorretainedcanbedeterＧ

mined．Theoptimizedeventlogisgiven,andthebusinessprocessoptimizationcommunicationmodelismined．Finally,

thefeasibilityofthemethodisverifiedbyasimulation．

Keywords　Petrinet,Communicationbehavioralprofile,Businessprocessmodel,Infrequentbehavior,Modulenet,Noise

　

１　引言

在实际生活中,从信息系统中提取的事件日志往往包含

了被称为噪音的条件非频繁行为.在业务过程执行中,虽然

它们出现的频次相对较少,但有些条件非频繁行为却占据着

重要的地位,是业务流程主要行为的一个分支,不可轻易地全

部过滤掉.例如,在医疗机构系统中,由于意外情况出现的急

诊行为是不常见行为,但它却是医疗业务过程中的重要行为

之一.因此,挖掘主要的非频繁行为具有一定的意义.

目前,针对非频繁行为方面的相关研究工作已较多.文

献[１Ｇ２]指出了在流程挖掘中处理包含噪音的事件日志是一

个重大挑战.文献[３]提出了事件日志中总是包含噪音等的

非频繁行为(如无序事件、记录错误或者异常行为),且研究了

支持噪音过滤的流程发现方法.文献[４Ｇ７]提出了基于频率

的噪音过滤方法、机器学习技术、概率模型、专用噪音过滤方

法.文献[８]提出了一种以域理论为基础,基于整数线性规划

的流程发现方法,此方法能够挖掘出一个松弛合理的工作流

网.文献[９]研究了过程发现,旨在从给定事件日志中更好地

获取描述流程模型的行为,然而非频繁行为的存在影响了获

取模型的精确性.本文通过InductiveMiner,使用切过滤非



频繁行为,挖掘得到合理的过程模型,并从质量和性能方面将

该方法与现有的挖掘方法进行对比,从而证明了其有效性.

本文以通讯行为轮廓理论为基础,给定业务过程源模型,

查询其可执行事件日志,并找出频数较低的事件轨迹,添加属

性值后对其进行属性化.求出频数较低事件轨迹中具有直接

依赖关系的事件对的数据依赖关系值,从而确立条件非频繁

事件轨迹是否被删除,进而得到优化事件的轨迹集,并发现业

务过程优化通讯模型.

本文第２节介绍准备知识;第３节提出基于通讯行为轮

廓挖掘条件非频繁行为的方法,其中３．１节介绍业务过程条

件非频繁行为,３．２节提出基于通讯行为轮廓挖掘条件不频

繁行为的算法;第４节通过仿真实验验证所提方法的可行性;

最后总结全文并展望未来.

２　准备知识

通讯行为轮廓以通讯后继关系为基础.

定义１[１０](通讯后继关系)　设L⊆T∗ 是事件日志,T 是

Petri网中的变迁集,通过 A≺LB 定义通讯后继关系≺L ⊆

T×T 当且仅当R(A)≠R(B),即A,B属于不同的模块,σ(i)＝

A,σ(i＋１)＝B.其中,事件轨迹σ∈L,１≤i＜|σ|.

定义２[１０](通讯行为轮廓)　 设 L⊆T∗ 是事 件 日 志,

≺L⊆T×T 是相应的通讯后继关系.通讯行为轮廓是一个

三元数组(→C,‖C,＋ C)Com ,它由以下关系组成:

１)严格通讯关系A→CB,当且仅当A≺LB,B ≺/LA;

２)交叉通讯关系A‖CB,当且仅当A≺LB,B≺LA;

３)排它通讯关系A＋CB,当且仅当A ≺/LB,B≺/LA;

４)逆严格通讯关系A←CB,当且仅当A ≺/LB,B≺LA.

定义３[１０](特征网)　设L⊆T∗ 是一个事件日志,A,F∈

T是特征(变迁).设(→C,‖C,＋ C)Com 是相应的通讯行为轮

廓,特征网 NF 满足以下条件:

１)P＝P,T＝T,i＝[i－],Ω＝{[f
－]};

２)I＝{pA－F|A→F};

３)O＝{pF－A|F→A};

４)F＝F∪{(t,pF－A)|t∈T,λ(t)＝A,F→A}∪{(pF－A,t)|

t∈T,λ(t)＝A,A→F}.

其中,I和O 是端口库所,‹P,T,F,i,f›是工作流网.工作流

网WFN＝‹N,i,f›,其中N＝‹P,T,F›为Petri网,满足如下

条件:１)i∈P 且无入弧;２)f∈P 且无出弧;３)所有的变迁至

少有一个入弧和一个出弧,即∀τ∈T,􀅰τ≠Ø≠τ􀅰 .另外,本

文中的模块网是Petri网,并且作了标注.

给定属性A 的全集和值U 的全集,E 是有限事件标识符

集,映 射 ＃:E → (A →/U)为 事 件 记 录 的 属 性 值,val:

E→(A→/U)是指一个事件发生前所记录的最新属性值,即

val(ei)＝val(ei－１)⊕＃(ei－１),其特殊形式为val(e１)＝fØ,

f⊕g 是指f 和g 的复合覆盖,fØ:Ø→U 是一个空映射.

定义４[１１](依赖条件)　给定属性全集A、值的全集U 和

活动集Σ⊆U,定义依赖条件为:

C∈(Σ×Σ)→((A →/U)→{０,１})

对于属性值x∈(A →/U),依赖条件Ca,b(x)＝(C(a,b))

(x)是指预知活动b是否直接跟随着活动a的二元分类器,即

当b直接跟随着a时,Ca,b(x)＝１,否则Ca,b(x)＝０.

定义５[１１](条件直接跟随关系)　给定活动a,b∈Σ和依

赖条件C,在依赖条件Ca,b(x)下,满足最新的属性值x,称

a＞C,Lb当且仅当活动b 的执行直接跟随着活动a 的发生.

在事件日志中,⊥是空事件,abs表示集合中e出现的个数,条

件直接跟随关系a＞C,Lb的出现频数的定义如下:

|a＞C,Lb|＝abs{e∈E|＃act(􀅰 (e))＝a∧􀅰 (e)≠⊥∧

＃act(e)＝b∧Ca,b(val(e))＝１}

有关条件依赖度量的定义及其公式请参考文献[１１]中的

定义３,这里不再赘述.

定义６[１１](条件度量方法)　设(→C,‖C,＋C)Com 是通讯

行为轮廓,给定不同的活动a,b∈Σ和依赖条件C,满足依赖

条件Ca,b(x)＝１下,即活动b的发生直接跟随着活动a 的发

生,定义:a⇒C,Lb:Σ×Σ→[－１,１]为从a到b的因果依赖的

强度.其中:

a⇒C,Lb

＝

|a→Cb|－|b→Ca|
|a→Cb|＋|b→Ca|＋０．１

, a→Cb

|a＋Cb|－|b＋Ca|
２(|a＋Cb|＋|b＋Ca|)＋０．１

, a＋Cb

|a‖Cb|＋|b‖Ca|
|a‖Cb|＋|b‖Ca|＋０．１

, a‖Cb

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１)

３　基于通讯行为轮廓挖掘条件非频繁行为的方法

　　条件非频繁行为是指属性化的频数较低的事件轨迹所记

录的行为.在操作过程中,这些条件非频繁行为往往被直接

删除,使得业务过程模型遗失了重要的行为,不能充分达到需

求者的要求,因此需要对非频繁行为实行择优保留的方案进

行分类处理.

对条件非频繁行为进行处理,已有的研究方法大多是忽

略低频次行为,很少考虑事件间的数据依赖关系,尤其是模块

间通讯事件(特征)的数据依赖关系.本文以模块网之间的通

讯行为轮廓关系为基础,计算通讯特征(事件)条件依赖数据

关系,对条件非频繁行为进行分类优化处理.

３．１　业务过程条件非频繁行为

在过程挖掘中,许多算法的提出往往是以事件日志能够

记录业务过程的完整规则行为为基础的,进而来挖掘业务过

程模型.然而,在实际生活中的事件日志总是包含各种各样

的异常(非频繁)行为,而这些行为通常被认为是噪音,噪音的

存在使得发现的模型变得繁琐,不能正常表示出实际的行为,

甚至使业务流程模型不能有效运行.

对频数较低的事件日志轨迹添加了相关属性(如标识符、

活动等)以及规则约束条件,称之为条件非频繁轨迹,其记录

了条件非频繁行为.

３．２　条件非频繁行为的挖掘算法

条件非频繁行为是业务流程模型记录行为中不太常见的

行为,在大多数情况下将其统称为噪音并删除,致使某些系统
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模型遗失了部分重要信息,严重地影响了企业或者组织的操

作效率.为了弥补此缺陷,对非频繁行为实行分类处理(并非

全部删除)变得尤其重要.

对于频数较低的可执行迹(由t１,i和t２,j按照一定的发生

顺序构成,其中,t１,i和t２,j(１≤i≤n,１≤j≤n,n∈N＋ )是指两

个模块网中不同模块的活动或变迁),添加相关的属性及其对

应值,得到条件非频繁轨迹.本文方法基于行为轮廓理论计

算具有直接跟随关系的活动(特征)对的条件依赖度量值,并

以此判断条件不频繁行为是否为噪音,进而确定条件非频繁

轨迹是否保留.源模型的可执行轨迹集包括频繁轨迹和非频

繁轨迹.本文的频繁轨迹是指无记录错误,且能够正确拟合

参考模型行为的轨迹.具体的方法如算法１所示.

算法１　基于通讯行为轮廓挖掘条件不频繁行为的算法

输入:源模型 MO,阈值θ

输出:业务过程优化通讯模型 MT

１．遍历输入的Petri网业务流程源模型 MO,查询源模型 MO 中的可

执行轨迹,并舍去不完备的事件轨迹,得到的可执行轨迹记为σ１,

σ２,􀆺,σn,可执行事件日志记作 L＝{σ１,σ２,􀆺,σn},n＝１,２,３,􀆺.

查找频数较低的事件轨迹σ１,σ２,􀆺,σk,k＜n,k∈N＋ .

２．对需进行预处理的频数较低的事件轨迹(σ１,σ２,􀆺,σk,k＜n,k∈

N＋)添加相关的属性值,进行属性化操作,并满足一定的规则约束

条件.

３．根据步骤２中属性化的条件非频繁可行迹,在规则约束条件下,通

过定义４中的二元分类器揭示活动(事件或特征)对间的条件直接

跟随关系,依据定义５计算条件直接跟随关系a＞C,Lb的出现频

数.

４．根据条件依赖度量的公式[１１]计算从活动a到活动b的因果依赖

的强度a⇒C,Lb的绝对值.

５．在规则约束条件下,根据步骤２中属性化的条件非频繁可执行轨

迹集、可执行轨迹集(L＝{σ１,σ２,􀆺,σn},n＝１,２,３,􀆺)中的频繁

轨迹集和定义２中的通讯行为轮廓,查询属于不同模块网中活动

(事件或特征)对的频数较低轨迹通讯行为的轮廓关系,并计算其

权值.例如,|a→Cb|＝|{a→Cb|a≺b∧b≺/a∧＃act(
􀅰 (e))＝a∧

􀅰(e)≠⊥∧＃act(e)＝b∧R(a)≠R(b)∧Ca,b(val(e))＝１}|,权值

|a＋Cb|,|a||Cb|及|b→Ca|,|b＋Ca|,|b‖Ca|的计算同上.

６．根据定义６中的式(１)计算从活动a到活动b的因果依赖的强度

a⇒C,Lb的绝对值.

７．以引入的阈值θ为基准,对步骤４的计算结果与步骤６的计算结果

进行比较和分析.

８．如果０＜|a⇒C,Lb|＜θ,表明从a到b的因果依赖的强度较弱,此类

条件非频繁行为为噪音,去除包含此噪音的事件轨迹.

９．如果|a⇒C,Lb|≥θ,说明从a到b的因果依赖的强度较强,包含此

类条件非频繁行为的事件轨迹即非噪音的轨迹被保留,用来发现

优化模型,记为σ１,σ２,􀆺,σp,包含非噪音的频数较低的事件日志

轨迹集记为Lcon＝{σ１,σ２,􀆺,σp},p≤k,p∈Ν＋ .

１０．根据包含非噪音频数较低事件轨迹集(Lcon＝{σ１,σ２,􀆺,σp},p≤

k,p∈Ν＋)的优化事件轨迹集LN＝{σ１,σ２,􀆺,σq},q≤n,q∈Ν＋ ,

利用α算法[１２]构建业务过程优化通讯模型 MT.

１１．输出业务过程优化通讯模型 MT.

４　仿真实验

为了验证算法１的可行性,将对门诊患者的就诊业务过

程进行分析.首先,患者进入医院挂号,购买门诊病历并填写

完整,然后等待医生接诊.接诊后,依据医生的意见,检查身

体或者取药治疗,最后根据病情确定住院治疗或者回家休养

等治疗方式.具体的源模型 MO 如图１所示.其中,t１１为挂

号,t１２为医生接诊,t１３为检查,t１４为医生给处方,t１５为回家休

养,t１６为住院治疗,t１７为复诊,t１８为离院,t１i(１≤i≤８)是源模

型 MO 中模块网M′的变迁.t２１为填写门诊病历,t２２为护士分

诊,t２３为候诊,t２４为优先接诊,t２５为拿到检查结果,t２６为取药

治疗,t１７为病情稍重,t１８为病情轻微,t２j(１≤j≤８)是源模型

MO 中模块网M″的变迁.

图１　Petri网业务过程源模型 MO

Fig．１　BusinessprocesssourcemodelMOofPetrinet

通过图１中的业务流过程源模型MO,可以找出其执行的

完备的可执行迹(如表１所列,此处的数据为实验平台设计数

据),包括频数较低的可行迹σ６,σ７,σ８,σ９.对频数较低的轨迹

添加相关属性:标识符,活动,是否检查,治疗类别.具体的带

有属性值的频数较低的可行迹如表２所列.给定规则约束条

件:患者挂号后优先接诊,进行体检得到结果后,如果病情稍

重,则选择住院治疗(需满足时间的先后顺序).

表１　可执行事件日志

Table１　Executableeventlog
编号 频数 可执行事件日志轨迹

１ ５５６ t１１t２１t２３t１２t１３t２５t２８t１８

２ ９９７ t１１t２１t２２t１２t１４t２６

３ ６７９ t１１t２１t１２t２２t１３t２５t２７t１５

４ ７７８ t１１t２１t２３t１２t１４t２６t１７

５ ９８９ t１１t２１t１２t２２t１４t２６t１８

６ ２３ t１１t２１t１２t２４t１３t２５t２７t１６

７ ７ t２１t１１t２４t１２t２５t２７t１６t１３

８ １１ t１１t２１t２７t２５t１２t２４t１３t１６

９ ２ t２４t１２t２５t１３t２１t１１t１６t２７

􀆺 􀆺 􀆺

根据算法１中的步骤３和步骤４,依据满足规则约束条

件非频繁轨迹集,计算不同模块间具有条件直接跟随关系的

活动 对 的 出 现 频 数,例 如,|t１１ ＞C,Lt２１|＝２３＋１１＝３４,

|t１２＞C,Lt２５|＝７＋２＝９.利用文献[１１]中的方法计算条件依

赖度量的绝对值,例如,|t１１⇒C,Lt２１|＝| ２３＋１１—７－２
２３＋１１＋７＋２＋１|≈

０．５６８,|t１２⇒C,Lt２５|＝| ７＋２－１１
７＋２＋１１＋１|≈０．０９５.
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表２　带有属性(标识符、活动、是否检查、治疗类别)的４条轨迹

Table２　Fourtracesofexampleprocesswithattributesidentifier,activity,checkornocheck,treatmentcategory
迹σ６∈L

标识符 活动
是否

检查

治疗

类别

t１１ 挂号

t２１ 填病历

t１２ 医师接诊

t２４ 优先接诊

t１３ 检查 是

t２５ 检查结果

t２７ 病情稍重

t１６ 住院 住院

迹σ７∈L

标识符 活动
是否

检查

治疗

类别

t２１ 填病历

t１１ 挂号

t２４ 优先接诊

t１２ 医师接诊

t２５ 检查结果

t２７ 病情稍重

t１６ 住院 住院

t１３ 检查 是

迹σ８∈L

标识符 活动
是否

检查

治疗

类别

t１１ 填病历

t２１ 病情稍重

t２７ 检查结果

t２５ 医师接诊

t１２ 挂号

t２４ 优先接诊

t１３ 检查 是

t１６ 住院 住院

迹σ９∈L

标识符 活动
是否

检查

治疗

类别

t２４ 优先接诊

t１２ 医师接诊

t２５ 检查结果

t１３ 检查 是

t２１ 填病历

t１１ 挂号

t１６ 住院 住院

t２７ 病情稍重

　　根据算法１中的步骤５和步骤６,依据源模型可执行迹

中的频繁轨迹和满足规则约束条件的频次较低的轨迹集,查

找频数较低事件轨迹中属于不同模块活动(事件或特征)对的

通讯行为轮廓关系(见表３),并计算其权值.例如,变迁(事
件或特征)对的权值为|t１１→Ct２１|＝２３＋１１＝３４,|t１２＋Ct２５|＝

９.根据定义６中的式(１)计算从活动a到活动b的因果依赖

的强度a⇒C,Lb的绝对值,例如:

|t１１⇒C,Lt２１|＝| ２３＋１１—７－２
２３＋１１＋７＋２＋０．１|≈０．５７５

|t１２⇒C,Lt２５|＝| ７＋２－１１
２(７＋２＋１１)＋０．１|≈０．０５０

表３　通讯行为轮廓

Table３　Communicationbehaviorprofile

t２１ t２４ t２５ t２７

t１１ →C ＋C ＋C ＋C

t１２ ‖C ‖C ＋C ＋C

t１３ ‖C ‖C →C ＋C

t１６ ‖C ＋C ‖C ←C

分别采用文献[１１]中的方法和本文提出的方法计算活动

(事件)对的条件依赖度量的绝对值,结果如表４所列.引入

阈值θ＝０．５００,为了更加直观形象,基于表４中的结果数据建

立折线图,如图２所示.

表４　不同方法针对直接跟随关系活动对的结果比较

Table４　Resultcomparisonofdifferentmethodsforactivitypairs

withdirectfollowingrelationship

编码 度量绝对值表示 文献[１１]中的方法 本文方法

１ |t１１⇒C,Lt２１| ０．５６８ ０．５７５
２ |t２１⇒C,Lt１２| ０．８７５ ０．９９７
３ |t１２⇒C,Lt２４| ０．５８１ ０．９８９
４ |t２４⇒C,Lt１３| ０．９７１ ０．９９７
５ |t１３⇒C,Lt２５| ０．８０８ ０．８３７
６ |t２７⇒C,Lt１６| ０．８４８ ０．８７２
７ |t１２⇒C,Lt２５| ０．０９５ ０．０５０
８ |t１３⇒C,Lt２１| ０．６６７ ０．９５２

从图２可知,只有编码７代表的一组数据小于引入的阈

值θ＝０．５００,编码７代表的具有条件直接跟随关系的活动(变
迁或特征)对分别是t１２和t２５.包含此活动对(t１２和t２５)的事

件轨迹σ７,σ８,σ９ 被删除.而其他７组数据均大于引入的阈值

θ,它们分别是编码１,２,３,４,５,６以及８所代表的数值.编码

１,２,３,４,５,６和８代表的具有条件直接跟随关系的活动(变

迁或特征)对分别是t１１和t２１、t２１和t１２、t１２和t２４、t２４和t１３、t１３和

t２５、t２７和t１６以及t１３和t２１.基于此,事件轨迹σ６ 中的交互特征

对(t１１和t２１、t２１和t１２、t１２和t２４、t２４和t１３、t２７和t１６)的条件依赖

绝对值都大于阈值,σ６ 被保存下来.在业务过程源模型 MO

的可执行轨迹中去掉σ７,σ８,σ９ 后,余下的事件轨迹集为优化

事件轨迹集.

图２　事件对的条件依赖度量值比较

Fig．２　Comparisonofconditionaldependencymeasureof

eventpairs

利用文献[１１]中的方法所得出的数据接近于阈值θ,数
据点在阈值上下浮动的幅度小于本文方法的数据浮动幅度,

不易于观察;而利用本文方法计算的数据与阈值的距离相差

较大,可以更加直观形象地解决不频繁事件轨迹的去留问题,

进而优化了事件日志.

依据算法１处理后的优化事件轨迹集,利用α算法挖掘

业务过程优化通讯模型MT,模块网 M′与M″之间的特征网

Mf 即为模块网交互的信息通讯区域,p１,p２,p３,p４,p５ 以及

p６ 均是端口库所即两个模块网之间可以进行交互的信息流.
其中,优化后的进行通讯的特征对之间的部分条件非频繁行

为被移除,例如,特征(事件或变迁)对t１１与t２４之间的库所及

流关系被过滤掉,从特征t２５流向t１３的信息流即t２５与t１３之间

的库所及流关系被删除.然而,迹σ６ 记录的条件非频繁行为

得以保留.具体的优化模型如图３所示.

图３　业务过程优化通讯模型 MT

Fig．３　BusinessprocessoptimizationcommunicationmodelMT
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另外,已有的方法直接删除了条件非频繁行为,对频繁行

为进行分析处理.而本文并没有全部去掉条件非频繁行为,

而是适当地保留了部分含有重要信息的行为.相比于已有算

法,本文方法在时间和空间效率上的代价会更大,基于此,本

文没有在时间和空间上进行比较分析.

结束语　本文在已有研究的基础上,给出了基于通讯行

为轮廓挖掘条件非频繁行为的优化方法.该方法以模块网之

间的通讯行为轮廓为基础,首先给定业务过程源模型,查询其

可执行事件日志,找出频数较低的事件轨迹并赋予其属性值.

依据属性化的条件非频繁轨迹,计算不同模块网之间活动对

的条件依赖度量值并进行比较,从而确定轨迹是否被保留或

者删除,得到优化事件日志.依据优化事件轨迹集挖掘出业

务流程优化通讯模型.

未来将以不同模块间的通讯行为轮廓理论为基础,对于

事件数量较多的频数较低事件轨迹集,挖掘带有配置信息的

非频繁行为,以提高业务过程系统的运作效率.
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