
基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法

李炳辉, 方欢, 梅振辉

引用本文

李炳辉, 方欢,  梅振辉.  基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法[J ] .  计算机科学, 2023,

50(5): 38-51. 

LI Binghui, FANG Huan, MEI Zhenhui. Interpretable Repair Method for Event Logs Based on BERT and

Weak Behavioral Profiles [J]. Computer Science, 2023, 50(5): 38-51.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型

Answer Selection Model Based on MLP and Semantic Matrix

计算机科学, 2023, 50(5): 270-276. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400275

基于多事件语义增强的情感分析

Sentiment Analysis Based on Multi-event Semantic Enhancement

计算机科学, 2023, 50(5): 238-247. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400256

基于情感知识的双通道图卷积网络的方面级情感分析

Aspect-based Sentiment Analysis Based on Dual-channel Graph Convolutional Network with

Sentiment Knowledge

计算机科学, 2023, 50(5): 230-237. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300008

残差学习与循环注意力下的SSD目标检测算法

SSD Object Detection Algorithm with Residual Learning and Cyclic Attention

计算机科学, 2023, 50(5): 170-176. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400085

基于MLUM-Net的高分遥感影像土地利用多分类方法

Land Use Multi-classification Method of High Resolution Remote Sensing Images Based on MLUM-

Net

计算机科学, 2023, 50(5): 161-169. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300110

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220900030
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220900030
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400275
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400275
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400256
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400256
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300008
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300008
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400085
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400085
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300110
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300110


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０９０００３０

到稿日期:２０２２Ｇ０９Ｇ０５　返修日期:２０２３Ｇ０１Ｇ２６
基金项目:国家自然科学基金(６１９０２００２)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１９０２００２)．
通信作者:方欢(fanghuan０３０７＠１６３．com)

基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法

李炳辉 方　欢 梅振辉

安徽理工大学数学与大数据学院　安徽 淮南２３２００１
安徽省煤矿安全大数据分析与预警技术工程实验室　安徽 淮南２３２００１
　(kawaayii．１０２４＠gmails．com)

　
摘　要　由异常值和缺失值导致的低质量事件日志在实际的业务流程中通常不可避免,低质量的事件日志会降低过程挖掘相

关算法的性能,从而干扰决策的正确实施.在系统参考模型未知的条件下,现有方法在进行日志异常检测与修复工作中,存在

需要人为设定阈值、不知预测模型学习何种行为约束以及修复结果可解释性较差的问题.采用遮掩策略的预训练语言模型

BERT可以通过上下文信息自监督地学习文本中的通用语义,受此启发,提出了模型 BERT４Log和弱行为轮廓理论,并结合多

层多头注意力机制进行低质量事件日志的可解释修复.所提修复方法不需要预先设定阈值,仅需要进行一次自监督训练,同时

该方法利用弱行为轮廓理论量化行为上的日志修复程度,并结合多层多头注意力机制实现对具体预测结果的详细解释.最后,

在一组公开数据集上对方法性能进行评估,并与目前性能最优的研究进行对比分析,实验结果表明 BERT４Log的修复性能整

体优于对比方法,可以学习弱行为轮廓并实现修复结果的详细解释.
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Abstract　Inpracticalbusinessprocesses,lowＧqualityeventlogsduetooutliersandmissingvaluesareoftenunavoidable．LowＧ

qualityeventlogscandegradetheperformanceofassociatedalgorithmsforprocessmining,whichinturninterfereswiththecorＧ

rectimplementationofdecisions．Undertheconditionthatthesystemreferencemodelisunknown,whenperformingloganomaly
detectionandrepairwork,theexistingmethodshavetheproblemsofneedingtomanuallysetthresholds,donotunderstandwhat

behaviorconstraintsthepredictionmodellearns,andpoorinterpretabilityofrepairresults．InspiredbythefactthatthepreＧ

trainedlanguagemodelBERTusingthemaskingstrategycanselfＧsuperviselearningofgeneralsemanticsintextthroughcontext

information,combinedwithattentionmechanismwithmultiＧlayerandmultiＧhead,thispaperproposesthemodelBERT４Logand

weakbehavioralprofilestheorytoperformaninterpretablerepairprocessforlowＧqualityeventlogs．Theproposedrepairmethod

doesnotneedtosetathresholdinadvance,andonlyneedstoperformselfＧsupervisedtrainingonce．Atthesametime,themethod

usestheweakbehavioralprofilestheorytoquantifythedegreeofbehavioralrepairoflogs．AndcombinedwiththemultiＧlayer

multiＧheadattentionmechanismtorealizethedetailedinterpretationprocessaboutthespecificpredictionresults．Finally,theperＧ

formanceoftheproposedmethodisevaluatedonasetofpublicdatasets,andcomparedwiththecurrentresearchwiththebest

performance．ExperimentalresultsshowthattherepairperformanceofBERT４Logisbetterthanthecomparativeresearch,andat

thesametime,themodelcanlearnweakbehavioralprofilesandachievedetailedinterpretationofrepairresults．

Keywords　Eventlogrepair,Weakbehavioralprofiles,BERT,Interpretablemodel,Attentionmechanism

　

　　目 前,许 多 组 织 都 使 用 过 程 感 知 信 息 系 统 (Process

AwarenessInformationSystem,PAIS)来管理其流程,同时也

会使用PAIS来收集数据.通常这些收集的数据描述了用户

在相关系统的执行过程中发生的所有事件,即产生系统的事

件日志.事件日志对业务过程挖掘起到举足轻重的作用,其

不仅可以用于模型发现和业务增强,还被大量应用于预测型



流程监控(PredictiveProcessMonitoring,PPM)[１Ｇ２].基于事

件日志的过程挖掘方法,特别是其在 PPM 中的应用研究是

目前备受关注的研究热点.

在数据挖掘领域,大多数分析与挖掘算法的性能和准确

性等指标在很大程度上取决于基础数据的质量[３],这同样适

用于基于事件日志的过程挖掘算法[４].然而,在实际的行业

应用中,由于存在不完全可靠的记录方式或是出于节省存储

空间的目的,事件日志中不可避免地会出现一定程度的异常,

因而产生低质量的事件日志.这些日志会使得一些过程挖掘

算法的性能下降甚至无法使用[５].例如,从低质量事件日志

中挖掘出的过程模型并不能真正地反映业务流程的真实情

况,亦或者在PPM 研究中,需要事先进行异常检测来丢弃包

含异常或缺失的样本,这对于需要大量数据去训练 PPM 的

预测模型来说非常不利.另外,大部分 PPM 研究重点关注

预测模型的性能,或者仅尝试在非行为的视角下预测结果.

因此,低质量事件日志的修复及行为视角的可解释过程是过

程挖掘研究中的一项重要内容.

最近,预训练语言模型(PreＧtrainingLanguage Model,

PLM)在自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)

中取得了令人瞩目的成就,如 ELMo[６],GPT[７],BERT[８]等.

这些PLM 首先利用大量的语料库自监督地学习文本中的通

用语义,之后将训练好的语言模型应用到不同的下游任务中.

文献[２]利用 GPTＧ２进行下一活动预测并取得了不错的准确

度,但没有对预测结果进行解释.不同于 GPT在一个方向上

的预测,BERT 是一种掩码语言模型(MaskLanguage MoＧ

dels,MLM),其在预训练过程中可以同时利用双向信息预测

位于遮掩候选集中的活动,期间能够学习到文本中的语义并

具有一定的纠错能力[８].而低质量事件日志的修复任务同样

需要纠错模型学习日志中的行为约束并利用该模型进行修

复,BERT本身的纠错能力也使其与日志修复任务天然地契

合,并且注意力机制可以增强修复结果的可解释性.但据笔

者所知,目前还没有相关研究将 BERT 或其他 PLM 用于低

质量事件日志的修复工作中,并从行为的视角进行修复结果

的可解释过程.

为此,本文 提 出 了 模 型 BERT４Log,结 合 弱 行 为 轮 廓

理论进行事件日志的可解释修复,整体的修复流程如图１
所示.BERT４Log采用独特的遮掩策略,实现在预训练期

间学习并判断迹中被遮掩活动是否正确;并在微调阶段对

含有 不 正 确 和 缺 失 这 两 种 噪 音 的 日 志 进 行 修 复.

BERT４Log是端 到 端 的,不 需 要 使 用 阈 值 进 行 单 独 的 判

错,并且其结合注意力机制和弱行为轮廓(WeekBehavioral

Profiles,WBP),可以对修复结果进行解释.最后,在仿真

实验中,本文 与 该 场 景 下 目 前 最 优 的 研 究[４]展 开 对 比 分

析,在公开数据集上利用常用的机器学习指标对方法修复

性能进行评估,还利用不同含噪率下事件日志修复前后的

弱行为轮廓量化模型在行为上的修复程度,进而度量无过

程模型下基于事件日志的 BERT４Log对低质量事件日志

修复的综合提升程度.

图１　BERT４Log的可解释事件日志修复流程

Fig．１　InterpretablerepairprocessforeventlogbyBERT４Log

　　本文的主要贡献如下:

(１)基 于 BERT 和 注 意 力 机 制,结 合 遮 掩 策 略,提 出

BERT４Log的日志修复模型.

(２)展开基于一组公开数据集的仿真实验,与现有研究工

作进行对比分析,验证了本文方法在修复两种主要噪音以及

行为关系时的有效性和优越性.

(３)利用注意力机制和弱行为轮廓构建解释算法,针对低

质量事件日志中两类主要噪音的修复结果进行具体的可解释

分析.

本文第１节介绍低质量事件日志修复的相关研究;第 ２
节介绍本文使用的一些基本概念和公式,并形式化弱行为轮

廓的概念;第３节详细介绍BERT４Log模型的构建方法和网

络细节;第４节进行模型的仿真实验,对实验结果进行对比分

析,以及在行为视角上对具体实例进行修复结果的解释;最后

总结全文并展望未来.

１　相关工作

传统的事件日志修复往往需要结合过程模型来找出其中

可能存在的异常行为或数据并将它们视为噪音.文献[９]使

用α算法挖掘工作流网,并利用特定模式来识别可能为异常

的流程,从而实现欺诈检测.文献[１０]频繁地执行模式发现

来对事件日志中的迹进行聚类,该方法不仅可以找出不符合

过程模型的迹,也可以找出不符合行为模式的迹.基于特定

上下文中活动发生的频率,文献[１１]不仅检测给定事件数据

中的异常行为,还可以通过允许删除不常见的行为来改进模

型发现结果.但上述研究都只在较为单一的视角下进行异常

检测或噪音处理,然而在真实 PAIS的日志记录过程中会产

生多方面的问题.为了更加细致地辅助事件日志质量的提

升,文献[５]分析了日志中可能存在４类流程特征问题的２７
类事件日志质量问题,并将不准确(被记录但是不符合事件

９３李炳辉,等:基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法



日志行为约束的数据)和缺失(未被记录的相关数据)作为导

致事件日志质量下降的主要原因.其中,对于缺失噪音的修

复,文献[１２]基于随机 Petri网,使用对齐算法以及贝叶斯网

络来修复缺失的活动和时间戳,但由于在计算概率时耦合了

活动和时间属性,因此计算复杂性较高.因果网同样可以描

述流程发生规则,文献[１３]将其与分支框架结合,从而提供具

有topＧk召回率的缺失活动修复推荐,并且提出的索引和修

剪技术可以提高修复的时间效率.对于不准确噪音,文献

[１４]提出了一种基于 Petri网的图修复方法来修复不一致的

事件名称,并且该方法有可能检测到不健全的结构(不同于

Petri网中描述的行为约束),但不能进行自动修复.上述研

究都必须具备过程模型,其可以将事件日志中的行为约束进

行显式地表达,并且可以明确地解释日志的异常检测或修复

的过程,但由于给定或者挖掘出的过程模型过于简单,这些方

法可能并不适用于真实的业务流程.

现实中往往不具备可参考的过程模型,或者由于真实事

件日志过于庞大和复杂,使其挖掘出的过程模型的使用效率

过低甚至无法使用[１５](如“意大利面”类型的过程模型).为

此,出现了许多不依靠过程模型、仅基于事件日志进行日志修

复的研究.例如,文献[１６]使用后继关系来生成迹的表示向

量,对完整事件日志中的迹进行聚类后找出与异常迹向量最

相似的簇,通过对比进行缺失活动的修复.虽然该方法在一

个真实事件日志上进行验证,但缺失活动占总活动的比例较

小,并且没有使用表达行为约束较全面的行为轮廓.文献

[１７]将事件日志质量问题描述为模式的组件,并从多个事件

日志中提炼出１１种缺陷模式,然后使用存储模式的知识库进

行活动的修复.但每个 PAIS实现的流程可能不同,并不能

提取所有流程的模式.对于特定的事件日志,采用通用的神

经网络自动学习日志中包含的行为约束是有前景的.例如,

文献[１８]利用高质量事件日志中的活动和用户资源自监督地

训练自编码器,从而进行异常检测,其大致的检测过程是将迹

输入到训练好的自编码器中得到该迹在每个位置上活动的预

测概率,进而分析低概率位置是否存在异常,但该方法没有进

行修复.文献[１９]利用自编码器中的高预测概率来重建事件

日志中缺失的属性值,但无法处理不正确噪音.进一步地,文

献[４]将日志修复分为清理和重构两个阶段.第一阶段类似

于文献[１８]中的方法,即需要学习并预测不正确噪音的位置;

第二阶段则类似于文献[１９]中的方法,即删除这些位置上可

能为不正确噪音的属性,并选取该位置上预测概率最大的属

性作为修复结果.虽然此方法可以同时处理低质量事件日志

的两类主要噪音,但需要考虑判定噪音的阈值;并且由于自动

编码器是黑盒模型,该研究并没有对修复结果进行单独的可

解释分析.

近年来,NLP中的预训练语言模型得到了快速发展,包

括ELMo和 GPT,以及备受瞩目的BERT.其中 ELMo基于

双向的长短期记忆模型(LongShortＧTerm Memory,LSTM),

而 GPT和BERT都基于使用注意力机制的 Transformer[２０],

但前者是单向模型,后者是双向模型.这些 PLM 的共同点

是都需要利用大量的语料库数据去自监督地学习文本中的通

用语义,然后再通过基于特征(提取特征向量)或者微调(调整

PLM 架构或参数再进行特定任务的训练)的方式应用到下游

任务中,如词性标注和情感分析等,这些都表现出 PLM 强大

的特征提取能力以及较高的泛用性.相关的 PLM 技术已经

被应用在一些过程挖掘任务中,例如,文献[２]使用 GPTＧ２进

行下一活动预测并得到了高于基准的性能,但该方法并没有

进行预测结果的解释.文献[１]提出了基于 LSTM 的两种注

意力机制,可以找出对下一活动预测结果影响较大的事件以

及事件属性,并且对两种架构进行了详细的对比,但并没有分

析该预测模型是否学习到日志中的某种具体的行为约束.

BERT结合注意力和遮掩策略可以使其同时利用序列中的双

向信息预测遮掩候选集中的token.文献[２１]利用 BERT处

理事件日志中的文本数据,从而增强异对常行为的检测能力,

但并未通过预训练来学习日志中的行为约束.虽然上述研究

在异常检测或PPM 中使用过相关 PLM,但并没有将具有一

定纠错能力的BERT或其他PLM 用在低质量事件日志的修

复工作中.

虽然各种深度学习模型在实验中取得了令人满意的效

果,但许多实际应用场景需要对模型预测结果进行解释,以此

提高用户对该结果的信任程度.在PPM 中,文献[２２]提出了

一种基于事后解释算法的可视化方法来分析模型预测出错的

原因,文献[２３]利用博弈论中的Shapley值来获得对预测的

稳健解释.两者都进行了基于事后和数据的预测结果解释,

但由于行为是过程挖掘领域中一种非常重要的视角,而以往

的工作并没有尝试使用行为轮廓,比如没有利用行为轮廓具

体地分析预测模型学习了事件日志中的何种行为约束,也没

有将基于行为的可解释方法应用在日志修复工作中.因此,

在无过程模型的条件下,从日志出发研究具有高性能日志修

复能力以及行为相关的可解释修复过程是至关重要的.基于

此,本文提出了 BERT４Log和 WBP,并结合多层多头注意力

机制来进行低质量事件日志修复的可解释过程.

２　基础知识

本文在前期过程挖掘的相关研究的基础上[２４Ｇ２７],对事

件、日志、活动投影函数和日志行为轮廓等基本定义进行形式

化描述,并对本文提出的弱行为轮廓以及衡量在行为上的日

志修复程度的行为符合度和行为相似度进行详细定义.

定义１(事件)　事件日志中任意事件e是其对应的活动

在某时刻的执行步骤,e包含多个属性,可以记为多元组e＝
{caseid,act,timestamp,attr１,２,􀆺,n},其中,caseid 为e 所属的

流程实例,act为e 执行的活动,timestamp 为e 执行的时间

戳.以上 为 一 个 事 件 所 必 须 的 属 性,其 余 非 必 须 属 性 由

attr１,２,􀆺,n表示,如资源等属性.

定义２(迹和事件日志)　迹σ为若干事件组成的有序序

列,记为‹e１,e２,􀆺,el›,其中,ei∈E,i∈[１,l],E 为事件的域,

l为σ 的长度.事件日志log 是σ 的集合,记为{σ１,σ２,􀆺,

σL},其中L为log 的大小.

定义３(投影函数)　给定一条迹σ,设πA为σ到对应活动

的集合{act１,act２,􀆺,actm }的映射,记为πA (σ)⊆A.其中,

acti∈A,i∈[１,m],A 为活动的域,m 为σ 中不同活动的个

数.设σ中活动act到其所属事件的集合{e１,e２,􀆺,en}的

０４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



映射为πE,记为πE(act)⊆E.其中,act∈πA (σ),ej∈E,j∈
[１,n],E为事件的域,n为act对应σ中的e个数.

定义４(弱序关系[２４])　给定一条迹σ,其对应的活动集

合为πA(σ),设x,y∈πA(σ)⊆A,x≠y.x在σ中对应的事件

集合为πE(x),y在σ 中对应的事件集合为πE(y).设ex∈πE

(x),ey∈πE(y).在σ中,若∃ex,∃ey,且ex在ey之前发生,则
记x≻y,即σ中活动x 与y 满足弱序关系.反之,若∀ex,

∀ey,且ex不在ey之前发生,则记x≻/y,即σ中活动x 与y 不

满足弱序关系.

定义５(迹行为轮廓[２５])　给定迹σ,(x,y)∈(πA (σ)×
πA(σ))⊆(A×A),x≠y.将迹级别上的x与y 行为轮廓记为

BPσ(x,y),其中x与y 至多存在下面３种行为关系的１种.

(１)严 格 序:若 ∀x,y⇒x≻y∧y ≻/x,则 x→y,对 应

BPσ(x,y)＝→;

(２)反严格序:若∀x,y⇒y≻x∧x ≻/y,则x←y,对应

BPσ(x,y)＝←;
(３)交 叉 序:若 ∀x,y⇒y≻x∧x≻y,则 x‖y,对 应

BPσ(x,y)＝||.

定义６(活动共现[２６])　给定一个包含L 条迹的事件日

志log,对于x,y∈A,若两者同时出现在一条迹中,则称x与

y 共现.将满足x与y 共现的迹的集合记为C(x,y),其中,

|C(x,y)|≤L.

得到迹级别上的行为轮廓BPσ(x,y)后,可以验证活动对

(x,y)在C(x,y)中 的 关 系,进 而 得 到 日 志 级 别 上 的 行 为

轮廓.

定义７(日志行为轮廓[２７])　给定一个事件日志log,对

于(x,y)∈(A×A),x≠y,σ∈C(x,y),将日志级别上的x与

y 的行为轮廓记为BPL(x,y),其中x与y 至多存在下面３种

行为关系的１种.

(１)若∀σ∈C(x,y)⇒BPσ(x,y)＝→,则BPL(x,y)＝→;
(２)若∀σ∈C(x,y)⇒BPσ(x,y)＝←,则BPL(x,y)＝←;

(３)若∃σ∈C(x,y)⇒BPσ(x,y)＝‖,则BPL(x,y)＝‖.

所有的BPL(x,y)构成日志行为轮廓,记为BPL.

由于定义５对活动对(x,y)行为轮廓判定严格,且判定

公式并不能反映出日志中两个活动之间的主要关系和次要关

系的比例.例如,对于两个不同活动x,y∈A,log中满足x→

y的迹的条数占C(x,y)的９９％,然而,若在剩下的迹中出现

x←y或者x‖y,定义７就会将x与y 的日志行为轮廓判定

为x||y.因此,为了在细粒度上体现日志的行为轮廓,本文

提出了弱行为轮廓.它将活动关系的判定范围缩小到迹的级

别上,而整个日志的弱行为轮廓则由每个迹中的活动关系统

计构成.

定义８(日志弱行为轮廓)　给定一个事件日志log,设
(x,y)∈(A×A),x≠y,C(x,y)≠Ø,σi∈C(x,y),i∈[１,

|C(x,y)|].将x与y 在迹级别上的弱行为轮廓记为WBPσ

(x,y),将日志级别上的弱行为轮廓记为WBPL(x,y),它们都

为３维向量,具体计算公式如下:

WBPσ(x,y)＝

(１,０,０), ifBPσ(x,y)＝→
(０,１,０), ifBPσ(x,y)＝←
(０,０,１), ifBPσ(x,y)＝‖

{

WBPL(x,y)＝(p→ ,p← ,p‖ )＝
∑

|C(x,y)|

i
WBPσ

i(x,y)

|C(x,y)|
其中,p→ ,p← ,p‖ ∈[０,１],分别表示在log中出现x→y,x←

y,x‖y 的比率,并且满足三者之和为 １.所有活动对的

WBPL(x,y)构成日志弱行为轮廓,记为WBPL.

例如,给定事件日志log＝{‹a,b,c,a,d›,‹a,c,b,d›,‹a,

c,d,b,d›,‹c,d,b›},其中的４条迹分别记为σ１,σ２,σ３和σ４,活

动域A＝{a,b,c,d}.对 于 活 动a和b,C(a,b)＝{σ１,σ２,

σ３}.由定义５可以 得 到BPσ
１(a,b)＝ ‖,BPσ

２(a,b)＝ →,

BPσ
３(a,b)＝→.依定义７则得到的日志行为轮廓中BPL(x,

y)＝ ‖.若 按 照 定 义 ８,先 计 算WBPσ
１ (a,b)＝ (０,１,１),

WBPσ
２(a,b)＝(１,０,０),WBPσ

３(a,b)＝(１,０,０),|C(a,b)|＝３,

因此可得日志弱行为轮廓中WBPL(a,b)＝(２/３,０,１/３).显

而易见,通过日志弱行为轮廓可以看出日志log中活动a和b
的关系主要为严格序,而不是根据定义５将其判定为出现较

少的交 叉 序.同 理,还 可 以 计 算 A 中 其 余 的 活 动 之 间 的

WBPL,结果如表１所列.

表１　一个关于WBPL的简单例子

Table１　ASimpleExampleaboutWBPL

a b c d

a ２
３

,０,１
３( ) ２

３
,０,１

３( ) (１,０,０)

b ０,２
３

,１
３( ) １

４
,３
４

,０( ) １
２

,１
４

,１
４( )

c ０,２
３

,１
３( ) １

４
,３
４

,０( ) (１,０,０)

d (０,１,０) １
４

,１
２

,１
４( ) (０,１,０)

为了在行为上量化一条迹中某位置上活动的修复程度以

及对于整体日志的修复程度,本文分别提出了行为符合度和

行为相似度.

定义９(行为符合度)　给定迹σ中x,y∈A,x与y 的行

为符合log 中对应行为的程度为:

conform＝

１－１
２‖WBPσ(x,y)－WBPL(x,y)‖

１
,

if(x,y)∈WBP
０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中,conform∈[０,１].若(x,y)∈WBP,由于WBPσ(x,y)与

WBPL(x,y)都是３维向量,分别记为(pσ
→ ,pσ

← ,pσ
‖ )和(pL

→ ,

pL
← ,pL

‖ ),则‖WBPσ(x,y)－WBPL(x,y)‖１＝|pσ
→ －pL

→|＋

|pσ
← －pL

←|＋|pσ
‖ －pL

‖|≥０.由于|pσ
→ －pL

→|≤|pσ
→|＋|pL

→|,

根据定义８知向量内所有元素的值在０到１之间,并且pσ
→ ＋

pσ
← ＋pσ

‖ ＝１,pL
→ ＋pL

← ＋pL
‖ ＝１,由此可以得到‖WBPσ(x,

y)－WBPL(x,y)‖≤|pσ
→|＋|pσ

←|＋|pσ
‖|＋|pL

→|＋|pL
←|＋

|pL
‖|＝２,从而推出０≤conform≤１.例如,可以接着使用

表１中的例子,即WBPσ
１(a,b)与WBPL的行为符合度为:

conform＝１－１
２

(０,０,１)－ ２
３

,０,１
３( ) １

＝１
３

定义１０(行为相似度)　给定两个具有相同活动域的日

志,记 为log１ 和log２,对 应 的 弱 行 为 轮 廓 分 别 为WBPL
１ 和

WBPL
２,若x,y∈A,x≠y,将log１ 与log２ 的行为相似度记为
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BS,则其计算式为:

getSingleBS(x,y)＝

　

１－１
２‖WBPL

１(x,y)－WBPL
２(x,y)‖

１
,

if(x,y)∈WBPL
１∧(x,y)∈WBPL

２

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

BS＝ １
(|A|２－|A|)∑

A

x
∑

A－x

y
getSingleBS(x,y)

其中,|A|２－|A|为弱行为轮廓矩阵中满足x≠y的元素

个数.同理,由０≤‖WBPL
１ (x,y)－WBPL

２ (x,y)‖１≤２,

可推出BS∈[０,１].

３　BERT４Log模型

本节将从３个方面展开描述.其中３．１节介绍本文所使

用的 Mask语言模型,并与传统的语言模型作对比;３．２节分

别对BERT４Log的基本网络架构、激活函数,以及其他网络

细节进行阐述;３．３节描述BERT４Log的微调、针对修复结果

解释的两个主要问题以及结合注意力分数和弱行为轮廓的修

复结果解释算法.

３．１　Mask语言模型

NLP中的语言模型可以判断一个序列是一个句子的概

率,其中该句子符合相关自然语言的规则.给定一条具有 N
个token的序列,记为seq＝‹t１,t２,􀆺,tN ›.标准条件语言模

型(StandardConditionalLanguageModels,SCLM)在计算第i
个位置上token的概率时,依靠的是该位置之前的信息,即

(t１,t２,􀆺,ti－１).因此,SCLM 预测该序列为一个句子的概

率为:

p(seq)＝∏
N

i＝１
p(ti|t１,t２,􀆺,ti－１)

其模型训练的目标是最大化每个序列的预测概率之和.

ELMo使用LSTM 进行多层双向的自监督训练,其在预

测第i个位置上的token时用上了该位置后面的信息[６],即

‹tt＋１,tt＋２,􀆺,tN›,因此该模型预测一个句子的概率为:

p(seq)＝∏
N

i＝１
p(ti|t１,t２,􀆺,ti－１)＋∏

N

i＝１
p(ti|tt＋１,tt＋２,􀆺,

tN)

但由于 LSTM 具有顺序性,ELMo在预测目标token时

只能考虑一个方向的信息,即向前预测时只能使用从前向后

的信息,反向预测时只能使用从后向前的信息,并不能同时看

到双向的信息[８].

GPT使用自注意力机制来代替传统的循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN),即它预测目标token时,

会同时计算序列中所有token对该位置的注意力分数,但不

能直接使用所有的注意力分数.因为该模型同SCLM 一样,

依然遵守从左到右(或右到左)的方式进行训练;并且在利用

当前信息预测下一个token时,并不能看到该token之后的信

息.例如,在预测ti时,GPT 只能利用ti之前的信息,即(t１,

t２,􀆺,ti－１),若使用了ti＋１的信息去预测ti,在预测ti＋１时就会

使模型提前知道预测目标的信息.由于自注意力可以利用整

个句子的信息,因此在预测ti,需要将后面的token遮盖掉,即

将后面的token换成[MASK]标志.

为了能够双向地利用自注意力机制,BERT使用了 MLM
的方式.不同于利用上述标准条件语言模型去预测下一个

token,该模型是利用序列中不属于遮掩候选集中的token来

预测属于的token.给定一个序列seq,按概率Pc选出需要遮

掩的token并构成遮掩候选集,记为Cmask,其包含的token有

概率被替换成[MASK]标志.然后让模型利用上下文信息去

预测seq中每个[MASK]对应的原始token,这样在使用注意

力进行预测时,就能同时利用seq未被遮掩的token,实现双

向的 学 习.Cmask 中 的 token 会 按 照 概 率Pmask 被 替 换 为

[MASK],按照概率Preplace被替换为随机的一个token,按照概

率Pconstant保持不变,三者之和为１.使用这种掩盖策略的原因

是,在预训练 MLM 时使用的数据中包含[MASK],但在后续

使用该模型解决特定任务时,所使用的数据是不包含此标志

的,这样就会在预训练和微调之间产生不匹配的问题[８].然

而,按照上述遮掩策略,MLM 并不知道[MASK]替换的是哪

一个token,因为任何一个token都可以被视为被替换的.这

会迫使模型在预测当前时刻的token时不能过于依赖其本

身,而是需要考虑它的上下文,甚至利用上下文来进行纠错.

在本文中,BERT４Log使用的３种概率与原 BERT 相同,即

Pmask,Preplace和Pconstant的值分别为０．８,０．１和０．１.例如,给定

一条迹σ对应的活动序列为‹a,b,d,e,g,i›,若其遮掩候选集

为Cmask＝{d},则会出现下面３种情况:

(１)d有８０％的概率被遮掩,即替换成[MASK],如σ→
‹a,b,[MASK],e,g,i›;

(２)d有１０％的概率被替换成随机的一个活动,如σ→
‹a,b,a,e,g,i›;

(３)d有１０％的概率保持不变,即保持原活动,如σ→‹a,

b,d,e,g,i›.

综上所述,给定迹σ＝‹e１,e２,􀆺,el›,BERT４Log预测一

个Cmask中的事件的概率为:

p(emask)＝p(emask|e１,e２,􀆺,em)

其中,emask∈Cmask,e１,e２,􀆺,em∉Cmask,m＜l.

目前低质量事件日志修复的场景中还没有使用相关

PLM,但本文不选取 ELMo或 GPT而是选择类 BERT 架构

的原因是:ELMo使用双向 LSTM 来捕获语句中的语义,但

当语句过长时,LSTM 无法捕获语句中的长依赖关系.例如,

位于一段话开始的主语与结尾的代词之间的语义关系.并且

对比自然语言文本与事件日志可以发现,后者中案例的长度

往往大于前者中的一段文本的长度,因此本文不使用传统的

RNN,而是使用注意力机制来代替它.GPT使用了基于注意

力机制的 Transformer来提取语义关系,但由于它是一种单

向的语言模型,在预测目标token时没有同时考虑两个方向

上的信息.虽然ELMo是采用双向 LSTM,但由于SCLM 的

约束,它在单方向上预测某个位置的token时并不能同时利

用另一个方向上的信息,否则将泄露信息给后续时间步的预

测.由定义５知,迹中活动与其前后活动都具有行为关系.

作为一种 MLM,BERT结合多层多头注意力机制实现的双向

Transformer架构在预测token时可以同时考虑语句中所有

位置上的信息,直观上,这种架构有利于学习被遮掩活动与迹

中所有未遮掩活动之间的行为关系.综上所述,本文使用类似
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BERT的架构来修复低质量事件日志,并且注意力机制有助

于增强预测结果的可解释性.

３．２　BERT４Log的模型构建

给定一条长度为l的迹σ＝‹e１,e２,􀆺,el›,其中,e∈E.

首先,BERT４Log需要将事件编码成数值形式的向量,这样才

能输入到语言模型中进行训练.对于事件的编码,可以考虑

分别编码事件中的各个属性,然后采取串联或者相加的方式

得到事件的特征表示.为了尽可能地学习到事件日志中的行

为关系,本文仅选用事件中的活动属性.活动是每个事件日

志中最基本的属性,这也符合BERT４Log的泛用性.对于事

件中的其他属性,可以将其看作BERT４Log的下游任务来处

理(如从BERT４Log中提取包含日志行为约束的活动嵌入或

迹嵌入,串联其他属性编码用于该属性修复或 PPM 的预测

任务).因此,本文将迹σ直接由其对应的活动序列‹act１,

act２,􀆺,actl›表示,其中act∈πA(σ).

迹中每个活动的编码由图２中的嵌入层实现.本文将事

件属性看成最小单元数据,因此BERT４Log的嵌入层直接使

用可学习的编码方式,而不是 BERT 中使用的字符嵌入.

嵌入层是一个线性层,其参数矩阵可以被当作嵌入矩阵 M.

对于活动,嵌入层输入向量的维度为|Α|,而输出向量维度由

人为设置.活动嵌入矩阵Ma可以使不同活动映射为不同的

活动嵌入,活动序列经过Ma可以得到每个活动对应的嵌入向

量,即‹xa
１,xa

２,􀆺,xa
l›,其中xa

i ＝Ma (acti),i∈[１,l].由于

BERT４Log使用自注意力机制来代替传统的 RNN,这会导致

序列中每个活动对应位置的信息缺失,因此需要对迹中活动

的位置进行 单 独 编 码,以 使 活 动 的 嵌 入 向 量 包 含 位 置 信

息.BERT使用的是可以包含相对位置的编码方式,为了

简单起起见,本文使用与活动属性相同的可学习的编码方

式.位置嵌入同样可以得到位置嵌入矩阵Mp,迹中每 个

位置对应的嵌入向量为‹xp
１,xp

２,􀆺,xp
l ›,其中xp

i ＝Mp(i),

i∈[１,l].最后,将活动与对应位置的嵌入向量逐元素相

加后,即可得到每个活动最终输入到模型的嵌入向量,记为

X＝‹x１,x２,􀆺,xl›,其中xi＝xa
i ＋xp

i ,i∈[１,l].由于活动嵌

入向量和位置嵌入向量需要相加,因此要求两者的维度相同,

即xa
i,xp

i ,xi∈R１×dmodel,X∈Rl×dmodel.其中,dmodel为嵌入层的输

出维度.

图２　BERT４Log的网络架构

Fig．２　NetworkarchitectureofBERT４Log

　　得到迹σ对应的嵌入向量X 后,将X 中每个活动嵌入向

量xi分别经过３个不同的线性层,分别记为LQ,LK 和LV .然

后输出３个不同的向量,分别记为活动查询qi、活动键ki、活

动值vi,维度分别记为dq,dk和dv,并且dq＝dk.由于使用自

注意力机制,三者都由xi得到.具体地:

qi＝LQ(xi)＝xi􀅰WQ＋bQ

ki＝LK(xi)＝xi􀅰WK＋bK

vi＝LV(xi)＝xi􀅰WV＋bV

其中,i∈[１,l],l是迹的长度,WQ∈Rdmodel×dq ,WK∈Rdmodel×dk 和

WV∈Rdmodel×dv 分别为３个线性层的权重矩阵,bQ,bK和bV 则为

偏差项.

接下来介绍图 ２中的缩放点积注意力块(ScaledDotＧ

ProductAttention),该部分利用q和k 来计算活动之间的注

意力分数s.具体表示为:

sij＝
softmax qi􀅰kj

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷, ifaj∉Cmask

ε, ifaj∈Cmask
{

其中,sij代表活动ai关于活动aj的注意力分数,i∈[１,l],j∈
[１,l].若aj ∈Cmask,则将sij 置为ε,这样做的原因是,训练

目标是预测Cmask中的活动,因此模型不应该知道Cmask中的信

息.但是由于训练时需要反向求导,因此不能将注意力分数

置为零,而是设为一个非常小的值.除以 dk 可以使求导更

稳定[２０].紧接着计算活动ai与迹中所有不属于Cmask的活动

的隐藏表示zi,即迹中所有活动键vi与注意力分数sij的乘积之

和.具体表示为:

zi＝∑
l

j
sij􀅰vj

上述过程描述的是对单个活动的处理,接下来需要将整

条迹进行处理,表示为:

Z＝Attention(q,k,v)＝∑
l

i
∑
l

j
sij􀅰vj

其中,Z∈Rl×dv .这个过程体现了注意力与循环神经网络的

区别,即后者是顺序地进行每个活动的预测,很难并行处理;

而前者可以同时处理整条迹中的所有活动.

文献[２０]发现将q,k和v分别多次进行不同的线性投影

是有益的,因此其使用多头注意力块,它允许模型关注来自不

同位置上不同表示子空间的信息.对于PM 中的事件日志,则

有可能学习到不同的行为约束.多头注意力块(MultiＧhead

Attention)中包含多个并行的缩放点积注意力块,然后将它们

３４李炳辉,等:基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法



的输出串联起来.因为之后需要进行残差连接,所以要求此块

的输出和输入向量的维度相同.为此,可以将串联的向量经过

一个线性层来使输入输出维度相同.具体地:

H＝MultiHead(Z)＝Concat(Z１,Z２,􀆺,Zn_heads)WC＋bC

其中,n_heads为注意力的头数;WC∈Rhdv×dmodel为线性层的参

数矩阵;bC为偏差项;H∈Rl×dmodel为多层注意力的输出,并与

此块的输入X 的维度相同.

至此得到了多头注意力块的输出 H,本文接着将其进行

残差连接,然后进行层标准化(LayerNormalization,LN).不

同于标准的BERT,本文依次经过全连接层 FFN１,GELU 和

FFN２.具体表示为:

H１＝LN(H＋X)

H２＝FFN２(GELU(FFN１(H１)))

其中,H１,H２∈Rl×dmodel.至此,即构成了一个基本的 Encoder
块.为了堆叠n_layers个 Encoder块,此块输入和输出的维

度需相同.例如,第一个Encoder块的输入X 与输出H２的维

度都为l×dmodel.

最后,将经历多层 Encoder块的输出输入到一个使用

GELU激活函数的线性层.紧接着输入到最后一个线性层,

并且这个线性层的权重共享嵌入层的权重.最终经过SoftＧ

max层后得到迹中每个位置上的预测所有活动的概率.

不同于BERT,本文去除了下一关联句的预测任务,由此

可以得到BERT４Log的目标函数为:

max∑
Log

σ　 ∑
C
σ
mask

actmask
logp(actmask|act１,act２,􀆺,actm;θ)

其中,actmask∈Cσ
mask,act１,act２,􀆺,actm ∉Cσ

mask,Cσ
mask为σ中的

遮掩候选集,σ∈Log,θ为BERT４Log中的可学习参数.

３．３　微调与可解释修复

预训练期间,语言模型主要进行自监督训练.训练完成

后,一般有两种主要的方式将 PLM 应用到实际任务中[８].

一种是基于特征的方式,即从PLM 中取出包含token依赖关

系的表示向量,然后将其输入到针对特定任务的预测模型中.

另一种是基于微调的方式,即对特定任务在 PLM 的基础上

再进行一次有监督的训练,期间可能会在 PLM 中加入额外

的网络层、冻结部分参数或者其他微调技巧.本文将采取基

于微调的方法,并冻结训练好的 BERT４Log的全部参数.由

于真实事件日志中没有[MASK]标志,因此对于微调阶段的

预测,在计算注意力分数时改为考虑迹中所有的活动.并且,

本文直接输入包含噪音的事件日志,并得到修复后的日志,整

个过程只有预训练时的一次自监督训练,修复阶段并不需要

额外地进行有监督的训练.

对于BERT４Log修复结果的可解释性,本文尝试解释下

面两个主要问题:

Q１:为什么BERT４Log将迹中某个位置上的活动判错?

Q２:为什么BERT４Log将它认为错误的活动预测为其他

活动?

本文提出结合多头注意力和弱行为轮廓的算法来解决上

述问题.在详细地阐述解释算法之前,需要对算法中使用的

相关函数进行定义和说明(相关函数和算法以类Python的伪

代码形式展示).

首先,需要描述BERT４Log的输入和输出.模型的输入

是包含噪音的事件日志中的迹,记为σin.输出则包含两个部

分:一个是修复后的迹,记为σout,并且σin与σout的长度都为l;

另一个是σin 中 活 动 之 间 的 注 意 力 分 数,记 为score.由 于

BERT４Log使用多层多头的自注意力机制,因此在某一层某

一头上的每条迹中,任意两个位置上的活动之间都具有一个

注意力分数,即s.将σin在每一层、每一头上的注意力分数矩

阵记为scorenm ,其每个元素记为snm
ij .其中,i,j∈[１,l],n∈

[１,n_layers],m∈[１,n_heads],n_layers为３．２节介绍的

Encoder堆叠的层数,n_heads为每个 Encoder块中注意力的

头数.最后,可以得到关于σin在所有层中的注意力分数,即

score∈Rn_layers×n_heads×l×l.上述过程可表示为:

BERT４Log(σin)＝σout,score
其次,通过对比σin和σout来得到BERT４Log将σin中的哪些活动

判定 为 错,并 且 纠 错 为 哪 些 活 动.为 此,本 文 定 义 函 数

getTraceDiff.它的输入是σin和σout,输出为diff,它的每一

个元素都为一个三元组(err_pos,err_act,repair_act).其中,

err_pos为 BERT４Log判断σin中活动出错的位置,err_act为

出错的活动,repair_act为纠错后的活动,具体过程如算法１
所示.

算法１　functiongetTraceDiff
Input:σin,σout

Output:diff

１．DefgetTraceDiff(σin,σout):

２．diff＝[]/∗初始化为一个列表∗/

３．foriin[１,l]:

４．　actin＝σin[i]

５．　actout＝σout[i]

６．　ifactin≠actout:/∗如果σin与σout相同位置上活动不同,则存在纠

错的情况∗/

７．　　diff←(i,actin,actout)/∗记录判错的位置以及活动的转变∗/

８．　else:

９．　　continue

１０．end

１１．returndiff

以一个简单的例子来说明函数getTraceDiff 的作用.

给定一个包含噪音的迹σin＝‹a,c,c,a,b›,A＝{a,b,c,d},将

其输入到BERT４Log中得到σout＝‹a,b,c,a,d›以及注意力分

数score.通过getTraceDiff(σin,σout)可以得到diff＝[(２,

c,b),(５,b,d)],其元素分别表示模型将σin中第２个位置上和

第５个位置上的活动a和b判错,并纠错为σout中相同位置的

b和d.

由于BERT４Log使用多层多头的注意力,因此迹中每个

位置上的活动都具有n_layers×n_heads×l个个注意力分

数.但是,对于σin中某个目标活动的预测而言,所有活动并不

都是重要的.为了找出对模型产生判错和纠错结果有重要影

响的活动,本文定义函数getMaxScorePos.它的输入是score
和pos,其中后者为目标活动在σin中的位置.输出是每一层

的每一头上具有最大注意力分数的活动对应的位置,共有n_

layers×n_heads个.具体过程如算法２所示.
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算法２　functiongetMaxScorePos(score,pos)

Input:score,pos

Output:MaxScorePos

１．DefgetMaxScorePos(score,pos):

２．max_score_pos＝[]

３．fornin[１,n_layers]:/∗循环每一层∗/

４．　formin[１,n_heads]:/∗循环每一头∗/

５．　　max_score_pos←getMax(scorenm[pos])/∗记录位置i的最大

snm
ij 对应的位置j∗/

６．　end

７．end

８．returnMaxScorePos

例如,输入上述得到的score以及pos,记score的第一层

第一头的注意力矩阵为score１１.由于l＝５,则score１１是一个

５×５的矩阵.若pos＝２,并假设score１１的第２行的注意力分

数为(０．１,０．３,０．１,０．１,０．９),则通过getMax(score１１[２])得

到的分数最高为０．９,对应位置５,代表σin中在第一层第一头

得到与位置２最相关的是位置５上的活动,最后将位置５记

录到 MaxScorePos列表中.同理,循环得到不同层上所有头

的最大注意力分数对应的位置.

基于上述３个函数,可以构造 BERT４Log修复的解释算

法 Explan.该算法的输入为σin和WBPL,前者为含有噪音的

迹,后者为训练BERT４Log所使用的事件日志对应的弱行为

轮廓.输出为topN_act和con,分别记录对整条迹修复影响

较大的活动以及修复前后活动对行为符合度的变化.具体过

程如算法３所示.

１)https://data．４tu．nl/search?q∶＝keyword:％２０real％２０life％２０event％２０logs

算法３　algorithmExplan(σin,WBPL)

input:σin,WBPL

output:topN_act,con

１．DefExplan(σin,WBPL):

２．　 σout,score＝BERT４Log(σin)

３．　 diff＝getTraceDiff(σin,σout)

４．　 topN_act＝[]

５．　 con＝[]

６．　 fordindiff:

７．　　 ep＝d[０]/∗err_pos∗/

８．　　 ea＝d[１]/∗err_act∗/

９．　　 ra＝d[２]/∗repair_act∗/

１０．　　conin＝[]/∗用于记录修复前活动对与WBPL的行为符合度

∗/

１１．　　conout＝[]/∗ 用于记录修复后活动对与WBPL的行为符合度

∗/

１２．　　msa＝[]/∗用于记录每一层每一头关于ep的最大注意力位

置∗/

１３．　　msp＝getMaxScorePos(score,ep)

１４．　　forposinmsp:

１５．　　　ifσin[pos]＝＝σout[pos]:

１６．　　　　key_act＝σin[pos]

１７．　　　　msa←key_act

１８．　　　　WBPσ
in＝WBPσ(ea,key_act)

１９．　　　　WBPσ
out＝WBPσ(ra,key_act)

２０．　　　　WBPL
in＝WBPL(ea,key_act)

２１．　　　　WBPL
out＝WBPL(ra,key_act)

２２．　　　　conin←conform(WBPσ
in,WBPL

in)

２３．　　　　conout←conform(WBPσ
out,WBPL

out)

２４．　　　else:

２５．　　　　continue

２６．　end

２７．　topN_act←getTopN(msa,N)/∗获取 msa中出现频率前 N 的

活动∗/

２８．　con←getMean(conin－conout)/∗获取此修复过程在行为上的变

化度∗/

２９．end

３０．returntopN_act,con

首先,算法计算得到σout,score和diff(第１－３行)并初

始化列表topN_act和con(第４－５行),紧接着循环diff中

每个三元组(第６行),对每个判错位置上的修复情况进行单

独的分析,并将三元组分别赋给ep,ea和ra(第７－９行),意
为σin在ep位置上的活动ea 经 BERT４Log修复后变为σout在

ep位置上的活动ra.然后初始化conin,conout和 msa(第１０－
１２行).使用getMaxScorePos函数得到ep 位置在每一层每

一头上的具有最大注意力分数的位置列表msp(第１３行),其

中|msp|＝n_layers×n_heads.接着逐个分析msp中每一个

位置 pos(第 １４ 行),并 且 需 要 满 足 条 件σin [pos]等 于

σout[pos],即σin和σout在位置pos上的活动一致,此举是为了控

制变量.用key_act表示σin[pos]并将其加入到 msa列表中

(第１５－１７行),此列表用于解释第一个问题 Q１,把msa中出

现频率较高的活动看作 BERT４Log将ea判错的最关键的因

素(第２７行).第二个问题的解释利用了活动对之间的WBPσ

和WBPL(第１８－２３行).计算σin中活动对(ea,key_act)之间的

WBPσ
in,以及σout中活动对(ra,key_act)之间的WBPσ

out(第１８－

１９行),接着找出WBPL 中这两个活动对的弱行为轮廓(第

２０－２１行),最后分别计算WBPσ
in,WBPσ

out和WBPL的行为符合

度(第２２－２３行),并对比修复后的结果是否更符合原事件日

志(第２８行).若提升,则说明 BERT４Log将σin中的ea改为

σout中的ra,可能的原因是该模型判断ep位置上出现活动ra
是较为符合其在预训练期间学习到的行为约束WBPL,从而对

Q２进行解释.至此,对σin中一个位置上的修复过程进行了完

整的解释(第２８行),同理循环diff中其他元组来得到对整

条迹中修复过程的解释.

４　案例分析

本节首先介绍原始事件日志、预训练和微调阶段对数据

集的处理、两种衡量日志修复性能的评价指标以及预训练

BERT４Log的具体参数;然后展示 BERT４Log对于不正确和

缺失问题的修复性能并与自编码器[４]进行对比分析;最后对

事件日志中的具体流程实例进行修复结果的解释.

４．１　实验设计

本文使用的公开数据来源于４TU１).其中 Bpic２０１２是

记录关 于 荷 兰 大 型 金 融 机 构 贷 款 申 请 流 程 的 事 件 日 志;

５４李炳辉,等:基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法



Bpic２０１３记录了关于沃尔沃IT 问题管理系统的流程实例;

Bpic２０１７与Bpic２０１２相似,但其记录的每个申请可以包含多

个报价并进行跟踪;Bpic２０２０_PL是与差旅费用索赔相关业

务的子流程,记录了与国际申报相关的流程;HospitalBilling
来自于某地区医院系统的财务模块,其中包含与医疗服务计

费相关的流程;Nasa是记录关于 NASA 船员探索车软件的

事件日志,其包含方法级别的事件,并描述了详尽的单元测试

套件的单次运行流程.上述事件日志的具体统计信息如表２
所列,其中,Cases和Events分别为事件日志中迹和事件的个

数,TraceVariants和 Activities分别为不同活动序列和不同

活动种类的个数,Max．caselength和 Avg．caselength则分别

指迹的最大长度和平均长度.

表２　事件日志的统计描述

Table２　Statisticaldescriptionofeventlogs

Datasets Cases
Trace

Variants
Events Activities

Max．case
length

Avg．case
length

Bpic２０１２ １３０８７ ４３６６ ２６２２００ ３６ １７５ ４１．７９
Bpic２０１３ ７５５４ ２２７８ ６５５３３ １３ １２３ ８．６８
Bpic２０１７ ３１５０９ １６６９２ １２０２２６７ ６６ １８０ ３８．１６

Bpic２０２０_PL ７０６５ １４７８ ８６５８１ ５１ ９０ １２．２５
HospitalBilling １０００００ １０２０ ４５１３５９ １８ ２１７ ４．５１

Nasa ２５６６ ２５１３ ７３６３８ ９４ ５０ ２８．７０

　　为了分析本文方法的修复性能,本文选取目前得到该场

景最优结果的文献[４]作为对比方法.该研究将低质量事件

日志的修复过程分为两个阶段,分别为清理和重构,前者根据

阈值找出可能出错的活动,后者根据前者的结果进行重新预

测并作为修复结果,两个阶段的预测模型为自编码或其相关

变体.同对比方法[４]一样,本文假设这些公开的原始事件日

志是没有噪音的,由于它们没有对应的包含噪音标签的公开

数据集,因此还需进行手动加噪.不同的是,本文仅考虑单属

性,即充分表达行为的活动序列,而不考虑时间等其他属性.

这样可以使BERT４Log在预训练期间专注于学习事件之间

的行为约束,若输入多属性信息,则可能会偏向学习事件属性

之间的关联.并且活动作为事件最基本的属性可使实验结果

具有更加宽松、广泛的对比条件和空间,从而保证模型的泛用

性.由于文献[４]的方法需要输入时间属性,为了公平比较,

对于对比方法,本文将时间属性设为固定值,以此减少其带来

的影响.

在预训练阶段,由于事件日志中的样本量远小于自然语

言处理中的语料库,为了充分利用原始日志,即每条迹中的所

有活动都有可能被选入到遮掩候选集Cmask中,这需要一条迹

产生多个样本.给定一个无噪音事件日志,记为logno_noise,对

于∀σ∈logno_noise,α∈[０,１],随机选取 max(１,|σ|×α)个不同

位置上的活动构成Cmask,结合３．１节中介绍的遮掩策略,重复

执行直到产生１０个样本.在微调阶段,为了尽可能全面地模

拟现实事件日志中的噪音,同样由一条迹产生多个样本.具

体地,对于∀σ∈logno_noise,β∈[０,１],随机选取σ中 max(１,

|σ|×β)个不同位置上的活动构成噪音位置的候选集,记为

Cnoise,其中β为含噪率.接着执行替换和去除操作来模拟导

致事件日志质量低下的两种主要噪音,即不正确和缺失.其

中,替换是将Cnoise中的活动换成不同于本身的其他活动,而去

除是将Cnoise中的活动直接换成[MASK]标志.最后,两个操

作分别执行多次直到产生‹１/β›＋１个样本.在本文中,选取

α＝{０．１５,０．５５},β＝{１０％,２０％,３０％,４０％,５０％},并将α＝

０．１５对应的 BERT４Log模型记为LowMask,α＝０．５５对应的

BERT４Log模型记为 HighMask,而作为对比方法的文献[４]

中综合性高的自编码模型记为 AE.接着,本文分别在６个

事件日志和５种含噪率共３０种情况下对比３种模型的修复

性能.

不同于一般的多分类预测任务,不正确噪音的修复方法

应尽可能地将正确的活动预测为自身以及将错误的活动预测

为正确 的 活 动.为 此,本 文 分 别 使 用 TPR(TruePositive

Rate)和FPR(FalsePositiveRate)作为验证指标,两者皆由混

淆矩阵计算得到.混淆矩阵分为４个部分,即 TP,TN,FN和

FT,分别表示正例被预测为正、负例被预测为负、正例被预测

为负,以及负例被预测为正的情况对应的样本数.在本文中,

正例代表事件日志中正确的活动,负例代表不正确的活动,由

此可以得到以下公式:

TPR＝ TP
TP＋FN

FPR＝ FP
FP＋TN

AVG＝TPR＋FPR
２

其中,TPR用于衡量正确的活动有多少保持不变,FPR 用于

衡量不正确的活动有多少被修复为正确的活动,AVG 用于衡

量修复方法的综合性能.此外,本文还使用了定义１０中的行

为相似度BS来衡量日志在行为上的修复程度,即计算修复

前后日志的弱行为轮廓与Logno_noise的弱行为轮廓之间的BS,

验证经过修复后BS是否会有所提升.由于缺失位置上没有

原生的活动,可以将其看成简单的二分类任务,因此本文仅使

用准确率来衡量此类噪音的修复性能.

对于 BERT４Log中的网络参数,本文选择d_model＝

２５６,dq＝dk＝dv＝６４,n_heads＝６和n_layers＝３,而最大长

度根据表２中的 Max．caselength项决定.经过多次实验,预

训练的参数选择为batch_size＝{１６,３２,６４},epoch＝１００,使

用自动下降的学习率,起始为０．１,训练７０个epoch后下降为

０．０１,损失函数选用交叉熵,并使用 Adadelta算法进行优化.

微调阶段冻结BERT４Log的参数,然后直接输入预处理后的

含噪事件日志即可完成日志修复.

４．２　模型性能

表３列出了不同噪音率β下３种模型对缺失活动修复的

准确率.从表中可以看到,不同β下,LowMask性能优于 AE

６４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



的日志比例数分别为(５/１,５/１,３/３,３/３,１/５),由此可以看出

LowMask在低β下的修复性能优于 AE,但随着β升高,LowＧ

Mask在大部分日志上的性能不如 AE.原因可能是 LowＧ

Mask的预训练样本中[MASK]标记最多不超过样本迹长的

１５％,并没有高缺失率的样本供其学习.因此,将参数α提高

的 HighMask的修复性能全面优于 AE,特别是在β为５０％
时,其性能仍然优于前者.此外,HighMask的性能在多数情

况下优于LowMask,但当β为１０％时,两者的修复性能相差

无几.从事件日志视角出发,对于自循环活动较少的事件日

志,例如 Nasa,３种模型都具有较好的修复性能;但当自循环

活动较多时,例如Bpic２０１３,３种模型的修复性都有一定程度

的下降.原因可能是能够自循环的活动具有较强的随机性,

使模型并不能很好地学习其身上的行为约束,并且其本身的

出现也影响了其他缺失噪音的修复.

表３　缺失噪音修复的准确率

Table３　Accuracyofmissingnoiserepair

dataset
β＝１０％

AE
Low
Mask

High
Mask

β＝２０％

AE
Low
Mask

High
Mask

β＝３０％

AE
Low
Mask

High
Mask

β＝４０％

AE
Low
Mask

High
Mask

β＝５０％

AE
Low
Mask

High
Mask

Bpic２０１２ ０．７９５ ０．９７５ ０．９９２ ０．７８６ ０．９４７ ０．９８４ ０．７６５ ０．９１０ ０．９７５ ０．７２６ ０．８５９ ０．９６４ ０．６６６ ０．７８８ ０．９４５

Bpic２０１３ ０．７１７ ０．６７７ ０．８０７ ０．７００ ０．６３２ ０．８０３ ０．６６５ ０．５８３ ０．７８９ ０．６３３ ０．５３９ ０．７６１ ０．５７５ ０．４９７ ０．７２８

Bpic２０１７ ０．７３６ ０．９３８ ０．９８８ ０．７３３ ０．９０５ ０．９８２ ０．７２８ ０．８５１ ０．９７５ ０．７１９ ０．７６８ ０．９６４ ０．７０６ ０．６５６ ０．９４５

Bpic２０２０_PL ０．７５０ ０．９２０ ０．９７６ ０．７４６ ０．８２１ ０．９６１ ０．７２９ ０．７２８ ０．９４２ ０．７００ ０．６１６ ０．９０７ ０．６６４ ０．５１２ ０．８６１

HospitalBilling ０．８３８ ０．９０５ ０．９１６ ０．８４０ ０．８６９ ０．９３２ ０．８２４ ０．８０５ ０．９２３ ０．７７９ ０．７３０ ０．８９１ ０．７３３ ０．６４３ ０．８６０

Nasa ０．９０１ ０．９９５ ０．９９９ ０．８９９ ０．９７８ ０．９９８ ０．８９４ ０．９４９ ０．９９４ ０．８８５ ０．９０８ ０．９８８ ０．８６１ ０．８４２ ０．９６９

　　表４列出了不同含噪率下 HighMask与 AE对于不正确

噪音修复性能的对比.可以看到 HighMask的综合性能在多

数情况下优于 AE,即前者的 AVG 高于 AE 的情况占比为

(２７/３０).对于低β的事件日志,HighMask具有更明显的优

势,但是随着β的升高,HighMask的 AVG 下降速 度 快 于

AE,并且β为５０％时仅在一半的日志修复上优于 AE.具体

分析 TPR 和 FPR 可 以 发 现,HighMask 在 所 有 情 况 下 的

TPR都优于 AE,这说明前者不易将正确的活动预测为错误

的活动.对于错误活动的修复,HighMask在低β下的FPR
优于AE,但在高β下,例如β为５０％时,其仅在两个事件日志

上优于 AE.这说明当一条迹中不正确活动较多时,HighＧ

Mask不能很好地对不正确噪音进行修复.原因是在微调阶

段,HighMask模型预测每个位置上的活动时利用了所有活

动的信息,而较多的不正确活动可能会给模型预测带来负面

影响.但这也从侧面反映出 HighMask在预测缺失活动时考

虑了与迹中其他的活动之间的行为关系.

表４　不正确噪音修复的性能对比

Table４　Performancecomparisonofincorrectnoiserepair

dataset Class
β＝１０％

AE
High
Mask

β＝２０％

AE
High
Mask

β＝３０％

AE
High
Mask

β＝４０％

AE
High
Mask

β＝５０％

AE
High
Mask

Bpic２０１２

TPR ０．８１４ ０．９９８ ０．８１１ ０．９９６ ０．８０３ ０．９９０ ０．７８５ ０．９８０ ０．７４６ ０．９６２

FPR ０．７９４ ０．９４５ ０．７８５ ０．９１３ ０．７６４ ０．８６８ ０．７２０ ０．８０５ ０．６４５ ０．７１９

AVG ０．８０４ ０．９７２ ０．７９８ ０．９５５ ０．７８４ ０．９２９ ０．７５２ ０．８９３ ０．６９６ ０．８４１

Bpic２０１３

TPR ０．８９９ ０．９７４ ０．８９７ ０．９６９ ０．８９２ ０．９６１ ０．８８９ ０．９５４ ０．８８１ ０．９３９

FPR ０．６２１ ０．６４７ ０．５９５ ０．６１３ ０．５７８ ０．５８２ ０．５４９ ０．５４５ ０．５１８ ０．５００

AVG ０．７６０ ０．８１０ ０．７４６ ０．７９１ ０．７３５ ０．７７１ ０．７１９ ０．７５０ ０．７００ ０．７２０

Bpic２０１７

TPR ０．７６０ ０．９９８ ０．７５９ ０．９９６ ０．７５７ ０．９９１ ０．７５４ ０．９８２ ０．７４８ ０．９６５

FPR ０．７３３ ０．９５３ ０．７２９ ０．９２４ ０．７２０ ０．８８０ ０．７０９ ０．８１７ ０．６９０ ０．７２５

AVG ０．７４６ ０．９７６ ０．７４４ ０．９６０ ０．７３８ ０．９３５ ０．７３２ ０．８９９ ０．７１９ ０．８４５

Bpic２０２０_PL

TPR ０．８２７ ０．９９５ ０．８２４ ０．９９０ ０．８２１ ０．９８２ ０．８１８ ０．９６７ ０．８０９ ０．９４３

FPR ０．７３３ ０．８０８ ０．７３１ ０．７５０ ０．７０５ ０．６６９ ０．６７６ ０．５８７ ０．６３４ ０．４９９

AVG ０．７８０ ０．９０１ ０．７７７ ０．８７０ ０．７６３ ０．８２６ ０．７４７ ０．７７７ ０．７２２ ０．７２１

HospitalBilling

TPR ０．９３８ ０．９８７ ０．９３５ ０．９８２ ０．９３１ ０．９７１ ０．９２６ ０．９５５ ０．９１８ ０．９３２

FPR ０．７５３ ０．７９６ ０．７４８ ０．７７５ ０．７１１ ０．７１０ ０．６６６ ０．６３７ ０．６１１ ０．５５８

AVG ０．８４５ ０．８９１ ０．８４２ ０．８７９ ０．８２１ ０．８４１ ０．７９６ ０．７９６ ０．７６４ ０．７４５

Nasa

TPR ０．９０７ ０．９９９ ０．９０５ ０．９９７ ０．９０２ ０．９９３ ０．８９８ ０．９８３ ０．８９２ ０．９６３

FPR ０．８９７ ０．９８２ ０．８９３ ０．９６２ ０．８８８ ０．９２７ ０．８７８ ０．８７８ ０．８５９ ０．８０５

AVG ０．９０２ ０．９９０ ０．８９９ ０．９８０ ０．８９５ ０．９６０ ０．８８８ ０．９３０ ０．８７５ ０．８８４

　　为了进一步验证 BERT４Log是否学习到弱行为轮廓关

系以及对其修复的程度,本文按照定义１０计算不同β下不正

确活动的事件日志与logno_noise之间的行为相似度BS,并将其

视作基准,记为 Baseline.同理分别计算出经 HighMask与

AE修复后的日志与logno_noise之间的 BS,比较结果 如 图 ３
所示.可以看出,不同β下,HighMask的BS全部高于BaseＧ

line,特别是在低β下,前者的BS接近于１,这说明 HighMask
在预训练期间学习到了logno_noise中的弱行为轮廓.其次,随着

７４李炳辉,等:基于BERT和弱行为轮廓的可解释性事件日志修复方法



β的增加,Baseline和 HighMask的BS 逐步下降,可以看出

HighMask对日志行为关系的修复依赖于日志中正确活动的

占比.对于 AE,其BS在不同的β下趋于稳定,并没有呈现

出随β升高而下降的趋势,因此 AE没有学习到弱行为轮廓

关系,而可能是学到了其他的统计关系.对比 HighMask与

AE的BS,前者在大部分情况下优于 AE,仅在图３(e)中β为

５０％时低于 AE,但是这种现象是正常的,因为 AE的BS对β
的依赖程度较小.综上所述,HighMask学习到了弱行为轮

廓关系,以及实现了在行为上对日志进行修复,并且其性能整

体优于 AE.

(a)Bpic２０１２ (b)Bpic２０１３ (c)Bpic２０１７

(d)Bpic２０２０_PL (e)Hospitalbilling (f)Nasa

图３　不正确噪音修复前后日志的行为相似度

Fig．３　Behaviorsimilarityoflogsbeforeandafterincorrectnoiserepair

４．３　修复结果解释

为了对修复结果进行具体分析,本文选择一条关于 Nasa
的长度为１４的含噪音的迹,并将其记为 Noise.图４给出了

Noise在 HighMask中不同 Encoder层上得到的注意力分数

矩阵,其中每个子图从左到右和从上到下的方向代表位置１
到位置１４,每个小方块表示迹中两个位置对应活动之间的注

意力分数s.将每一行的s标准化以便观察.从不同的注意

力层上可以看到,Layer１上所有 Head中高s的分布是较为

单一的,即每一行的最大s与其余多数s的差距较大.然而,

在Layer２和 Layer３中最大s与其余部分s的差距较小,这

可能是由于高层的输入包含了位于低层中所有位置上的信

息,使得高层注意力块更容易得到每个位置上的信息.接着

从不同的注意力头中可以看到,底层 Head学习的行为约束

较为简单,例如 Layer１上 Header２偏向于关注后一个位置,

而高层 Head可能学习到更加隐晦的特征,比如同时在多个

位置具有较高的s,以此来关注多活动之间的潜在行为约束.

但不同于 NLP中具有明确语义的文本,事件日志中较高级别

的语义是难以理解的,因此,由注意力机制得到的对修复结果

影响较大的关键活动仅可以作为 Q１的一种回答,但不能回

答 Q２,因此需要Explan算法做进一步的分析.

图４　一个 Nasa实例的注意力分数

Fig．４　AttentionscoreofaNasainstance

　　图５给出了 Noise具体的细节和修复过程,由于日志

Nasa的活动种类较多,所以本文使用数字去代替活动.为

了与位置Pos中的数字区分开,将第i个位置表示为Posi.

Label指无噪音的迹,用于展示修复结果是否真的正确,但

Explan算法 并 不 需 要 其 作 为 输 入.Noise中 的 噪 音 使 用

灰色方块表示,其包含了２个缺失(由于缺失噪音没有原

生活 动,为 了 同 不 正 确 噪 音 做 相 似 处 理,本 文 用 标 记

[MASK]对应 单 词 表 的 下 标 来 充 当 原 生 活 动,并 记 为 数

字３)以 及 ３ 个 不 正 确 活 动.Repair１ 表 示 Noise经 过 一

层 Encoder后跨过 剩 余 的 Encoder直 接 输 入 到 后 续 网 络

８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



中得到的结果,同理 Repair２表示经过两层 Encoder后的

输出结果,这些中间层的输出可以方便观察活动在各层

的变化.Output则 是 Noise完 整 的 通 过 ３ 层 Encoder后

得到的 预 测 结 果,其 中 绿 色 方 块 代 表 该 位 置 上 噪 音 被

正确修复.按照 Explan的 步 骤,首 先 对 比 Noise和 最 终

输出 Output可 以 得 到 HighMask判 错 的 位 置 为 {Pos２,

Pos３,Pos７,Pos９,Pos１４},接 下 来 对 各 个 位 置 上 的 修 复 结

果做单独的分析.

图５　Nasa中包含缺失和不正确活动的修复流程实例

(电子版为彩图)

Fig．５　Repairprocessinstancewithmissingandincorrectactivity

inNasa

图６给出了Pos２上缺失活动被修复为活动４３的过程,其

中虚线箭头上方的 MaxScorePos是 Explan算法选取每个

Head上具有最大注意力分数的关键位置,该变量可由图４获

得.虚线箭头下方则描述修改活动对应行为符合度conform
的变化,其中绿色矩阵表示conform 上升,白色矩阵表示不

变,最后一行的 Average表示经过该层所有头后conform 的

平均增加程度.具体地,MaxScorePos１中的第一个元素为

Layer１中 Head１上计算得到的１４个位置上具有最大注意力

分数的位置,即Pos１１.接着从 Noise中找到对应关键位置上

的活动为３９,由于缺失标记３被修改为活动３２,因此根据

Explan算法,分别计算活动对(３,３９)与活动对(３２,３９)的弱

行为轮廓.然后对比 Nasa对应的WBPL,按照定义９计算出

两个活动对的conform.由于缺失标记３未在WBPL中出现,

因此(３,３９)对应的conform 为０,而修改后的活动对(３２,３９)

则在WBPL中出现,计算出其对应的conform 为１.而 Head４
中的两个活动对均未在WBPL中出现,因此其符合度变化为０
到０.由于包含缺失标记的活动对的conform 必为０,因此对

于缺失修复,第一层conform 增 加 的 程 度 较 大,平 均 达 到

０．８３３.紧接着 Repair１输入到第二层多头注意力块,除了该

层需要在 Repair１中找 MaxScorePos２对应的活动,活动３２
被修改成活动８８,其他过程与第一层类似.例如 Head２中

Pos８对应的关键活动２２,构建活动对(３２,２２)和(１８,２２)并求

得符合度上升０．１６７,最后一层同理.从３个 MaxScorePos
中可以得到对Pos２缺失修复较为关键的位置为Pos１３和Pos８.

对于 Q１,缺失标记对应预训练样本中不存在原活动表中的

[MASK],这使得 HighMask能直接知道哪些位置存在缺失

噪音,而 Q２的原因则为,修复后的活动和对其具有最高注意

力的另一个活动,构成的活动对与事件日志的行为符合度更

高,即 HighMask认为修改后的活动更加符合其预训练期间

学习的弱行为轮廓.

图６　Nasa实例中Pos２上缺失活动被修复为活动４３的过程(电子版为彩图)

Fig．６　ProcessofrepairingmissingactivityonPos２toactivity４３inNasainstance

　　图７给出了不正确活动３８到活动２１的修复过程,可以

看到出现了较多的橙色(conform 下降)和白色矩阵,表明修

复不正确活动比修复缺失活动难度更大.第二层仅有一个修

复变化的conform 是正增长的,可能的原因是不正确活动３８

在第一层已经得到了较大程度的修复,这一点可以从符合度

的平均增长值为０．８３３得出,因此第二层的修复可能会在符

合度上呈现一定程度的倒退.这里第一层的 Average不同于

图６中第一层的 Average,虽然它们的数值相同,但包含不正

确噪音的活动对是有可能出现在WBPL中的,只是这里修复前

的情况恰好都不属于WBPL,这也说明了经过第一层的多头注

意力块后,Repair１中的关键活动对更加符合 Nasa的弱行为

轮廓.经过第二层后conform 平均下降０．１０４,但在第三层

的修复中开始回升,即使上升程度不高,但 Head１到 Head４

的conform 都保持了最大值,即１;并且 Head６上符合度下降

的程度也非常小,在总体上维持高conform 的同时平均增加

了０．１６１.同 图 ６ 描 述 的 修 复 流 程 一 样,Q１ 可 以 由 各 个

MaxScorePos中对应的关键活动来回答.而图７中呈现的整

体上升并且维持高值的行为符合度也可以回答问题 Q２.
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图７　Nasa实例中Pos９上不正确活动３８被修复为活动２１的过程(电子版为彩图)

Fig．７　Processofrepairingincorrectactivity３８onPos９toactivity２１inNasainstance

　　图６和图７的一个共同点是修复实例在中间层的预测活

动与最终输出有较大的差别,原因可能是原本的 HighMask
具有３层Encoder,跳过一些块而直接输入到后续网络层中可

能会产生一定的偏差,但这并不影响最终修复结果的正确性.

有趣的是,将中间层的输出重新输入到 HighMask中得到的

修复结果仍然是正确的,这表明中间层的输出与 Output的特

征在一定程度上相似,但这些相似的特征并没有表现在中间

层修复前后的迹的形式上,而是表现在弱行为轮廓或其他潜

在的行为约束上.综上所述,利用注意力分数和弱行为轮廓

的解释算法Explan可以为关于日志修复结果的两个主要问

题提供一种解释方式.另外值得关注的是,对于 BERT４Log
超参数的选取问题,遮掩策略中α的取值对 BERT４Log的修

复性能影响较大.从表３中可以明显看到,相比采用 BERT
原始数值α＝０．１５时LowMask的修复性能,采用α＝０．５５的

HighMask的性能在低含噪率和高含噪率的情况下均更优,

这也是本文在后续实验中用 HighMask对比 AE的原因;并

且从表４和图３中可以看出,HighMask确实得到了整体优

于对 比 方 法 AE 的 性 能. 因 此,本 文 建 议 在 预 训 练

BERT４Log时选用较高的α值.

结束语　在无可参考过程模型的条件下,现有的方法没

有利用BERT进行事件日志修复以及行为视角上修复结果

的可解释过程.基于此,本文提出了 BERT４Log模型来修复

低质量事件日志中存在的缺失噪音以及不正确噪音,并结合

弱行为轮廓理论和多层多头注意力机制对修复结果进行解

释.本文在６个事件日志和５种含噪率下进行对比实验,验

证了本文方法修复低质量事件日志的有效性和优越性.不同

于文献[１,１６]中仅利用注意力分数将影响 PPM 预测结果的

关键因素作为解释,或者文献[２２Ｇ２３]利用深度学习社区中相

关解释算法对PPM 预测结果进行解释,本文更加专注于过

程挖掘领域中十分重要的行为视角,将弱行为轮廓这种行

为约束作为一种预训练修复模型可以学习的语义,并且利

用行为相似度证明了 BERT４Log确实学习到了弱行为轮

廓以及量化事件日志在行为上的修复程度.所提出的 ExＧ

plan算法可以解释与修复结果相关的两个主要问题,即为

什么判错以 及 为 什 么 修 改 成 某 个 其 他 的 活 动,并 在 具 体

实例中结合行为符合度进行描述.

未来工作可以尝试利用行为轮廓针对事件日志的特性,

在相关学习模型和网络结构上进行一些改进或适应某种优

化,以期获得更好的性能表现.例如,添加单独的判错器结合

行为轮廓使其将不正确噪音修复引入到性能较好的缺失噪音

修复上,或是类比 NLP中存在不同种类的语义,考虑不同的

行为约束,验证是否能被该模型学习并对修复结果进行更加

细致和深入的解释.
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