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摘  要: 从运行日志挖掘业务流程模型的流程挖掘方法研究方兴未艾,然而,复杂多变的运行环境使流程日志也

不可避免地呈现出多样性.传统的流程挖掘算法各有其适用对象,因此,如何挑选适合多样性流程日志的流程挖掘算

法成为了一项挑战.提出一种适用于多样性环境的业务流程挖掘方法 SoFi(survival of fittest integrator).该方法基于

领域知识对日志进行分类,使用多种现有的挖掘算法对每一类子日志产生一组流程模型作为遗传算法的初始种群,
借助遗传算法的优化能力,从中整合得到高质量的业务流程模型.针对模拟日志和某通信公司真实日志的实验结果

表明:相对于任何单一的挖掘算法,SoFi 产生的流程模型具有更高的综合质量,即重现度、精确度、通用性和简单性. 
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Abstract:  Mining business process models from running logs is in its ascendant. Inevitably, the ever changing operational environment 
makes these log records diverse. Considering every mining algorithm has its pros and cons, this paper focuses on the challenge to apply a 
best mining algorithm against diverse logs. A novel approach, SoFi (survival of fittest integrator), is proposed to mine business process 
models effectively in such a diverse environment. SoFi tackles the diversity issue by utilizing domain knowledge to classify the cases in a 
log and applying various mining algorithms on these categories to obtain comprehensive process models as candidates for optimization. A 
genetic algorithm (GA) based optimizer takes these candidates as initial population for purpose of both genetic quality as well as genetic 
diversity. Under the principle of survival of fittest, the GA optimizer can aggregate best process fragments with context into the final 
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process model for the entire log. Experiments on synthetic data and real cases from a telecommunication firm demonstrate the 
effectiveness of SoFi and comprehensive quality of mined process models in terms of replay fitness, accuracy, generalization, and 
simplicity. 
Key words:  process mining; process consolidation; genetic algorithm; log classification; ProM 

目前,大多数业务流程的执行通过信息系统来实现.与人工设计流程不同,流程挖掘根据信息系统中的运行

日志来提取流程模型,产生的流程模型更具有客观性[1,2].因此,流程挖掘对实现业务流程的优化和智能管理有

着十分重要的意义. 
流程挖掘方面已经出现了许多挖掘算法和工具,它们都各有其特色和适用对象.例如:Aalst 等人[3]提出的α

算法适合于不带短循环和隐式库所的结构化流程模型,它不能处理非局部选择结构;Wen 等人[4]提出的α++算法

能够处理短循环和非局部选择结构,但是不能处理日志噪声;Weijters 等人[5,6]提出的启发式挖掘算法能够处理

日志噪声,但是不能处理非局部的选择结构和重复活动;Van Dongen 等人[7,8]提出的两阶段挖掘算法能够挖掘顺

序和选择结构,但不能挖掘循环结构;Medeiros 等人[2,9,10]提出的基于遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)的流

程挖掘方法能够处理多种常用结构和日志噪声,但因其初始种群均是随机产生,因此可能得不到优质的流程模

型.这些传统挖掘算法在某种特定应用场景下挖掘效果较好,但在复杂多变的应用环境中无法处理变化多样的

日志.以中国移动公司的业务流程为例,其 31 家分公司独立地运行和维护着各自的业务流程.为了方便管理和

控制,需要将这些分公司的业务流程整合成统一的业务流程.各分公司由于规章制度和组织结构不同等原因导

致业务流程各异,使得日志具有多样性特征.因此,如何挑选适合多样性日志的流程挖掘算法成为了一项挑战.
一种方法是采用聚类方法[11−13]将运行日志中的执行实例进行分类,然后对每一类执行实例分别采用已有的算

法挖掘各自的流程模型.然而,采用这种方式获得的流程都是局部的业务流程,如何将这些局部的业务流程整合

成完整的业务流程模型,是有待解决的问题. 
针对以上需求,本文提出一种兼顾日志多样性和流程模型优化的业务流程挖掘方法.首先,通过分析日志中

的数据信息,利用领域知识将日志中的执行实例进行分类;然后,对分类后的各子日志使用各种已有的挖掘算法

产生系列流程模型; 后,将这些流程模型作为遗传算法的初始种群,借助遗传算法的优化能力从中整合出高质

量的完整业务流程模型. 
本文第 1 节提出一种基于适者生存思想的业务流程挖掘方法 SoFi(survival of fittest integrator).第 2 节介绍

基于领域知识的日志分类方法.第 3 节介绍利用多种挖掘算法为遗传算法挖掘准备优质初始种群.第 4 节介绍

基于遗传算法的流程模型整合方法.第 5 节利用模拟日志和某通信公司真实日志进行实验,分析验证本文方法

的可行性和有效性.第 6 节介绍相关工作.第 7 节对本文进行总结. 

1   SoFi:业务流程模型挖掘方法 

多样性环境下的业务流程挖掘面临以下几个重要问题:(1) 环境的复杂性造成了运行日志的多样性,给挖

掘工作带来了困难;(2) 流程挖掘算法均有各自的适用范围和凸显特征,缺乏普适性的挖掘算法;(3) 难以平衡

挖掘结果的多样性和针对性质量要求. 
为此,本文提出了一种流程模型挖掘方法 SoFi 如图 1 所示.该方法的输入为流程运行日志,输出为针对该日

志挖掘出来的流程模型.首先,借助领域知识对日志中的执行实例进行分类,满足相同条件的执行实例被归到同

一类,整个日志 后将被划分成 N个子日志,从而解决日志的多样性问题,简化挖掘算法的应用环境,让挖掘算法

的特征和优势得到充分发挥;然后,针对算法适用性困难,直接对分类后的每一个子日志实施多种流程挖掘算

法.假设对每一个子日志使用 M 种流程挖掘算法,则将总共产生 N×M 个挖掘结果(流程模型).这种盲目匹配子日

志和算法的策略在凸显算法特征的同时,必将带来挖掘结果数量繁多、部分结果质量低劣的负面效应,这可留

给后期的遗传算法按照适者生存的原则逐步剔除.将多种算法作用于各子日志,然后施用遗传算法整合还带来

额外的好处是:(1) 初始种群的遗传多样性足够丰富;(2) 相对于传统的随机初始种群,遗传算法直接获得了先

前挖掘结果(流程模型)的许多优良基因;(3) 基于适应值函数的优化易于综合多方面的目标,如重现度、精确度、
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通用性和简单性. 

 

 

 

 

 

Fig.1  Process mining approach SoFi 
图 1  业务流程模型挖掘方法 SoFi 

2   基于领域知识的日志分类 

SoFi 方法的第 1 步就是日志分类.日志分类是根据分类条件将日志中的执行实例分组,从而形成多个子日

志.通常,运行日志中记录了与活动有关的信息,如活动的执行者、执行时间或所处理的数据信息.这些数据信息

对流程日志分类具有重要的指导意义[14,15].因此,本节将通过分析日志中的数据信息,利用领域知识对日志进行

分类.下面通过一个具体流程来介绍该日志分类方法. 

2.1   考虑数据的日志分类方法 

某电子公司提供移动电话和导航仪的维修服务,其报修流程[11]的 BPMN 模型如图 2 所示.首先,公司收到顾

客发出的报修请求和维修产品(A),然后,由技术人员对产品进行检测(B),如果报修的产品是移动电话,则检查顾

客的保修单(C).凭检测结果和保修单,计算修理费用并告知顾客(D);如果报修的产品是导航仪,则无需检查保修

单,直接计算修理费用.如果顾客决定修理,则为其修理产品(E)并收取费用(G).如果修理的产品是导航仪,则在修

理之后还需进行实地测试(F).若顾客放弃修理产品,发出取消请求(H),产品寄回给顾客(I),流程结束. 
 
 
 
 
 

A:接收报修请求和产品;B:检测产品;C:检查保修单;D:计算费用通知顾客; 
E:修理产品;F:测试产品;G:收取费用;H:发出取消请求;I:寄回产品 

Fig.2  Repair process using the BPMN notation 
图 2  报修流程的 BPMN 模型 

该流程所处理的数据对象(data object)包含 8 个必须的属性,各属性及其取值范围见表 1.其中,RepairType
为修理产品的类型 ,取值为 Mobile 或 Navigation;CustomerID 为顾客 ID;CustomerAddress 为顾客的地址 ; 
FailureType 为产品检测到的故障类型,共分为 8 种类型,取值为 F0~F7;WarrantID 为保修单号,Payment 为修理所

需的费用,取值为大于 0的数值;Canceled表示是否发出取消请求,Paid表示费用是否支付成功,取值为Yes或No. 
表 2 中列出了报修流程的部分执行日志,每一行记录表示一个事件(event),记录了与事件相关的各种信息,

如事件 ID(EventID)、事件发生的时间(timestamps)、执行的活动名称(activity)、活动的执行者(resource)以及该

活动处理的数据对象的属性.执行实例(case)是流程的一次执行过程,用实例 ID(CaseID)标识.每个事件属于某

一个执行实例.每个执行实例只能操作属于本实例的数据对象中的属性.流程开始执行时创建数据对象并初始

化其中的所有属性,例如表 2 中第 2 行 EventID 为 1001 的记录,该事件执行流程的第 1 个活动 A,该活动分别初
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始化数据对象中的 8 个属性:顾客 ID(CID)为 CID12,顾客地址(CAdd)为 No.280 Hutu R.D.,送修产品类型(RT)为
Navigator;其他属性为默认值.后续活动如果对其中某个属性做了更新,则记录该属性更新后的值.例如,第 6 行

EventID 为 1005 的记录,该事件执行的活动是计算修理费用并告知顾客(D),该活动对 Pmt 属性做了更新操

作,(Pmt,2000)表示修理费用为 2 000 元. 

Table1 1  Attributes and allowed states in data object of repair process 
表 1  报修流程数据对象中的属性及其取值范围 

属性名称(缩写) 取值范围 说明 
RepairType (RT) Mobile 或 Navigation 产品类型 

CustomerID (CID) 形如:CID1,CID2 等的字符串 顾客 ID 号 
CustomerAddress (CAdd) 形如:No.560 Cailun R.D.等的字符串 顾客地址 

FailureType (FT) F0~F7 故障类型代码 
WarrantID (WID) 型如:No.1024 等的字符串 保修单号 

Payment (Pmt) 大等于 0 的整数 支付金额 
Canceled (Can) Yes 或 No 是否取消修理 

Paid (Paid) Yes 或 No 是否付款 

Table 2  Event log fragment of the repair process 
表 2  报修流程部分执行日志 

分析表 2日志中的数据对象,根据领域知识将日志中的执行实例分成 3类:数据对象中,属性RT为Navigator
且属性 Can 为 No 的执行实例归为第 1 类;属性 RT 为 Mobile 且属性 Can 为 No 的执行实例归为第 2 类;属性

RT 为 Navigator 或 Mobile,且属性 Can 为 Yes 的执行实例归为第 3 类.分类后,第 1 个子日志中包含的是修理导

航仪的执行实例,第 2 个子日志中包含的是修理移动电话的执行实例,第 3 个子日志中包含的是报修导航仪或

移动电话后又取消修理的执行实例. 

2.2   日志分类算法 

本节介绍基于日志数据信息和领域知识的日志分类算法,见算法 1.算法的输入为一个运行日志Log和一组

基于领域知识的分类条件 Conditions.算法的输出为分类后的一组子日志 SLogs.算法第 1 行~第 4 行创建并初

始化子日志.因为 Conditions 中的每个分类条件对应一个子日志,因此,子日志的个数等于分类条件的个数.第 5
行~第 12 行扫描 Log 中的执行实例,并将它们归到对应的子日志中.第 6 行 d=getDataObject(a)是对于日志中的

每一个执行实例 a 获取其对应的数据对象 d.第 8 行~第 10 行判断 d 是否满足某个分类条件,若满足,则将执行

实例 a 加入到对应的子日志中. 
算法 1. 考虑数据的日志分类算法. 
Input: Log, Conditions     //输入:日志,分类条件 
Output: Slogs       //输出:分类后的一组子日志 
1:  for each condition ci in Conditions 

Event ID Case ID Properties 
Timestamps Activity Resource Data object 

… … … … … … 
1001 103 05-01-2014 08:10am A Clare (CID,“CID12”) (CAdd,“No.280 Hutu R.D.”) (RT,“Navigator”) 
1002 104 05-01-2014 11:00am A John (CID,“CID16”) (CAdd,“No.560 Cailun R.D.”) (RT,“Mobile”) 
1003 103 05-01-2014 14:20pm B Pete (FT,“F1”) 
1005 103 05-01-2014 15:01pm D Sue (Pmt,2000) 
1006 104 05-01-2014 16:21pm B Pete (FT,“F2”) 
1007 104 05-01-2014 17:30pm C John (WID,“No1324”) 
1008 103 06-01-2014 09:00am E Mike (Can,“No”) 
1009 104 06-01-2014 10:00am D Sue (Pmt,4000) 
1010 103 07-01-2014 12:04pm F Pete  
1011 103 07-01-2014 14:00pm G Jane (Paid,“Yes”) 
1012 103 07-01-2014 16:10pm I Sue  
1013 104 07-01-2014 16:20pm H Clare (Can,“Yes”) 

… … … … … … 
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2:    Create slogi; Set slogi=∅;    //初始化各子日志 
3:    SLogs=SLogs∪slogi; 
4:  end for 
5:  for each trace a in Process Log   //对每一个执行实例 
6:    d=getDataObjects(a)     //获取该执行实例的数据对象 
7:    for each condition ci in conditions 
8:      if d satisfies ci 
9:        slogi=slogi∪a     //若 d 满足第 i 个分类条件,则将 d 所 
10:     end if       //属的执行实例 a 加入到第 i 类子日志 
11:   end for 
12: end for 

3   利用多种挖掘算法准备优质种群 

基于领域知识的分类解决了日志的多样性问题,而为每一类子日志选择适合的挖掘算法依然是一个挑战,
因为各种流程挖掘算法均有各自的适用范围,得到的流程模型也各有特色. 

为了解决这个问题,SoFi 将多种流程挖掘算法施加于各类子日志,以增强算法遇到合适日志的可能性.挖掘

结果通过后期的遗传算法进行整合与优化.正如第 1 节指出,多种挖掘结果既提高了遗传算法初始种群的质量,
加速了遗传算法的收敛;而且初始种群具备遗传多样性,避免遗传操作的近亲结缘,从而提高了 终挖掘结果的

质量.例如,选用α算法[3]、Heuristic 算法[5,6]和 Region-Based 挖掘算法[16]来为各子日志挖掘流程模型.α算法利用

活动之间的二元关系来构造 Petri 网模型,模型中不带重复活动和不可见活动,因此结果模型相对简单. Heuristic
算法的优点是可以处理日志噪声,其关键是阈值的设定.由于 Heuristic 算法只能根据活动的出现频率来判断噪

声,因此有些正确的活动可能会被当作噪声过滤掉,导致重现度降低.Region-Based 挖掘算法产生的模型侧重反

映日志中出现过的执行实例[1],因此该算法得到的流程模型的精确度较高.以报修流程为例,日志分类后的其中

一个子日志中包含修理移动电话的执行实例.同时使用α算法、Heuristic 算法和 Region-based 算法对该子日志

进行挖掘,得到的结果模型分别如图 3(a)~图 3(c)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Three results adhering to sublog of preparing mobile phones using different algorithms 
图 3  修理移动电话子日志的 3 种挖掘结果 

3 个结果模型中:Heuristic 算法得到的流程模型结构正确,但是存在一些不必要的不可见活动(如图 3(b)中
的黑色矩形);Region-Based 挖掘算法得到的流程模型能够重现日志,但流程的复杂度较高.本例中,α算法得到的

流程模型结构 好,但这只是一次巧合,对于其他日志,α算法不一定能得到完全正确的流程模型.尽管这 3 种算

α 
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法对同一个子日志的挖掘结果不同,但是将它们连同其他子日志的挖掘结果一起作为遗传算法的初始种群,利
用遗传算法的优化能力 终挖掘得到完整的高质量流程模型. 

4   基于遗传算法的流程模型整合 

准备好优质种群后,借助遗传算法[9,10,17,18]的优化能力剔除劣质流程,整合优质流程 终得到优化的业务流

程模型.遗传算法的关键是流程模型的表示方式、评价流程模型的适应值函数以及遗传算子(杂交、变异)的定

义.下面详细介绍遗传算法整合方法. 

4.1   流程模型表示方式 

本文使用流程树[17]作为流程模型的表示方式,流程树中的节点分为叶子节点和非叶子节点:叶子节点(也
称为活动节点)表示执行的活动;非叶子节点(也称为操作节点)表示流程的控制流结构,如顺序、(或)选择、(互
斥)选择、并行和循环等.为了简化流程树结构,规定每个节点 多包含两个叶子节点.使用流程树表示的流程模

型是一种块结构的流程模型,其 大的好处是流程可避免死锁.5 种控制流结构的流程树表示方法如图 4 所 

示,其中,→,∨,×,∧, 分别表示顺序、(或)选择、(互斥)选择、并行和循环结构. 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.4  Five control-flow structures using process tree 

图 4  5 种控制流结构的流程树表示 

4.2   流程模型的质量评价指标 

通常从 4 个方面来评价流程模型的质量[19]:重现度(replay fitness)、精确度(precise)、通用性(generalization)
和简单性(simplicity). 

• 重现度:指流程模型对日志中执行实例的可重现程度.给定一个流程模型和一个执行实例,如果执行实

例可通过执行该流程获得,则称该流程可重现该执行实例.流程可重现的执行实例越多,对日志的重现

度就越高.计算重现度的基本思想[20]是:首先找到日志与流程模型之间的 佳对应,利用代价函数计算

额外活动或遗漏活动产生的代价,即为日志和流程模型之间的偏离度.偏离度越大,流程模型对日志的

重现度就越小; 
• 精确度:流程模型的精确度也是评价流程模型质量的重要指标之一.如果通过执行流程模型可以产生

许多日志中不包含的执行实例,那么该流程模型的精确度就较低.计算精确度的基本思想[19]是:对于模

型的每一个状态,如果该状态下能够执行的活动数大大多于日志中实际执行的活动数,则模型的精确

度就低; 
• 通用性:指未来将要出现的执行实例符合流程模型描述的概率,概率越高,说明流程模型的通用性越好,

流程模型应该具备一定的通用性.如果流程模型与日志过度拟合,就可能造成流程模型通用性下降.通
用性较难计算,因为人们无法预计未来流程如何执行.计算通用性的基本思想[17]是:在流程树上重现日

志后,如果各节点的访问频率都较高,则流程模型的通用性就较好;反之,如果部分节点被访问的频率很

小,则流程模型的通用性就较差; 
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• 简单性:在保证其他 3 个指标的情况下,流程模型显然越简单越好.在评价简单性方面,本文同时考虑了

以下 3 个方面[17]: 
(1) 重复活动和遗漏活动越少,流程模型越简单; 
(2) 两个操作节点间的交替变换次数越少,流程模型越简单; 
(3) 循环节点和选择节点越少,流程模型越简单. 

4.3   流程模型整合过程 

首先,对初始种群中的流程模型(流程树)使用适应值函数计算每个流程模型的质量,按照一定比例选择其

中质量 优的多个流程模型,无需任何改变直接保留到下一代.其余流程模型使用锦标赛方法选出并进行杂

交、变异后进入下一代,没有被选中的质量较差的模型被淘汰.继续使用适应值函数计算流程模型的质量,与前

面的过程一样,高质量的流程模型直接保留到下一代,其余模型使用遗传操作产生.如此迭代下去,直到满足终

止条件,挖掘过程停止.通过这种精英选择和遗传操作,每一代种群中的 优流程模型的质量会变得越来越好,
末代种群中质量 高的流程模型即是 终挖掘结果.下面详细介绍适应值函数和遗传算子的定义. 
4.3.1   适应值函数 

一般的流程挖掘算法只能兼顾某些方面的质量指标,例如,使用 Region-Based 挖掘算法产生的流程模型的

重现度和精确度较好,但是模型的通用性和简单性较差[6].而遗传算法通过适应值函数,能在挖掘的过程中监控

流程模型 4 个方面的质量指标.本文采用设置权重的方式[2,17]将 4 个质量指标(见第 4.2 节)综合起来,使得产生

的结果模型具有较高的综合质量,即重现度、精确度、通用性和简单性.适应值函数的计算公式为 
 fitness=w1×Fr+w2×Pe+w3×Gn+w4×Sm (1) 
其中,Fr,Pe,Gn 和 Sm 分别为流程模型在重现度、精确度、通用性和简单性这 4 方面的计算值;w1,w2,w3 和 w4

分别是 4 个质量指标的权重.用户可以根据自己的偏好设置流程模型在这 4 方面的权重. 
4.3.2   适用于流程模型表示的遗传算子 

利用适应值函数计算当前所有流程模型的适应值,按照一定比例,将适应值 高的多个流程模型直接保留

到下一代.其余的流程使用锦标赛方法选出并通过杂交变异[17]产生.具体方法如下: 
(1) 杂交 
参与杂交的两棵流程树随机选择各自的子树进行交换.已知两棵流程树 P1,P2,随机选中各自的一棵子树,

如图 5 所示,P1 选中子树 st1,P2 选中子树 st2.将两棵子树交换后,得到两棵新的流程树 P1′,P2′. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Crossover of two process trees 
图 5  两棵流程树的杂交 

(2) 变异 
变异分为 3 种情况:节点变异、删除节点、添加活动节点. 
• 节点变异包括操作节点(非叶子节点)变异和活动节点(叶子节点)变异.对于操作节点,改变其代表的控

制流结构类型;对于活动节点,改变其代表的活动类型.例如:将流程树 P1 中的代表并行结构的操作节

点(节点 E 的父节点)变成顺序结构,变异结果如图 6(b)所示;将 P1 中活动节点 D 的活动类型变成 C,变
异结果如图 6(c)所示; 
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• 删除节点指随机选中一个节点,将其连同所有子节点一起删除.为了保证流程树的正确结构,有时需要

同时删除其父节点.例如,要将流程树 P1 中的活动节点 E 删除,需要同时删除它的父节点,并将节点 F
变成节点 G 的兄弟节点,变异结果如图 6(d)所示. 

• 添加活动节点指随机产生一个活动节点,将它添加到任意一个操作节点下.为了保证流程树的正确结

构,有时需要同时添加父节点,父节点的控制流类型随机指定.例如,在流程树 P1 中,将活动节点 C 添加

到活动节点 D 的父节点下.在该父节点下创建一个同样代表顺序结构的操作节点,将节点 C 和 D 添加

到该操作节点下,变异结果如图 6(e)所示. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Mutation of two process trees 
图 6  两棵流程树的变异 

5   实验与结果分析 

针对本文提出的流程模型挖掘方法 SoFi,本节进行了两组实验来分析验证该方法的有效性:第 1 组实验采

用报修流程的模拟日志,第 2 组实验采用中国移动公司 3 个省市的发文流程日志.对每组实验,设计了 5 个实验

方案,使用ProM[22]工具挖掘优质初始种群,实现了GA优化器和其中的适应值函数.下面对实验结果进行分析和

比较. 

5.1   实验设计与参数设置 

第 1 组实验的日志来自第 2 节介绍的报修流程,利用日志产生工具 PLG(process log generator)[23]产生 1 000
个执行实例,共 6 760 条事件信息.每个执行实例都包含各自的数据对象,根据这些数据对象提供的信息将执行

实例分成 3 类:第 1 类包含 390 个执行实例,第 2 类包含 450 个执行实例,第 3 类包含 160 个执行实例.第 2 组实

验的日志采用中国移动公司在北京、上海、湖南 3 个省市的发文流程的运行日志,该日志共包含 1 800 个执行

实例,14 190 条事件信息.根据数据对象提供的信息将日志分成 3 类:第 1 类包含 550 个执行实例,第 2 类包含 420
个执行实例,第 3 类包含 630 个执行实例.对每组实验设计实验方案如下: 

(1) 按照本文提出的 SoFi 方法,为分类后的各子日志分别施用α算法、Heuristic 算法和 Region-based 算

法为 GA 优化器准备初始种群; 
(2) 对分类后的各子日志施用同一种挖掘算法为 GA 优化器准备初始种群.使用α算法、Heuristic 算法和

Region-based 算法各进行一次.3 次实验分别用 AlphaForGA、HeuForGA 和 RegForGA 表示; 
(3) 对原始日志直接施用α算法、Heuristic 算法和 Region-based 算法为 GA 优化器准备初始种群.用

SoFiNoClassify 表示; 
(4) 对原始日志直接施用 GA 算法进行挖掘; 
(5) 对原始日志直接施用α算法、Heuristic 算法和 Region-based 算法,对挖掘结果利用公式(1)计算模型

的综合质量. 
在两组实验中,为 GA 优化器设置种群大小为 100,精英选择的比例为 0.3.因为变异操作比杂交操作对于获

得高质量流程模型的贡献更大[24],因此,本实验设参与杂交和变异的流程模型的比例分别为 0.1 和 0.5.对于适应

值函数中的各权重设置,因为重现度和精确度是评价流程质量 重要的两个指标[19],所以这两方面的权重应设
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得高一些.因此,适应值函数中各权重分别设为 w1=0.4,w2=0.4,w3=0.1,w4=0.1.设置迭代次数达到 1 000 代时,挖掘

过程终止. 

5.2   实验结果与分析 

对两组日志分别进行上述 5 个实验.方案 1 的 SoFi 方法和方案 2 中的 AlphaForGA,HeuForGA 和 RegForGA
方法的流程模型适应值变化过程如图 7(a)和图 8(a)所示.图中,横坐标表示GA优化器迭代的次数,纵坐标表示流

程模型的适应值.与方案 1 的 SoFi 方法不同,方案 2 对分类后的各子日志施用单一挖掘算法为 GA 优化器准备

初始种群.如图 7(a)和图 8(a)所示,SoFi 方法的流程模型适应值比 AlphaForGA,HeuForGA 和 RegForGA 方法的

流程模型均更快地收敛,并且 终结果模型的适应值优于 AlphaForGA,HeuForGA 和 RegForGA 方法的结果模

型.这是因为相比单一的挖掘算法,SoFi 方法对每个子日志施用各种不同的挖掘算法增加了子日志遇到合适算

法的可能性,提高了初始种群的质量. 
方案 1、方案 3 和方案 4 的流程模型适应值变化过程如图 7(b)和图 8(b)所示.图中,SoFi 方法的流程模型适

应值比 SoFiNoClassify 和 GA 方法的流程模型均更快地收敛,并且 终结果模型的适应值优于 SoFiNoClassify
和 GA 方法的结果模型.与 SoFi 方法不同,SoFiNoClassify 方法没有对原日志进行分类,直接使用α,Heuristic 和

Region-based 这 3 种不同的算法为 GA 优化器准备初始种群.而 SoFi 方法对原始日志分类的好处是降低了日志

多样性,使传统挖掘算法的特征和优势得到充分发挥,从而得到更好的初始种群,因此 终流程模型的综合质量

更好. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) SoFi,AlphaForGA,HeuForGA 和 RegForGA 适应值变化过程   (b) SoFi,SoFiNoClassify 和 GA 适应值变化过程 

Fig.7  Experimental results using synthetic log of repair process 
图 7  采用报修流程日志的实验结果 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) SoFi,AlphaForGA,HeuForGA 和 RegForGA 适应值变化过程   (b) SoFi,SoFiNoClassify 和 GA 适应值变化过程 

Fig.8  Experimental results using real-life log of document issue process 
图 8  采用发文流程日志的实验结果 

方案 5 对原始日志直接施用α,Heuristic 和 Region-based 算法得到 3 个流程模型.先计算它们 4 个方面的模

型质量,再使用公式(1)计算得到流程模型综合质量,计算结果见表 3. 
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Table 3  Comparing the qualities of mined process models using 
α, Heuristic, Region-based and SoFi algorithms 

表 3  α,Heuristic,Region-based 与 SoFi 方法的挖掘结果比较 

 实验 1 实验 2 
α Heuristic Region-Based SoFi α Heuristic Region-Based SoFi 

重现度 0.856 8 0.757 3 0.799 8 0.979 5 0.565 9 0.766 9 0.770 7 0.920 3 
精确性 1.000 0 0.935 6 0.756 3 0.983 6 0.864 4 0.884 4 0.854 2 0.974 5 
通用性 0.873 4 0.754 6 0.497 6 0.882 8 0.649 9 0.649 5 0.523 5 0.837 1 
简单性 1.000 0 0.997 6 0.936 5 0.988 1 0.996 0 0.876 0 0.774 5 0.898 6 
适应值 0.930 1 0.852 4 0.765 9 0.971 1 0.812 9 0.813 1 0.779 8 0.931 5 

实验 1 中:α算法获得的模型简单性和精确性均 高,为 1.000;Region-Based 算法获得的模型简单性 低,
为 0.936 5;Heuristic 算法获得的模型重现度 低,为 0.757 3;而 SoFi 方法获得的流程模型虽然在个别质量维度

上的计算值小于以上 3 种挖掘算法,但综合适应值优于这 3 种挖掘算法.实验 2 中:α算法获得的模型的重现度

低,为 0.565 9,因为真实日志的多样性更佳显著,α算法不能一次处理所有的复杂结构;Region-Based 算法获得的

模型的简单性 低,为 0.774 5;而 SoFi 方法获得的流程模型除简单性外,其余维度的质量计算值均优于以上 3
种挖掘算法,综合适应值也优于这 3 种挖掘算法. 

以上实验结果表明,采用 SoFi 方法先对日志进行分类降低日志多样性,再对分类后的子日志施用各种不同

的挖掘算法,能够为 GA 优化器提供高质量的初始种群.而 GA 优化器能够整合各种挖掘算法的优势,使 终流

程模型的综合质量均优于任何参与其中的单一挖掘算法. 

6   相关工作 

流程挖掘是从系统的执行日志中发现流程模型,在这方面已出现了许多挖掘算法和工具[1,25].Aalst 等人[3]

提出的α算法通过发现活动间的二元关系构建控制流结构,该算法适合于不带短循环和隐藏库所的结构化流程

模型,它不能处理非局部选择结构.Wen 等人[4]提出的α++算法是对α算法的扩展,它能够处理短循环和非局部选

择结构,但是不能处理日志噪声.Weijters 等人[5,6]提出的启发式挖掘算法考虑了活动间跟随关系的频率,因此该

算法能够处理日志噪声,但是不能处理非局部选择结构和重复活动.Van Dongen 等人[7,8]提出的两阶段挖掘算法

先在日志层建立活动的二元关系模型,然后再将这些模型合并形成顺序和选择结构,该算法不能挖掘循环结构. 
Region-Based 挖掘算法[6]先从日志产生变迁系统,然后再转换成 Petri 网模型.流程模型的重现度和精确度较好,
但是模型往往过于复杂以至于无法理解.基于 GA 的挖掘算法根据模型表示方法不同又分为两种:一种是基于

因果矩阵的挖掘算法[2];另一种是基于流程树的挖掘算法[17].前一种方法挖掘出来的模型可能存在死锁;而后一

种方法能够保证流程模型的正确性,避免死锁情况的产生.这些传统的流程挖掘算法均有各自的特色和适用对

象,无法适用于复杂多变的应用环境.而本文提出的 SoFi 方法能够解决日志的多样性问题,并充分发挥各种挖掘

算法的特征和优势. 
评价挖掘得到的流程模型是否正确,反映了实际的执行情况属于一致性检测问题[20].通常从 4 个方面[19] 

——重现度、精确度、通用性和简单性来评价流程模型的质量.文献[26]的方法是在模型上重现日志中的执行

实例,统计重现过程中添加或去除的令牌数,然后计算 4 个方面的评价值.文献[21]的方法是找到日志与模型的

佳对应方案,利用对应状态机计算流程模型的质量.文献[20]针对大规模日志提出了基于 A*算法的日志与模

型对应方法,通过识别遗漏活动和额外活动来计算流程模型质量. 
处理大规模多样性日志方面,一种方法是对日志进行分类预处理.借助数据挖掘中的聚类方法,可以对日志

中的执行实例进行分类.文献[11]根据活动构造执行实例的特征向量.文献[12]考虑了活动的上下文,根据执行

模式构造特征向量,然后使用常用的聚类算法对执行实例进行聚类.文献[13]通过计算各执行实例间的编辑距

离来进行聚类.这些方法都是从活动角度提取执行实例的特征,而 SoFi 方法充分利用日志中的数据信息结合领

域知识对日志进行分类. 
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7   结  论 

复杂多变的运行环境,使得相应的日志呈现出多样性.传统的挖掘算法各有其适用对象,因此,如何挑选适

合多样性流程日志的流程挖掘算法成为了一项挑战.本文提出了一种适用于多样性应用环境的业务流程挖掘

方法.先根据日志中的数据信息利用领域知识对日志进行分类,采用多种传统流程挖掘算法对每一个子日志进

行挖掘得到多种流程模型. 后,采用基于遗传算法的流程挖掘方法将这些流程模型的优点整合起来,通过设置

适应值函数, 终得到综合质量较高的完整流程模型.实验结果表明,采用 SoFi 方法不仅能够加快算法的收敛速

度,而且 终产生的流程模型的综合质量均优于直接使用一种挖掘算法所产生的流程模型. 
本文使用流程树作为 GA 优化器的流程模型表示方法,因为流程树表示的流程不会产生死锁,流程具有更

高的正确性.但是,尝试多种挖掘算法得到的流程模型结构不一定完全能用流程树表示.本文将多种挖掘算法得

到的流程模型尽可能地转换成流程树.未来将考虑使用因果矩阵作为 GA 优化器的流程模型表示方法,但如何

保证流程模型的正确性是需要进一步解决的问题. 
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