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摘  要: 启发式流程挖掘算法在日志噪音与不完备日志的处理方面优势显著,但是现有算法对长距离依赖关系以

及 2-循环特殊结构的处理存在不足,而且算法未进行并行化处理.针对上述问题,基于执行任务集将流程模型划分为

多个案例模型,结合改进的启发式算法并行挖掘各个案例模型所对应的 C-net 模型;再将上述模型集成得到完整流

程对应的 C-net.同时,将长距离依赖关系扩展为决策点处两个任务子集之间的非局部依赖关系,给出了更为准确的

长距离依赖关系度量指标和挖掘算法.上述改进措施使得该算法更为精确、高效. 
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Abstract:  Heuristic process mining algorithm has a significant advantage in dealing with noise and incomplete logs. However, existing 
heuristic process mining algorithms cannot handle long-distance dependencies and lenth-2-loop structures correctly in some special 
situations. Besides, none of them are parallelized. To address the problems, process models are divided into multiple case models 
according to executed activity set at first. Then the C-nets corresponding to case models are discovered with an improved heuristic process 
mining algorithm in parallel. After that, these C-nets are integrated to derive the complete process model. Meanwhile, the definition of 
long- distance dependencies is extended to non-local dependencies between two activity sets in decision points. In addition, a more 
accurate long- distance dependency metrics and its corresponding mining algorithm are presented. These improvements make the 
proposed algorithm more accurate and efficient. 
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流程挖掘技术通过对日志数据的挖掘分析,实现实际业务流程的自动发现、符合性检查、社交网络/组织

挖掘以及模型扩展、性能分析、案例预测等智能化处理.随着企业信息系统中事件日志的日益积累以及企业在

竞争和飞速变化的环境中对更好地支持和改善业务流程的迫切需要,流程挖掘技术得到了学术界和企业界的

广泛重视和研究、应用[1].流程发现通常是流程挖掘的起点,已有很多流程发现算法被提出[2]. 
对日志噪音和不完备日志的处理,是流程发现技术的难点[3].启发式流程挖掘系列算法[4,5]通过考虑任务的

执行频度等信息,在前述两个问题的处理方面取得了一定突破.此外,对长距离依赖关系[1]的处理也是启发式流

程挖掘的特色之一.然而,现有启发式流程挖掘算法认为:存在任务 a 到 b 的长距离依赖当且仅当 a 的发生几乎

总是导致 b 发生,而且 a 与 b 在所有案例中的执行频度接近.实际上,长距离依赖关系中的后继任务 b 可能位于

一个循环结构中,此时,b 的执行频度可能会远大于 a 的执行频度;此外,长距离依赖于 a 的有可能是互斥的两个

任务 b 与 c,而此时,b 与 c 的执行频度之和与 a 的执行频度相当,单独的 b 或 c 的执行频度都将小于 a 的频度.
这两类情况下的长距离依赖关系通过现有的启发式流程挖掘算法无法得到;与此同时,现有的启发式流程挖掘

算法未进行并行化处理,而且在 2-循环等一些特殊结构的处理上存在不足. 
针对上述问题,本文对已有的启发式流程挖掘算法进行改进:一方面,对长距离依赖关系给出更为准确的度

量指标;另一方面,将整体流程模型根据执行任务集拆分为多个案例模型,先借助启发式挖掘算法挖掘各个案例

模型对应的 C-net 模型[5];之后,将各个 C-net 模型融合以得到完整的流程模型. 
于是,由于各案例模型的挖掘可并行进行,从而能有效提高流程发现的效率.此外,本文对流程模型中 2-循环

结构进行了细分,并给出了相应的度量指标. 

1   基本概念与运行实例 

本节结合业务流程模型及其运行日志实例介绍流程挖掘相关的基本概念. 
图 1 为业务流程的 WF-net[6]模型,其中:虚线框表示的变迁结点对应不可见任务[7],用以表达流程控制结构.

该流程中存在两个决策点:一个对应任务 A 执行完毕后存在的两个互斥分支{B}与{C};另一个对应任务 D 执行

完毕后的 3 个互斥分支{E},{G}以及由任务 H 与 I 构成的选择结构分支.需要指出:上述这两个决策点不是相互

独立的,D 执行完毕后分支的选择依赖于 A 执行完毕后的分支选择情况.具体而言,当 D 执行完毕后:欲选择执行

{E},则之前必须在 A 执行完后选择执行{B};欲选择执行{H}或{I},则必须在 A 执行完后选择执行{C}.上述两决

策点分支选择间的依赖关系,通常称为长距离依赖关系[4]. 

 

 

 

 

 

Fig.1  A process model example 
图 1  流程模型实例 

当案例在流程中运转时,被选择执行的可见任务形成的序列称为案例的运行轨迹.所有案例对应的运行轨

迹构成一个袋集,称其为流程的一个简单事件日志[1].例如,表 1 给出了部分仿真案例在图 1 流程中的运行轨迹, 

它对应的简单事件日志为 10 20 10 10 10 10 10 10 10 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10[ , , , , , , , , , ]L σ σ σ σ σ σ σ σ σ σ= ,其中,σi(i=1,2,…,10)为运行轨迹 ID,轨迹 

右上角的数字表示轨迹的出现频度.执行任务集相同的案例在流程模型中的路由结构是相同的,对应完整业务

流程的一个子模型,称其为当前任务集对应的案例模型.例如,由表 1 中的案例运行轨迹可得图 1 流程的 7 个案
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例模型,具体见表 2.设某案例模型对应的任务集合为 T,称事件日志中所有以 T为执行任务集的案例运行轨迹构

成的袋为当前案例模型的事件日志,记作 L|T.例如,对于任务集 T1={A,B,D,E,L}对应的案例模型,其事件日志为 

1

10 20
1 2| [ , ]TL σ σ= ,其他案例模型对应的日志见表 2. 

Table 1  Running trace information of cases 
表 1  案例运行轨迹 

轨迹 ID 任务轨迹 频度 轨迹 ID 任务轨迹 频度 
σ1 〈A,B,D,E,L〉 10 σ6 〈A,C,D,H,K,J,L〉 10 
σ2 〈A,B,D,E,E,E,L〉 20 σ7 〈A,C,D,I,J,K,L〉 10 
σ3 〈A,B,D,G,F,G,F,G,L〉 10 σ8 〈A,C,D,I,K,J,L〉 10 
σ4 〈A,C,D,G,F,G,F,G,L〉 10 σ9 〈A,B,D,G,L〉 10 
σ5 〈A,C,D,H,J,K,L〉 10 σ10 〈A,C,D,G,L〉 10 

Table 2  Case models 
表 2  案例模型 

任务集合 子事件日志 案例模型 

T1={A,B,D,E,L} 10 20
1 2[ , ]σ σ  

A
B D

E

`
L

 

T2={A,B,D,F,G,L} 10
3[ ]σ  A B D

F

`
G

L

 

T3={A,C,D,G,F,L} 10
4[ ]σ  
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T4={A,C,D,H,J,K,L} 10 10
5 6[ , ]σ σ  
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T5={A,C,D,I,J,K,L} 10 10
7 8[ , ]σ σ  

A
C

D
`

I

J L

K
 

T6={A,B,D,G,L} 10
9[ ]σ  A B D

`
G L

 

T7={A,C,D,G,L} 10
10[ ]σ  A

C D
`

G L
 

显然,整体流程模型中任务间的因果、并发、长距离依赖关系会在案例模型中得到保持,而互斥和循环结

构则会减少.由此,案例模型的规模以及控制结构的复杂度较整体流程模型会有所降低,案例模型的挖掘难度也

会变小;而且,各案例模型的挖掘可并行进行.基于这一思路,后文首先给出案例模型的挖掘方法;之后,将各案例

模型进行融合以得到完整的业务流程模型. 

2   案例模型的挖掘 

本节首先给出案例模型所对应任务依赖图以及 C-net 模型[1]的挖掘方法,挖掘过程与文献[5]中的柔性启发

式流程挖掘算法相近,仅在 2-循环结构与任务绑定信息的处理上进行了细化. 
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2.1   任务依赖图重构 

下面先由案例模型对应的案例运行轨迹导出任务依赖关系以及循环结构,在此基础上重构任务依赖图. 
(1) 因果关系挖掘 
在案例模型中,如果任务 a 与 b 不在一个循环结构内,且 a 到 b 存在因果关系,则显然在该案例模型对应的

日志子集中会多次出现 a 与 b 相继发生的情况,除非噪音 b 不会出现在 a 前.由此,可通过如下指标度量两个任

务间是否存在因果关系: 
定义 1(相继因子)[4]. 设 L|T 为某案例模型对应的日志子集,a 与 b 是 T 中两不同的任务,记轨迹σ在 L|T 中的 

频度为 L|T(σ),a 与 b 相继发生的次数为 |
|

| | | ( ) |{1 | || ( ) ( 1) } |
T

T

L T
L

a b L i i a i b
σ

σ σ σ σ
∈

> = × = ∧ + =∑ ≤ ≤ .称 

| |
|

| |

| | | |
| | | | 1

T T
T

T T

L L
L

L L

a b b a
a b

a b b a
> − >

⇒ =
> + > +

 

为当前案例模型中 a 到 b 的相继因子. 

以 T1 对应的案例模型为例,由日志子集 10 20
1 2[ , ]σ σ 可得 A 到 B 的相继因子

1|
30 0 0.968

30 0 1TLA B −
⇒ = =

+ +
,其他 

任务间的相继因子类似可得,见表 3. 

Table 3  Task successive factors in the case model corresponding to T1 
表 3  T1 所对应案例模型中的任务相继因子 

⇒ A B D E L 
A  0.968 0 0 0 
B −0.968  0.968 0 0 
D 0 −0.968  0.968 0 
E 0 0 −0.968  0.968 
L 0 0 0 −0.968  

显然,相继因子 |TLa b⇒ 的取值介于−1~1 之间: 

• |TLa b⇒ 越接近 1,则 a 与 b 相继发生的次数越多、而 b 在 a 前发生的次数越少.由此一来,可设定一 

个接近 1 的阈值,只要相继因子超过该阈值,就可判定 a 到 b 具有因果关系; 
• |TLa b⇒ 越接近−1,则意味着相反的情况,b 是因,而 a 为果; 

• |TLa b⇒ 越接近 0,则说明 a 在 b 前发生的次数与 b 在 a 前发生的次数越接近,此时两者不具有因果 

关系. 
(2) 循环结构挖掘 
对长度大于 2 的循环结构而言,如由任务 a,b,c 顺序构成的循环结构,案例轨迹中会多次出现类似 abcabc… 

abc 的执行序列,此时,相继因子 | |,
T TL La b b c⇒ ⇒ 和 |TLc a⇒ 的取值都将接近 1,从而可以得到循环结构导致的 a 

到 b、b 到 c、c 到 a 的因果关系,进而重构出原来的循环结构. 
对长度等于 2 的循环结构(例如 T2 所对应案例模型中由 F,G 构成的循环)而言,虽然循环中的两个任务相互 

具有因果关系,但两者在案例轨迹中不断交替出现,此时,
2 2| |

20 20 0
20 20 1T TL LF G G F −

⇒ = ⇒ = =
+ +

,从而无法得到 

由该循环导致的 F 到 G、G 到 F 的因果关系.为此,下面为长度为 2 的循环单独定义新的度量指标: 
定义 2(2-循环因子)[4]. 设 L|T 为某案例模型对应的日志子集,a 与 b 是 T 中两不同的任务,记 L|T 中序列 aba 

的频度为 |
|

| | | ( ) |{1 | | 1 | ( ) ( 1) ( 2) } |
T

T

L T
L

a b L i i a i b i a
σ

σ σ σ σ σ
∈

>> = × < − = ∧ + = ∧ + =∑ ≤ ,称 

| |2
|

| |

| | | |
| | | | 1

T T
T

T T

L L
L

L L

a b b a
a b

a b b a
>> + >>

⇒ =
>> + >> +

 

为当前案例模型中 a 与 b 的 2-循环因子. 
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以 T2所对应案例模型中的任务 F 与 G 为例,2-循环因子
2

2
|

10 20 0.968
10 20 1TLF G +

⇒ = =
+ +

接近 1,据此可以推断 

F 与 G 构成一个长度为 2 的循环.然而,图 2 所示的两种结构都对应着一个长度为 2 的循环,两者都会导致循环

中两任务的 2-循环因子取值接近 1.此时,仅靠 2-循环因子无法区分两种结构.不过,图 2(a)对应的案例运行轨迹

中,a 的首次执行可能在 b 的首次执行前,也可能相反,两种情况机会均等;而图 2(b)对应的案例轨迹中,a 的首次

执行在无噪音时会始终在 b 的首次执行前.由此,可通过如下指标区分两种结构: 
定义 3(并发校正因子). 设 L|T 为一个案例模型对应的事件日志子集,a 与 b 是 T 中两不同的任务,记 L|T 中 a 

的首次执行先于 b 首次执行的发生次数为 || |
TLa b∝ ,称 

| |
|

| |

| | | |
| | 1

| | | | 1
T T

T
T T

L L
L

L L

a b b a
a b

a b b a
∝ − ∝

⇑ = −
∝ + ∝ +

 

为当前案例模型中 a 与 b 的并发校正因子. 

     

Fig.2  Two process structures leading to the confusion of length-2-loop factors 
图 2  导致 2-循环因子混淆的两种结构 

在 T2 所对应案例模型中,并发校正因子 |
10 0| | 1 0.091

10 0 1TLF G −
⇑ = − =

+ +
,由此可判定 F 和 G 构成的是一个 

长度为 2 的循环结构,存在 F 到 G 以及 G 到 F 的因果关系,不存在 F 与 G 之间的并发关系;反之,如果并发校正

因子接近 1,则说明两任务具有图 2(b)所示的结构,此时,两任务间具有并发而非因果关系. 
此外,对于案例模型中存在的长度为 1 的循环结构,其度量指标如下: 
定义 4(1-循环因子)[4]. 设 L|T 为一个案例模型对应的事件日志子集,a 是 T 中一个任务,L|T 中任务序列 aa 

出现的次数记为 |
|

| | | ( ) |{1 | || ( ) ( 1) } |
T

T

L T
L

a a L i i a i a
σ

σ σ σ σ
∈

> = × = ∧ + =∑ ≤ ≤ ,称 

|1
|

|

| |
| | 1

T
T

T

L
L

L

a a
a a

a a
>

⇒ =
> +

 

为当前案例模型中任务 a 的 1-循环因子. 
1

|TLa a⇒ 的取值越接近 1,则序列 aa 的出现次数越大,可认为 a 自身构成长度为 1 的循环.在 T1 所对应案例

模型中,1-循环因子 1
|

40 0.976
40 1TLE E⇒ = =

+
,由此可判定 E 自身构成循环,E 到其自身存在因果关系. 

(3) 任务依赖图导出 
在前述相继因子与循环结构挖掘结果的基础上,设置相继因子、2-循环因子、并发校正因子和 1-循环因子 

的阈值后,便可得任务依赖关系的集合.例如,对日志
1

10 20
1 2| [ , ]TL σ σ= 而言,设置各因子阈值为 0.9 后,可得任务依 

赖关系集{〈A,B〉,〈B,D〉,〈D,E〉,〈E,E〉,〈E,L〉},该依赖关系集对应的任务依赖图如图 3 所示. 

 

Fig.3  Task dependency graph mined from the sub-log corresponding to T1 
图 3  由 T1 所对应日志挖掘到的任务依赖图 

当日志规模较小或者日志中噪音较多时,原本具有依赖关系的两个任务可能相继因子取值偏小,或者用户
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设置的阈值过高也会导致原本存在的任务依赖关系无法挖掘得到.此时,可通过传统启发式流程挖掘算法中的

如下措施进行处理: 
• 第一,假设所有任务都有前驱任务,则对于任意任务 a,如果任务 b 满足 |:

TLt T b a∀ ∈ ⇒ ≥  |TLt a⇒ ,则

即使 |TLb a⇒ 未超过阈值,也在任务依赖图中添加由 b 到 a 的有向弧; 

• 第二,假设所有任务都有后继任务,对于任务 a,如果 b 满足 | |:
T TL Lt T a b a t∀ ∈ ⇒ ⇒≥ ,则即使 |TLa b⇒  

未超过阈值,也在任务依赖图中添加由 a 到 b 的有向弧; 
• 第三,对于任意任务 a 与 b,设任务 t 使 |TLt a⇒ 取最大值,则只要 | |T TL Lt a b a⇒ − ⇒ 小于一个趋近 0 的 

最佳相对偏离因子δr,则在任务依赖图中添加由 b 到 a 的有向弧; 
• 第四,设任务 t 使 |TLa t⇒ 取最大值,则只要 | |T TL La t a b⇒ − ⇒ 小于δr,则在任务依赖图中添加由 a 到 b 

的有向弧. 
在上述处理过程中,为保证各任务有前驱和后继,需对日志进行预处理:在每个案例的运行轨迹中添加起始

任务 start 和终止任务 end;之后,计算任务间的 1-循环因子、2-循环因子、并发校正因子和相继因子,再结合指

定的各因子阈值和最佳相对偏离因子阈值确定流程中存在的循环结构和因果关系;最后,由挖掘到的循环结构

和因果关系导出任务间的依赖关系集以及各案例模型对应的任务依赖图,具体步骤见算法 1.相比文献[5]中任

务依赖图的挖掘算法,本算法根据并发校正因子对 2-循环结构进行了细化. 
算法 1. 案例模型所对应任务依赖图的挖掘. 
输入:任务集合 T 所对应案例模型的事件日志子集 L|T; 
输出:案例模型所对应任务依赖图中任务间因果依赖关系的集合 Causal. 
步骤: 
1. 设定相继因子、1-循环和 2-循环因子、并发校正因子及最佳相对偏离因子阈值δ⇒,δL1L,δL2L,δ⇑,δr 
2. T:=T∪{start,end} 
3. FOREACH (σ∈LT) σ:=startDσDend;其中,D为轨迹拼接运算,用以在各案例轨迹的开始和末尾添加起始 

 任务 start 和终止任务 end; 

4. 令 1
1 | 1: {( , ) | }

TL L LLoop a a T T a a δ= ∈ × ⇒ ≥ ,用以记录各个长度为 1 的循环结构; 

5. 令 2
2 _ 1 1 | 2 |: {( , ) | ( , ) ( , ) }

T Tb L L L LLoop a b T T a a Loop b b Loop a b a bδ δ⇑= ∈ × ∉ ∧ ∉ ∧ ⇒ ∧ ⇑ <≥ ,用以记录各 

 个形如图 2(b)的长度为 2 的循环结构; 
6. 令 | |: {( , ) | ( : )}

T TL LStrongestFollow a b T T a end a b y T a b a y= ∈ × ≠ ∧ ≠ ∧ ∀ ∈ ⇒ ⇒≥ ,记录各个任务与其 

 最强后继任务构成的因果关系; 
7. 令 | |: {( , ) | ( : )}

T TL LStrongestCause a b T T b start a b x T a b x b= ∈ × ≠ ∧ ≠ ∧ ∀ ∈ ⇒ ⇒≥ ,记录各个任务与其 

 前最强前驱任务构成的因果关系; 
8. 令 : {( , ) |WeakOutgoing a x StrongestFollow= ∈  

| ( , ) 2 _ | |( ) [( , ) ( ) ]}
T T TL b y StrongestFollow b L L ra x a b Loop b y a xδ δ⇒ ∈⇒ < ∧ ∃ ∈ ∧ ⇒ − ⇒ > ; 

9. 令 StrongestFollow:=StrongestFollow−WeakOutgoing; 
10. 令 : {( , ) |WeakIncoming x a StrongestCause= ∈  

| ( , ) 2 _ | |( ) [( , ) ( ) ]}
T T TL y b StrongestCause b L L rx a a b Loop y b x aδ δ⇒ ∈⇒ < ∧ ∃ ∈ ∧ ⇒ − ⇒ > ; 

11. 令 StrongestCause:=StrongestCause−WeakIncoming; 
12. 令 | ( , ) | |: {( , ) | ( ) ( )}

T T TL a c StrongestFollow L L rFollow a b T T a b a c a bδ δ⇒ ∈= ∈ × ⇒ ∨ ∃ ⇒ − ⇒ <≥ ; 

13. 令 | ( , ) | |: {( , ) | ( ) ( )}
T T TL c a StrongestCause L L rCause b a T T b a c a b aδ δ⇒ ∈= ∈ × ⇒ ∨ ∃ ⇒ − ⇒ <≥ ; 

14. 令 2
2 _ 1 1 | 2 |: {( , ) | ( , ) ( , ) }

T Ta L L L LLoop a b T T a a Loop b b Loop a b a bδ δ⇑= ∈ × ∉ ∧ ∉ ∧ ⇒ ∧ ⇑≥ ≥ ,用以记录各 

 个形如图 2(a)的长度为 2 的循环结构; 
15. 返回 Causal:=Follow∪Cause∪Loop1∪Loop2_a∪Loop2_b. 
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需要指出的是,各因子阈值的设置通常根据事件日志的质量以及挖掘结果进行确定:日志噪音较少或者用

户希望挖掘到更为精简的流程模型(依赖关系更少)时,阈值设置应越接近 1;反之,阈值应设置为小一些的值.一
般而言,在保证每个任务都有前驱与后继的前提下,阈值越接近 1,挖掘到的模型中依赖关系越少;反之越多.根据

算法 1,当设置各因子阈值为 0.9 时,可得图 4 中各案例模型对应的任务依赖图. 

 

 

(a) 
1

|TL 对应的任务依赖图                          (b) 
2

|TL 对应的任务依赖图 

         
(c) 

3
|TL 对应的任务依赖图                          (d) 

4
|TL 对应的任务依赖图 

         
(e) 

5
|TL 对应的任务依赖图                           (f) 

6
|TL 对应的任务依赖图 

 
(g) 

7
|TL 对应的任务依赖图 

Fig.4  Task dependency graphs obtained by Algorithm 1 when setting the threshold to 0.9 
图 4  阈值设为 0.9 时,由算法 1 挖掘到的任务依赖图 

2.2   分支与合并结构的挖掘 

在案例模型对应的任务依赖图中,任务节点的后继可能有多个.例如,图 4(e)中任务 I 的后继有 J 和 K 两个

任务,这有两种可能:(1) I 结束后,并发使能 J 和 K;(2) I 结束后,J 与 K 择一执行.具体是哪一种情况,需要结合案 
例运行轨迹确定.在图 4(e)所对应的日志

5
|TL 中,案例在执行完毕 I 后会相继执行 J 和 K,由此可认为 I 之后的两 

个分支是并行分支,此时记[{J,K}20]为任务 I 的后继绑定;如果情况相反,各案例在执行完毕 I 后在 J 与 K 中间择

一执行,则认为 I 之后的两个分支是互斥分支,此时记[{J}20,{K}20]为 I 的后继绑定.其中,花括号内部的任务构成

并行分支,逗号分隔的多组任务之间构成互斥分支,每组任务右上角的数值为相应并行分支被执行的次数.存在

两类特殊情况: 
(1) 任务依赖图中,任务 b 与 c 都是 a 的后继;但与此同时,c 也是 b 的后继.此时,如果案例运行轨迹中任务

a,b,c 依次出现,则认为 a 只使能 b 而非并发使能 b 与 c,c 由 b 使能; 
(2) 任务依赖图中,b 与 c 都是 a 的后继,而在案例运行轨迹中 a 多次出现.此时,如果 a 的任意两次执行之

间 b 与 c 均只有一个被选择执行,则认为 a 之后 b 与 c 存在互斥分支. 
由此一来,可根据任务依赖图与案例运行轨迹得到案例模型中各个任务后继分支结构的种类. 
类似可求取任务依赖图中各个任务所对应前驱合并结构的种类以及各个任务的前驱绑定.例如,图 4(e)中 L 

有 J 和 K 两个前驱任务,由于在
5

|TL 的所有案例运行轨迹中 L 执行前都会相继执行 J 与 K,由此可断定 L 之前 J 

与 K 构成的合并结构是并行结构而非互斥结构;相应地,L 的前驱绑定为[{J,K}20].基于上述分析,可得由案例模

型的任务依赖图及其对应的事件日志挖掘各任务前驱绑定与后继绑定信息的算法如下: 
算法 2. 案例模型中,各任务前驱绑定与后继绑定信息的挖掘. 
输入:任务集合 T 所对应案例模型的任务依赖图 Causal|T 及其相应的事件日志子集 L|T; 

A
B

D

L
E

start end A
B

D

F

L
G

endstart
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输出:各个任务 t 的前驱绑定 PreBinding(t)与后继绑定 PostBinding(t). 
步骤: 
1.  FOREACH (σ∈L|T){ 
2.    FOR (i=1; i<σ.length−1; ++i){  //计算当前案例运行轨迹中σi 的后继绑定信息 
3.      postActivitySet:=∅ 
4.      FOR (j=i+1; j<σ.length; ++j){ 
5.        if (σj==σi) break; 
6.        if ((σi,σj)∈Causal|T){ 
7.          if (∀k:(i<k<j)∧(σk∈postActivitySet)→(σk,σj)∉(Causal|T)*){  //*为关系闭包运算 
8.            postActivitySet:=postActivitySet∪{σj} 
9.          }  //if 
10.       }  //if 
11.     }  //for 
12.     PostBinding(σi):=PostBinding(σi)+postActivitySet;  //此处+为袋集的求和运算 
13.   }  //for 
14.   FOR (i=2; i<σ.length; ++i){  //计算当前案例运行轨迹中σi 的前驱绑定信息 
15.     preActivitySet:=∅ 
16.     FOR (j=i−1; j>=1; −−j){ 
17.       if (σj==σi) break; 
18.       if ((σj,σi)∈Causal|T){ 
19.         if (∀k:(j<k<i)∧(σk∈preActivitySet)→(σj,σk)∉(Causal|T)*){ 
20.           preActivitySet:=preActivitySet∪{σj} 
21.         }  //if 
22.       }  //if 
23.     }  //for 
24.     PreBinding(σi):=PreBinding(σi)+preActivitySet; 
25.   }  //for 

  //计算各个 1-循环结构所对应的任务的前驱和后继绑定信息 
26.  FOR (i=1; i<σ.length; ++i){ 
27.     IF (σi==σi+1∧(σi,σi)∈Causal|T){ 
28.       PreBinding(σi):=PreBinding(σi)+{σi}; 
29.       PostBinding(σi):=PostBinding(σi)+{σi}; 
30.     }  //if 
31.   }  //for 
32. }  //foreach 
33. 返回 PreBinding 与 PostBinding 
分别以任务集 T1,T5 所对应的任务依赖图与事件日志为输入执行算法 2,可得这两个案例模型中各个任务

的前驱绑定与后继绑定信息,见表 4、表 5.表 4 中,任务 E 的前驱绑定[{D}30,{E}40]意味着 E 的执行有 30 次是

被 D 使能的,另有 40 次是被 E 使能,两者构成一种互斥的合并结构.表 5 中任务 I 的后继绑定[{J,K}20]意味着 I
执行完毕后有 20 次并发使能任务 J 与 K,从未单独使能其中之一,由此构成一种并行分支结构. 

根据表 4 与表 5 所示的任务绑定信息,在任务依赖图上标注相应绑定以及流关系的执行次数,同时对并行

分支与合并结构进行标注,如此可得图 5 所示模型.其中,有向弧上标记的数值为相应流关系的激活次数,实心圆
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点表达绑定信息,用直线相连的多个实心圆点表示并行分支或并行合并结构,圆点或者连接圆点的直线上标注

的数值为绑定的激活次数.文献[5]中将图 5 形式的模型称为 C-net,并给出了其形式化定义.而 C-net 实际上等同

于表 4、表 5 所示任务绑定信息的一种形式化描述,限于篇幅,本文不再赘述. 
Table 4  Task pre-binding and post-binding information in the case model corresponding to T1 

表 4  T1 所对应案例模型的任务前驱与后继绑定 

前驱绑定 任务 后继绑定 
[{start}30] A [{B}30] 

[{A}30] B [{D}30] 
[{B}30] D [{E}30] 

[{D}30,{E}40] E [{E}40,{L}30] 
[{E}30] L [{end}30] 

Table 5  Task pre-binding and post-binding information in the case model corresponding to T5 
表 5  T5 所对应案例模型的任务前驱与后继绑定 

前驱绑定 任务 后继绑定 
[{start}20] A [{B}20] 

[{A}20] C [{D}20] 
[{C}20] D [{I}20] 
[{D}20] I [{J,K}20] 
[{I}20] J [{L}20] 
[{I}20] K [{L}20] 

[{J,K}20] L [{end}20] 

 

 

 

 
(a) 任务集 T1 所对应案例模型的 C-net 

 

 

 

 
(b) 任务集 T5 所对应案例模型的 C-net 

Fig.5  C-nets corresponding to case models 
图 5  案例模型对应的 C-net 

3   模型融合与长距离依赖关系的挖掘 

3.1   模型融合 

对于任务 t,假设其在任务集 Ti 所对应案例模型中的前驱绑定为 111
11_ 1 _| [ ,..., ]m

i

kk
T i m it T T=i ,后继绑定为 |

iTt =i  
221

21_ 2 _[ ,..., ]nkk
i n iT T ,则就整个事件日志而言,t 的前驱绑定为 ( | )

i
i

T
T

t t= ∑i i ,后继绑定为 ( | )
i

i

T
T

t t= ∑i i ,例如: 

1 2 3 6 7 4 5

30 10 20| [{ } ], | | | | [{ } ], | | [{ } ]T T T T T T TA start A A A A start A A start= = = = = = =i i i i i i i . 

从而,就整个日志而言,•A=[{start}110].由各案例模型所对应之任务绑定信息计算整个事件日志所对应任务

绑定信息(亦即整个事件日志所对应的 C-net)的算法如下: 
算法 3. 整个事件日志所对应 C-net 模型中任务前驱绑定与后继绑定信息的挖掘. 
输入:各个案例模型所对应的任务的前驱绑定信息 PreBinding|T(t)与后继绑定信息 PostBinding|T(t); 
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输出:整个事件日志所对应的各个任务 t 的前驱绑定 PreBinding|L(t)与后继绑定 PostBinding|L(t). 
步骤: 
1. FOREACH (日志 L 中出现的任务 t){ 
2.   PreBinding|L(t):=PostBinding|L(t):=∅ 
3.   FOREACH (任务集 T 对应的案例模型){ 
4.     PreBinding|L(t):=PreBinding|L(t)+PreBinding|T(t);  //此处+为袋集的求和运算 
5.     PostBinding|L(t):=PostBinding|L(t)+PostBinding|T(t); 
6.   } 
7. } 
8. 返回 PreBinding|L 与后继绑定 PostBinding|L 
以图 4 各案例模型对应的任务绑定为输入执行算法 3,可得整个事件日志对应的任务绑定信息见表 6,进而

可得融合后的 C-net 模型如图 6 所示. 

Table 6  Task pre-binding and post-binding information corresponding to the entire event log 
表 6  整个事件日志所对应的任务前驱与后继绑定信息 

前驱绑定 任务 后继绑定 
[{start}110] A [{B}50,{C}60] 

[{A}50] B [{D}50] 
[{A}60] C [{D}60] 

[{B}50,{C}60] D [{E}30,{G}40,{H}20,{I}20] 
[{D}30,{E}40] E [{E}40,{L}30] 

[{G}40] F [{G}40] 
[{D}40,{F}40] G [{F}40,{L}40] 

[{D}20] H [{J,K}20] 
[{D}20] I [{J,K}20] 

[{H}20,{I}20] J [{L}40] 
[{H}20,{I}20] K [{L}40] 

[{E}30,{G}40,{J,K}40] L [{end}110] 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.6  The integrated C-net model 

图 6  融合后的 C-net 模型 

3.2   长距离依赖关系挖掘 

进行 C-net 模型融合时,可能会丢失原本存在的长距离依赖关系.如图 1 流程中,{B}到{E}、{C}到{H}、{C}
到{I}的长距离依赖关系在图 6 所示 C-net 模型中无法体现.本节给出上述长距离依赖关系的挖掘方法. 

文献[4,5]指出长距离依赖关系是两个决策点处任务选择间的非局部依赖关系,未给出严格定义.文献[8,9]
认为两个任务只要具有间接依赖关系便具有长距离依赖关系,结合 WF-net 模型给出了长距离依赖关系的形式

化定义.按此定义,图 1 流程中,任务 A 与其直接后继 B,C 以外的任何一个任务都存在长距离依赖关系.相比文献

[4,5]将长距离依赖限定在两个决策点而言,这种定义会使模型过于复杂.为此,本文仍将长距离依赖限定为两个
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决策点处的非局部依赖关系.同时,文献[4,5,8,9]将长距离依赖关系限定在两个单独的任务之间,而实际上,决策

点处即使单个的选择分支也可能对应多个任务.为此,本文将长距离依赖关系约定为两任务集在决策点处的非

局部依赖关系.下面结合 C-net 模型给出长距离依赖关系的定义. 
定义 5(长距离依赖关系). 设 N 为一个 C-net 模型,S 与 T 是模型中的两个任务子集,PreS 与 PreT 分别是 S

与 T 中各任务前驱绑定中的一个任务集.如果下列条件满足,则称(PreS,S)到(PreT,T)存在长距离依赖关系,或者 
说 S 与 T 在决策点 PreS 与 PreT 处有长距离依赖关系,记作(PreS,S)≺(PreT,T): 

(1) S≠T; 
(2) 存在任务集 S′≠S,使得 PreS 同时是 S 和 S′中各任务前驱绑定中的一个任务集,且 S 和 S′是 PreS 中各

任务后继绑定中的任务集之一; 
(3) 存在任务集 T′≠T,使得 PreT 同时是 T 和 T′中各任务前驱绑定中的一个任务集,且 T 和 T′是 PreT 中各

任务后继绑定中的任务集之一; 
(4) 在 PreT 中的任务执行完毕后,T 中任务被选择执行的一个必要条件是:PreS 中各任务执行完毕后,S

中的任务被选择执行. 
图 6 所示的 C-net 模型中,令 S={B},T={E},PreS:={A},PreT:={D},S′={C},T′={G},则不难发现,定义 5 中的前

3 个关系均满足.而且,由该模型对应的原始流程定义(对应图 1 中 WF-net)可知,在{D}执行完毕后执行{E}的一

个必要条件是:{A}中各任务执行完毕后,{B}中的任务被选择执行.由此可见,图 6 的 C-net 模型中,决策点{A}与 
{D}处应存在{B}到{E}的长距离依赖关系,即:({A},{B})≺({D},{E}). 

下面介绍长距离依赖关系的挖掘方法.根据定义 5,假设任务集 S 与 T 在决策点 PreS 与 PreT 处存在长距离

依赖关系,则在没有噪音的情况下,对于 PreT 执行完毕后选择执行 T 的案例而言,之前必然会在 PreS 执行完毕

后选择执行 S.因此,可通过如下指标对 S 与 T 在决策点 PreS 与 PreT 处的长距离依赖关系进行度量: 
定义 6(长距离依赖因子). 设 L 为某流程对应的事件日志,PreS 与 PreT 是流程中的两个任务集,且 PreS 与

PreT 中任务的后继绑定由多个互斥的任务子集构成,S 与 T 分别是 PreS 与 PreT 后继绑定中的一个任务子集, 
且两者不等.记|(PreS,S)�L(PreT,T)|为 L 中 PreT 执行完毕后选择执行 T,而且之前在 PreS 执行完毕后选择执行 S

的案例个数;记|(PreS,S)�L(PreT,T)|为 L 中 PreT 执行完毕后选择执行 T,而之前在 PreS 执行完毕后未选择执行 S 

的案例个数.称 
| ( , ) ( , ) | | ( , ) ( , ) |( , ) ( , )

| ( , ) ( , ) | | ( , ) ( , ) | 1
L L

L
L L

PreS S PreT T PreS S PreT TPreS S PreT T
PreS S PreT T PreS S PreT T

−
=

+ +
� �6

� �
 

为 S 与 T 在决策点 PreS 与 PreT 处的长距离依赖因子. 

对日志 L 而言, 30 0({ },{ }) ({ },{ }) 0.968
30 0 1LA B D E −

= =
+ +

6 .假设长距离依赖因子的阈值设置为 0.9,则可认 

定{B}与{E}在决策点{A}与{D}处存在长距离依赖关系,对应图 7 中由结点 B 指向结点 E 的点划线形状的有向 

弧.类似地, 20 20({ },{ }) ({ },{ }) 0
20 20 1LA B D G −

= =
+ +

6 ,据此可以推定{B}与{G}在决策点{A}与{D}处不存在长距 

离依赖关系. 

 

 

 

 

Fig.7  The C-net model combined with long distance dependencies 
图 7  添加长距离依赖后的 C-net 模型 
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为挖掘 C-net 模型中的长距离依赖关系 ,可以先找出所有决策点及其对应的决策分支 ,将其存入集合

DecisionBranchList={(PreT,T)|任务集 PreT 中的每个任务都包含多个后继分支,且任务集 T 为这些任务的后继

分支之一};之后 ,针对该集合中的任意两个决策分支(PreS,S)与(PreT,T),计算两者之间的长距离依赖因子 
(PreS,S)6L(PreT,T),如果该因子取值大于阈值,则说明两者间存在长距离依赖关系;最后,每发现一个 S 与 T 在决 

策点 PreS 与 PreT 处的长距离依赖关系,都应在 T 的前驱绑定分支 PreT 中添加 S 中的任务,同时,根据 S 的后继 
分支在 T 之前被选择执行的情况更新 S 的后继绑定.如得到长距离依赖关系({A},{B})≺L({D},{E})后,一方面应

将 E 的前驱绑定分支{D}30 更新为{B,D}30;同时,得到|({B},{D})�L({D},{E})|的取值为 30 后,应将 B 的后继绑定

更新为[{D,E}30,{D}20].在上述过程中需注意:计算(PreS,S)6L(PreT,T)时,可以分案例模型并行统计各个案例模

型中|(PreS,S)�L(PreT,T)|与|(PreS,S)�L(PreT,T)|的取值,之后汇总这两个指标在各个案例模型中的取值,在此基础

上求取(PreS,S)6L(PreT,T).由此得长距离依赖并行挖掘算法如下: 

算法 4. 长距离依赖关系的并行挖掘算法. 
输入 :事件日志 L,当中的任务集 AllTasks 及各任务的前驱绑定与后继绑定信息 PreBinding(t), 

PostBinding(t); 
输出:长距离依赖关系集 LongDistanceDepRelation 及根据长距离依赖关系更新的任务前驱与后继绑定. 
步骤: 
1.  令 DecisionBranchList:=∅, LongDistanceDepRelation:=∅; 
2.  FOREACH (pre_t∈AllTasks){ 
3.    IF (PostBinding(pre_t)含有多个互斥的分支) 
4.      FOREACH (PostBinding(pre_t)中的分支 T){ 
5.        令 : ( )

t T
SetOfPreT PreBinding t

∈

= ∩ ; 

6.        FOREACH (PreT∈SetOfPreT) 
7.          IF (pre_t∈PreT) DecisionBranchList:=DecisionBranchList∪{(PreT,T)}; 
8.      } 
9.  } 
10. FOREACH (案例模型对应的事件日志子集 Li) IN PARALLEL{ 
11.   FOREACH ((PreS,S)∈DecisionBranchList) 
12.     FOREACH ((PreT,T)∈DecisionBranchList) 
13.       IF ((PreS,S)≠(PreT,T)) 计算 | ( , ) ( , ) |

iLPreS S PreT T� 与 | ( , ) ( , ) |
iLPreS S PreT T� ; 

14. } 
15. 汇总各案例模型中|(PreS,S)�(PreT,T)|与|(PreS,S)�(PreT,T)|的取值; 

16. FOREACH ((PreS,S)∈DecisionBranchList) 
17.   FOREACH ((PreT,T)∈DecisionBranchList) 
18.     IF ((PreS,S)≠(PreT,T)∧(PreS,S)6L(PreT,T)>δlongDisDep) 

19.       LongDistanceDepRelation:=LongDistanceDepRelation∪{(PreS,S)≺(PreT,T)}; 

20. FOREACH ((PreS,S)≺(PreT,T)∈LongDistanceDepRelation){ 

21.   FOREACH (t∈T) 
22.     PreBinding(t):=PreBinding(t)−[{Pret_T}x]+[{Pre_T∪T}x];  //−为袋集的差运算,x 为 t 的 

//前驱绑定中 Pre_T 的执行次数 
23.   令 : ( )

s S
SetOfPostS PostBinding s

∈

= ∩ ; 



 

 

 

鲁法明 等:一种并行化的启发式流程挖掘算法 545 

 

24.   FOREACH (s∈S) 
25.     FOREACH (PostBinding(s)的分支 PostS) 
26.       IF (PostS∈SetOfPostS){ 
27.         令 k:=|(S,PostS)�(PreT,T)|; 

28.         PostBinding(s):=PostBinding(s)−[{PostS}k]+[{PostS∪T}k]; 
29.       } 
30. } 
31. RETURN LongDistanceDepRelation 与更新后的各任务前驱与后继绑定信息 
根据算法 4,可得如图 6 所示的 C-net 模型中存在 3 个长距离依赖关系,分别是({A},{B})≺L({D},{E}),({A}, 

{C})≺L({D},{H})和({A},{C})≺L({D},{I}).相应地,表 6 中任务 E,H 与 I 的前驱绑定分别更新为[{B,D}30,{E}40], 

[{C,D}20]和[{C,D}20],任务 B 与 C 的后继绑定分别更新为[{D,E}30,{D}20]和[{D,H}20,{D,I}20,{D}20].最终可得添

加长距离依赖关系后的 C-net 模型,如图 7 所示.为清晰起见,图中省略了绑定的执行次数信息,通过流关系所对

应有向弧的粗细表达流关系执行次数的多少.显然,按本节所定义的长距离依赖因子正确挖掘出了图 1 中原本

存在的长距离依赖关系.然而由于引言中所述的原因,文献[4,5]中的启发式流程挖掘算法无法得到上述长距离

依赖关系. 

4   模型挖掘算法与性能评价 

4.1   模型挖掘的整体框架 

第 2 节给出了案例模型所对应 C-net 的挖掘方法,第 3 节给出了案例模型对应 C-net 的融合算法以及模型

中长距离依赖关系的并行挖掘算法.在上述方法的基础上,可以得到完整的并行化启发式流程挖掘算法,其整体

框架如图 8 所示: 
• 首先,根据各个案例的执行任务集将原始事件日志中的案例进行切分,该步骤可以通过多线程技术或

者 MapReduce 框架进行并行化,切分后得到各个案例模型对应的事件日志子集; 
• 其次,并行地对各个案例模型对应的事件日志子集执行算法 1 与算法 2,由此可以得到各个案例模型所

对应的 C-net; 
• 接下来,通过算法 3 对各个案例模型对应的 C-net 进行融合; 
• 最后,执行算法 4 挖掘模型中的长距离依赖关系,由此得到最终的挖掘结果. 

 

 

 

Fig.8  The framework of the parallelized heuristics process mining algorithm 
图 8  并行化启发式流程挖掘算法整体框架 

4.2   模型挖掘的并行化算法 

根据前述并行化启发式流程挖掘算法的整体框架,可得算法的伪代码描述如下: 
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算法 5. 基于案例模型的并行化启发式流程挖掘算法. 
输入:由案例运行轨迹构成的简单事件日志 L; 
输出:包含长距离依赖关系的 C-net 模型. 
步骤: 
1.  初始化集合 CaseModelSet 为∅,用以记录各个案例模型对应的任务子集; 
2.  初始化日志中出现的所有任务构成的集合 AllTasks 为∅; 
3.  FOREACH (σ∈L) IN PARALLEL{ 
4.    令 T 为σ中出现的任务构成的任务子集; 
5.    令 CaseModelSet:=CaseModelSet∪{T}; AllTasks:=AllTasks∪T; 
6.    令 L|T:=L|T+{σ},用以记录任务集 T 所对应案例模型的事件日志子集; 
7.  } 
8.  FOREACH (T∈CaseModelSet) IN PARALLEL{  /*并行计算各案例模型所对应的 C-net 模型*/ 
9.    以 L|T 为输入执行算法 1,记得到的依赖关系集为 Causal|T; 
10.   以 L|T 与 Causal|T 为输入执行算法 2,计算 T 中各任务 t 的前驱绑定 PreBinding(t)|T 与后继绑定 

PostBinding(t)|T 
11. } 
12. 以所有案例模型对应的任务前驱绑定 PreBinding|T(t)与后继绑定 PostBinding|T(t)为输入执行算法 3,计 

算整个事件日志所对应的各任务 t 的前驱绑定 PreBinding|L(t)与后继绑定 PostBinding|L(t),并记 
Causal_all 为各案例模型对应任务依赖图中任务邻接关系的并集; 

13. 以事件日志中各任务的前驱绑定 PreBinding(t)|L 与后继绑定 PostBinding(t)|L 为输入执行并行算法 4, 
挖掘长距离依赖关系并更新任务绑定信息; 

14. FOREACH ((PreS,S)≺(PreT,T)){ 

15.   FOREACH (t1∈S) 
16.     FOREACH (t2∈T) 
17.       IF (t1≠t2) 
18.         Causal_all:=Causal_all∪{(t1,t2)}; 
19. 返回 C-net:(AllTasks,start,end,Causal_all,PreBinding,PostBinding). 
具体而言: 
• 第 1 步~第 7 步并行处理原始事件日志中的各个案例,计算案例的执行任务集,并将案例归入相应的案

例模型子日志.当采用多线程技术进行并行化时,由于不同线程处理的案例可能被归入同一个案例模

型日志,这会引起共享对象的写冲突.因此,这一步中需要在各个线程之间针对案例模型对应的事件日

志进行同步; 
• 第 8 步~第 11 步并行地对各个案例模型事件日志执行算法 1 与算法 2 计算案例模型对应的任务依赖

图与任务绑定信息.这一步中,各个线程之间不存在共享对象写冲突,由此可以进行充分的并行化; 
• 第 12 步对各案例模型对应的任务绑定信息进行汇总,这一步无需并行化; 
• 第 13 步调用算法 4 计算融合后 C-net 模型中的长距离依赖关系; 
• 第 14 步~第 19 步针对挖掘到的长距离依赖关系在 C-net 中添加长距离依赖对应的流关系. 

4.3   算法性能评价 

若忽略线程同步消耗的时间,并假设各案例模型中的案例个数相等,则算法 5 的时间复杂度如下: 
O(|L|/K×TraceLength3+|L|/K×TraceLength2×|T|×|Split|2+|T|3×|Split|2+|T|3×|Length2Loop|+ 

|T|2×|Split|2×|LongDistanceDepRel|2). 
其中,|L|为日志中的案例个数,K 为处理机个数与案例模型数量的最小值,TraceLength 为案例运行轨迹的最大长
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度,|T|为任务个数,|Split|为任务的最大分支个数,|Length2Loop|为 2-循环的个数,|LongDistanceDepRel|表示长距

离依赖关系的数量.一般而言,任务数量、任务后继分支的个数、2-循环以及长距离依赖关系的数量会远小于日

志数量.此时,可将这些因素对应的分量从并行化启发式流程挖掘算法的时间复杂度中忽略,从而可得时间复杂

度的近似公式: 
O(|L|/K×TraceLength3+|L|/K×TraceLength2×|T|×|Split|2). 

按照该近似公式,并行化启发式流程挖掘算法的时间复杂度可近似降低为串行算法复杂度的 1/K. 
采用多线程技术对文中提出的并行化启发式挖掘算法进行了实现,并分别以表 1 对应的日志 L 以及 L50(表

示将 L 中的运行轨迹重复 50 次得到的日志),L100,L150,…,L500 为输入,在处理器为 Intel Xeon E7-4830 八核 CPU、

内存为 6G 的运行环境下,采用线程数量为 1,3,5,7,9 时,算法各主要步骤的耗用时间如图 9 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) 日志 L500 挖掘耗时统计图                 (b) 不同线程数量与日志规模下算法总耗时统计图 

Fig.9  The running time statistical chart of the proposed algorithm 
图 9  算法运行时间统计图 

由图 9(a)可见:多线程程序的耗时明显少于单线程程序的耗时,其中,案例模型挖掘耗用的时间减少尤其明

显.这是因为线程在挖掘案例模型时无需任何同步,算法可完全并行.此外,随线程数量的增加,算法耗时先是明

显减少,当线程数量达到 7 时耗时最少,之后反而有所上升.这是因为本文采用的日志中包含 7 个案例模型,采用

7个线程既能发挥各个案例模型并行处理的优势,又不会因为线程过多增加线程操作的开销.图 9(b)给出了不同

线程数量下日志规模分别为 L 的 1 倍、50 倍、100 倍直至 500 倍时并行化启发式流程挖掘算法的总耗时,由该

图可见:随线程数量的增加,算法耗时随日志规模增长而增长的速度有所减缓.这也反映了算法并行化之后带来

的好处. 
在时间性能方面,由于文献[1,4,5]中未给出现有启发式流程挖掘算法的一些技术细节,我们无法准确还原

已有算法,而且嵌入到 Prom6.1[10]中的现有启发式流程挖掘算法无法统计运行时间,因此,此处无法定量地将本

文算法与已有算法进行直接对比.但是由于两者在任务依赖图挖掘步骤上的处理方式基本一致,在分支与合并

结构以及长距离依赖关系的挖掘方面,本文方法在案例模型的基础上进行操作,相比以往的启发式流程挖掘算

法会降低算法复杂度,本文方法新增的案例模型融合步骤仅需进行简单的袋集求和运算,时间复杂度较低,所
以,图 9 中本算法单线程运行时的时间消耗应该低于已有启发式流程挖掘算法的耗时.即使用其近似已有启发

式流程挖掘算法,其该耗时明显高于多线程并行化后的算法耗时.在忽略线程同步时间、假设各案例模型案例

数量基本相同的理想情况,本文算法复杂度最好可将为原算法的 1/K.但实际情况中,一般会低于这个改进的量.
例如图 9(b)中,串行程序(单线程)的挖掘时间为 875ms,采用 7 个线程时的挖掘时间降到了 374ms,时间缩短到原

来的 43%. 
最后,在噪音处理方面,除了可以通过设置各种因子阈值排除噪音外,还可在本文算法运行前统计各任务的

执行次数以及各案例模型包含的案例数,并设置一定的阈值来排除不常执行的任务或者案例模型. 
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5   相关工作比较 

文献[1]对现有流程发现算法进行了综述,指出了启发式流程挖掘系列算法在日志噪音和不完备日志处理

方面的优势.本文方法是对启发式流程挖掘算法的完善和并行化,在日志噪音和不完备日志的处理方面,相比

Alpha 系列算法[1]、基于状态区域的两阶段流程挖掘算法[11]等流程挖掘方法有明显优势. 
此外,在长距离依赖关系的挖掘方面,文献[8,9]曾对长距离依赖关系进行了分类,给出了几类长距离依赖的

典型特征,并提出了从日志中挖掘包含长距离依赖关系的合理的 WF-net的 alpha++算法.文献[12]将整数线性规

划方法运用于流程发现,提出了 ILPMiner 挖掘算法,其基本思想是:通过尽可能多的挖掘库所来限制所得 Petri
网模型的行为,使其尽量与日志中的案例行为一致.上述两个算法均能正确发现某些特定类型的长距离依赖关

系,但是两者对日志中的噪音较为敏感,而对噪音日志的处理,是本文算法的主要优势之一.文献[13]将遗传算法

应用到流程发现算法中,尝试用统一方法综合解决长距离依赖导致的非自由选择结构以及不可见任务和重名

任务的挖掘问题,而且具有一定噪声处理能力,但是遗传式挖掘算法的时间效率较差. 
图 1 中的流程模型是专门针对现有启发式流程挖掘算法在长距离依赖关系挖掘方面的局限而设计的,能

很好地说明已有方法的不足与本文方法在这一方面的改进.而且,模型中包含了 1-循环、2-循环以及并发、互斥、

长距离依赖各种结构,模型具有很好的典型性和代表性.表 1 中的事件日志 L 包含了该模型所有不同的案例运

行轨迹,以此为日志实例将本文挖掘算法与已有算法进行对比有一定的合理性.所以,作者以 L 为实例对嵌入到

Prom6.1 中的传统启发式流程挖掘算法、ILPMiner、遗传式挖掘算法以及 alpha 挖掘算法进行了测试.测试结

果表明:上述各种已有算法均不能挖掘出原始模型中存在的长距离依赖关系;此外,ILPMiner 算法无法正确得到

原始模型中的循环结构,遗传式挖掘算法与 alpha 算法无法正确得到原始流程中存在的 1-循环结构以及个别任

务之间正确的因果依赖关系.此外,以文献[13]中针长距离依赖关系专门设计的几组第三方事件日志为输入,对
本文挖掘算法进行测试发现,符合本文定义的两决策点间的长距离依赖关系均正确挖掘得到. 

实际上,基于案例模型降低业务流程分析复杂度的思想在文献[14]中已经提出,其中主要是进行复杂业务

流程的建模和验证;文献[15]按照这种思想提出了基于流程案例簇的任务关系挖掘算法,但要求日志中不含噪

音,而且对日志完备性要求过强,本文通过借鉴启发式流程挖掘算法的思想在这一方面作了针对性的改进. 

6   总  结 

基于案例的执行任务集将流程模型划分为案例模型,并结合启发式流程发现算法给出了从事件日志出发

并行挖掘各个案例模型所对应任务依赖图的方法;之后,对各个案例模型对应的任务依赖图进行融合得到完整

流程模型对应的 C-net 模型;最后,将长距离依赖关系扩展为两个任务子集在决策点处的非局部依赖关系,给出

了更为准确的对长距离依赖关系度量指标,结合实例说明了本文方法的可靠性并对算法运行时间进行了统计

分析.后续工作将结合更多实例对本文方法进行改进和完善. 
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