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摘　要: 合规性检查是过程挖掘领域的重要场景之一, 其目标是判断实际运行的业务行为与理想的业务行为是否

一致, 进而为业务过程管理提供决策依据. 传统的合规性检查方法存在度量指标过多、效率低等问题. 此外, 现有

研究在检查过程文本与过程模型之间的合规性时严重依赖专家知识. 为此, 提出面向过程文本的合规性检查方法.

首先, 基于过程模型的执行语义生成图轨迹, 并利用词向量模型提取图轨迹中的结构特征. 同时, 引入霍夫曼树提

升词向量模型的效率. 接着, 对过程文本和模型中的活动特征进行提取, 并利用孪生机制提升训练效率. 最后, 对所

有特征进行融合, 并利用全连接层预测过程文本与过程模型之间的一致性得分. 实验表明, 所提方法的平均绝对误

差值要比已有方法低 2个百分点.
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Abstract:  Conformance  checking  is  one  of  the  important  scenarios  in  the  field  of  process  mining,  and  its  goal  is  to  determine  whether  the

actual  running  business  behavior  is  consistent  with  the  desired  behavior  and  then  provide  a  basis  for  business  process  management

decisions.  Traditional  methods  of  conformance  checking  face  the  problems  of  too  many  metrics  and  low  efficiency.  In  addition,  the

existing  methods  for  checking  the  conformance  between  process  text  and  process  model  rely  heavily  on  expert-defined  knowledge.

Therefore,  this  study  proposes  a  process  text-oriented  conformance  checking  method.  Firstly,  the  study  generates  graph  traces  based  on  the

execution  semantics  of  the  process  model  and  obtains  the  structural  features  by  the  word  vector  model  from  graph  traces.  At  the  same

time,  Hoffman  trees  are  introduced  to  reduce  the  computational  effort.  Then,  the  word  vector  representation  of  the  process  text  and  the

activities  is  performed.  The  study  also  uses  the  Siamese  mechanism  to  improve  training  efficiency.  Finally,  all  the  features  of  the  text  and
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the  model  are  fused,  and  then  the  consistency  score  between  the  text  and  the  model  is  predicted  using  a  fully  connected  layer.  Experiments
show that the average absolute error value of the method in this study is two percentage points lower than that of existing methods.
Key words:  process mining; siamese mechanism; consistency measurement; feature representation
 

过程挖掘 (process mining)是业务过程管理 (business process management)和数据挖掘 (data mining)的交叉学

科, 其目标是通过挖掘日志数据的潜在价值来赋能企业的业务过程管理 [1]. 如图 1(a)所示: 过程挖掘的 3个场景都

是从事件日志出发, 通过挖掘日志潜在价值进而创建或优化实际运行的业务过程, 最终实现提质增效、节本降耗

的目的, 为企业创造更多财富. 具体讲: 1)场景 1是过程发现 (process discovery), 该场景解决了业务过程的自动化

建模问题, 即从事件日志中准确地挖掘出业务过程模型. 为此, 国内外众多学者致力于研究出高效且准确的挖掘算

法, 如遗传挖掘算法 [2]、Inductive Miner算法 [3]、启发式挖掘算法 [4]、Alpha算法 [5]及在 Alpha上进行扩展的系列

算法 [6−8]; 2)场景 2是合规性检查 (conformance checking), 该场景解决的是如何度量实际业务执行的行为 (事件日

志)与理想行为 (过程模型)之间的共性与差异 [9]. 其中, 过程模型可以是通过日志中挖掘得到, 也可以是通过人工

创建得到; 3)场景 3是过程增强 (process enhancement), 该场景解决的是如何利用领域知识来增强日志或模型. 日
志增强的目标是提升数据质量, 利用已有的业务文档、业务图片、业务模型等领域数据来改进日志质量, 为后续

研究提供更为准确且全面的知识 [10]. 相比之下, 模型增强往往是将日志中的多维属性知识融合到业务模型中, 进
而增强模型的组织维度信息、时间维度信息等 [11].
  

(a) 过程挖掘 3 个应用场景 (b) 传统合规性检查
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图 1　合规性检查在过程挖掘中的应用场景及度量内容
 

如图 1(b) 所示, 传统合规性检查输入是事件日志和过程模型, 输出是二者之间共性和差异. 通常用 4 个指标

来度量共性和差异 [12]: 1)拟合度 (fitness), 度量的是过程模型能够重演 (replay)多少日志行为, 即日志行为是否出

现在模型中; 2)简洁度 (simplicity), 度量过程模型在刻画同等日志行为的前提下是否是最简洁的, 即奥卡姆剃须刀

原则 (Occam’s razor)——“如无必要, 不应该增加多余实体”; 3)泛化度 (generalization), 评价过程模型有多少行为

不在日志中, 刻画的是模型的抽象能力; 4)精准度 (precision), 评价过程模型的行为有多少出现在日志中, 即不允

许模型存在“过多”的行为.
传统合规性检查存在的问题有: (1) 度量指标过多, 造成实际应用难以权衡. 如上文所述, 现有度量日志与模型

的差异性指标有拟合度、简洁度、泛化度和精准度 4个指标. 这 3个指标虽然从不同角度刻画了模型与日志的差

异, 但是两两之间是相互制约的, 如泛化度和精准度, 前者希望模型具备很好的抽象能力, 而后者又限制了模型不

能有过多行为. 因此, 这两个指标存在相互制约的关系, 难以权衡. (2) 度量效率低下, 限制了实时场景下大规模日

志分析的应用. 以拟合度指标为例, 传统合规性检查在度量拟合度时采用的是托肯重演 [13]和轨迹对齐 [14]两种方式.
这两种方式都需要遍历业务模型的状态空间, 而并发与循环结构往往容易引起状态空间爆炸. 因此, 会导致传统合

规性检查效率极其低下. (3) 输入限制为日志, 不利于多源多模态的场景应用. 传统合规性检查仅适用于事件日志
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与过程模型之间的度量, 而实际应用中存在以文本形式记录业务流程内容的场景. 国内外众多学者也致力于研究

从过程文本中发现过程模型 [15,16], 并延伸到文本与模型的合规性检查 [17,18]. 然而, 目前的方法严重依赖专家领域知

识且误差较大.
针对上述问题, 本文提出了一种基于 TraceWalk的网络模型, 用于解决过程模型与过程文本之间的合规性检

查问题. 如图 2所示, 本文针对的数据源是描述业务过程的过程文本 (https://cookingtutorials.com), 输出的是过程

文本与已有过程模型的一致性得分 (consistency score, CS). 通过这种方式, 有效地避免了传统合规性检查存在的

3 大难点. 具体来讲: 1) 针对度量指标过多问题, 本文用差异性分值 CS 替换了原有 4 个度量指标 (拟合度、简洁

度、泛化度、精准度); 2)针对效率问题, 本文的 TraceWalk网络模型训练结束后能快速给出分值, 不存在状态空

间爆炸而得不到结果的问题. 此外, 在训练过程中本文引入了孪生机制 (siamese mechanism) 来提高训练效率;
3)针对多源多模态问题, TraceWalk网络模型不仅可以解决过程文本的合规性检查, 对于日志的合规性检查也可

以包容, 只需在训练过程中将日志看成文本中的句子即可.
  

Prepare a larger bowl.

Then, you are required

to finish two steps 

simultaneously: beat the

milk well, peel the

almonds. At last, chill

the mixture for about 20

minutes until it thickens

TraceWalk

网络模型
Prepare

bowl

过程模型过程文本

Beat

milk

Peel 

almonds

Chill

mixture

0 1

Consistency score

图 2　面向过程文本的合规性检查
 

本文第 1节介绍合规性检查的相关工作和研究现状. 第 2节介绍本文所需的基础知识, 包括词向量模型和随

机游走等. 第 3节介绍本文构建的基于 TraceWalk的合规性检查模型. 第 4节通过实验验证了本文方法的有效性.
最后对全文进行了总结. 

1   合规性检查相关工作

合规性检查是过程挖掘中不可或缺的场景, 可通过度量日志与模型之间的差异, 为模型发现算法的优化提供

支持. 此外, 也可以通过合规性检查来监控实际业务 (日志)与理想业务 (业务模型)间的偏差, 进而快速发现业务

异常, 保障业务运转的连续性. 本文重点关注的是过程文本与过程模型之间的合规性检查, 融合深度学习的前沿成

果, 利用特征融合等方式完成一致性度量.
Rozinat 等人 [13]将轨迹放到 Petri 网模型中重放, 通过计算缺失或多余的托肯来度量日志与模型的合规性.

Adriansyah [14]提出了将模型转为字母表语言 (字母代表模型中的活动名称), 然后利用轨迹和语言进行活动对齐的

方式来计算合规性. 但是相对于重放, 对齐方式还多了一个寻找最优对齐的步骤, 所以会更加耗时. Burattin等人 [19]

基于日志中的行为模式, 提出了在线合规性检测算法. 算法主要分为两个部分: 1)离线部分, 将 Petir网表达的过程

模型展开 (unfolded Petri net), 从而得到模型中的可达图 (用二维矩阵表示可达图中行为先后次序); 2)在线部分, 将
实时获取到的日志数据刻画成二元关系 (活动先后次序), 最后计算二元关系与可达图之间的偏差. Peeperkorn等人 [20]

利用 RNN技术进行合规性检查. 首先, 利用模型产生模型日志和反日志 (antilog), 其中反日志就是在原有模型日

志的基础上进行随机篡改得到. 然后, 通过两个日志训练得到业务过程的 RNN模型——MRNN. 同理, 利用日志和

其反日志训练出日志的 RNN模型——LRNN. 接着, 分别将模型日志和日志数据放到 LRNN和MRNN中计算出

准确率和召回率, 用两个指标来度量合规性. Bauer等人 [21]为提升对齐检查的效率, 结合轨迹采样 (trace sampling)
和结果近似 (result approximation)两种手段进行合规性检查. 但是, 由于采用了随机采样和最大近似, 其度量结果

的准确率有所下降. Berti等人 [22]为了解决托肯重放方法 (token-based replay, TR)中的托肯泛滥问题, 引入了根因

分析方法对 TR进行了优化. Felli等人 [23]利用编码 (encoding)和解码 (decoding)技术检查业务执行过程中数据流、
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控制流等多个视角 (multi-perspective)的偏差. Leemans等人 [24]发现当前衡量日志与模型之间的度量指标过多且

难以权衡, 为此使用推土机距离 (earth mover’s distance)作为单一度量指标. 其核心思路是将模型转为接近日志形

式的随机语言 (stochastic language), 接着计算语言与日志之间的推土机距离. Polyvyanyy等人 [25]利用准确率和召

回率来度量日志与模型的一致性. 其中, 准确率刻画的是模型的轨迹有多少在日志中, 而召回率是日志中的轨迹有

多少在模型中. 模型的轨迹由有限状态机 (deterministic finite automaton) 来表示, 接着引入拓扑熵 (topological
entropy)来计算所有轨迹中不同词出现的频率与轨迹长度的比值, 进而用模型的拓扑熵和日志的拓扑熵来刻画准

确率和召回率. Sànchez-Ferreres等人 [17,18]利用过程文本和过程模型的对齐来检验文本与模型之间的合规性. 但是,
不同的对齐策略对结果影响非常大, 常用的策略有: 最佳优先搜索 (best-first searching) 和整数线性规划 (integer
linear programming). 此外, 这些策略都存在两大难题: 一方面是标记和解析自然语言的成本代价非常高, 另一方面

是需要特定领域的对齐规则和评估指标, 导致方法的泛化性和适应性变弱. Watanabe等人 [26]基于语法树来计算过

程模型与日志轨迹之间的拟合度. 该方法首先将过程模型和日志都转为树结构, 然后基于 EM 算法 (expectation-
maximization algorithm)来计算每条轨迹与过程树之间的出现概率, 进而统计出模型与日志的拟合度. Felli等人 [27]

针对日志中存在的时间不确定、活动不确定等现象, 提出了基于可满足性模理论 (satisfiability modulo theories)的
轨迹对齐方法. 

2   基础知识

本文研究内容涉及 Petri网, 事件日志和深度学习的知识, 下面就相关概念和基本知识予以介绍. 

2.1   模型与日志

业务过程模型的表示符号有很多种, 常见的有因果网 C-net、Petri网和 BPMN等 [28]. Petri网由于其坚实的数

学基础以及能很好刻画并发系统结构的优点, 在学术界得到了广泛应用. 经过多年发展, Petri 网模型包括基本标

识 Petri网、P/T系统和着色 Petri网 [29], 本文只应用到基本标识 Petri网.
定义 1 (Petri 网). 一个四元组 N=(P, T; F, M0)代表一个 Petri网, 其中:

∅ ∅(1) P∪T ≠   且 P∩T =    , 一般将 P 称为有穷库所集, T 视为有穷变迁集.
⊆(2) F   (P×T)∪(T×P), 其中 F 表示流关系.

∃ ∃(3) dom(F)∪cod(F)=P∪T, 且 dom(F)={x∈P∪T|   y∈ P∪T: (x, y)∈F}, cod(F) = {y∈P∪T|   x∈P∪T: (x,
y)∈F}.

(4) M: P→{0, 1, 2,…}, 习惯称 M 为 Petri网 N 的一个标识, 而 M0 代表 Petri网的初始标识.
为了直观理解定义 1的内容, 可以参看图 2中的 Petri网模型, 其刻画的是过程文本中描述的部分食谱业务内

容. 具体来讲, 整个模型包含 4个变迁 (矩形表示), 6个库所 (圆圈表示), 10个流关系 (箭头表示)以及 1个托肯 (蓝
色点表示). 托肯在 Petri网执行过程中也称之为令牌, 代表着 Petri网的点火执行条件. 点火规则参看以下定义.

定义 2 (可达标识集). 令 N=(P, T; F, M0)为 Petri网, 则 N 的可达标识集 R(M0)为满足以下条件的最小集合.
(1)其中, M0∈ R(M0).

∃(2)令 M∈ R(M0), 且   t∈T 使得 M[t›M', 则 M'∈ R(M0).
定义 3 (前集和后集). 假设 N=(P, T; F, M0)代表 Petri网, 且 x∈P∪T, •x ={y|(y, x)∈F}, 则称•x 为 x 的前集; 若

x•={y|(x, y)∈F}, 则称 x•为 x 的后集.
定义 4 (点火规则). 令 N=(P, T; F, M0)为一个 Petri网, 则有:
(1)变迁 t∈T 可点火, 表示为 M[t›, 当且仅当•t≤M.

⊆(2)点火规则-[-›-    M×T×M 是满足下述条件的最小关系:
∀ ⇒   M∈ R(M0), t∈T: M[t›   M[t› ( M-•t + t•).
定义 2刻画的是 Petri网动态执行后的可达状态, 定义 3中的前集和后集是 Petri网的前后集合, 也是点火规

则发生的前后条件. Petri网点火后会产生变迁序列, 序列记录了 Petri网执行后留下的足迹. 如图 1(b)中的 Petri网
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模型, 点火后可能产生的变迁序列有“AC”“BCDC”等.
定义 5 (事件日志). 假设 T 为所有活动集合, 则 σ∈T* 是一条轨迹, L⊆Ƥ(T*) 是一个事件日志.
定义 5 给出了事件日志的形式化定义, 本文用 T 表示事件日志的活动集合, 亦用 T 表示 Petri 网中变迁的集

合, 主要是便于读者理解事件日志与过程模型的关系. 通过定义可以看出, 日志是轨迹的集合 (幂集表示), 而每条

轨迹又是由有限个活动按照执行次序排列而成. 例如, 一个赔偿申请的业务日志片段 (表 1 所示) 可以表示为

L=[<A, B, C, D, E>, <A, C, B, D, F>], 其中 A是活动 Register的缩写, B是 Check ticket, C是 Examine casually, D
是 Decide, E是 Pay compensation, F是 Reject request. 如表 1所示, 真实日志里面除了活动以外, 还会有每个事件

的属性, 包括执行时间、执行角色及代价等. 需要注意的是, 轨迹有时候亦称为案例, 事件是活动执行的记录, 因此

除了名称以外, 还拥有更多的属性. 所以, 合规性检查可以包含多维度的检查, 如控制流、时间流、数据流等不同

维度 [23]. 本文的合规性检查重点关注业务过程的执行顺序, 即控制流维度.
 

表 1    赔偿申请的业务日志片段 [1]

轨迹ID 事件ID
事件属性

活动名称 执行时间 角色 代价 …

1

1000201 Register 03-10-2011, 09:11 Bob 10 …
1000202 Check ticket 03-10-2011, 12:10 Sara 20 …
1000203 Examine casually 04-10-2011, 11:10 Ellen 100 …
1000204 Decide 06-10-2011, 13:00 Mike 20 …
1000205 Pay compensation 15-10-2011, 10:10 Pete 35 …

2

1000301 Register 10-12-2011, 09:40 Sue 10 …
1000302 Examine casually 10-12-2011, 14:55 Ellen 10 …
1000303 Check ticket 13-12-2011, 13:50 Sara 10 …
1000304 Decide 15-12-2011, 15:05 Mike 10 …
1000305 Reject request 17-12-2011, 10:01 Wil 10 …

… … … … … … …
  

2.2   词向量模型

本文解决的是过程文本与过程模型之间的合规性检查, 因此涉及到如何对文本及模型进行向量化表示. 为此,
需介绍一下词嵌入Word2Vec[30]的基本概念.

在深度学习的训练过程中, 所有数据都是以向量的形式进行输入. 最常见的词向量表示方法是 one-hot 和
Word2Vec两种方式. One-hot方式简单、易操作, 但是带来的问题是向量过于稀疏, 不利于存储和计算. 因为, one-
hot的词向量形式如 [0, 0,…, 1, 0,…, 0], 维度大小等于所有词的个数, 其中 1表示第 i 个词, 其余都为 0. 另外, one-hot
词向量形式忽略了词之间的关联性, 无法客观地刻画词的相似性. 如, one-hot会认为 man/woman/king/queen是 4
个独立的词. 然而, 直觉上 4个词是存在某种联系的. 通过Word2Vec的表示, 可以发现| man-woman |约等于| king-
queen |, 其中|·|代表词向量之间的距离. 本质上, Word2Vec是通过全连接的神经网络将 one-hot编码转成低维度的

连续值, 从而避免了维度灾难和词语鸿沟问题. 如图 3左图所示, 令词汇量的大小为 V, 隐藏层的单元个数为 N, 网
络模型中相连层的节点是全连接, 输入是每个词语的 one-hot向量, 表示为{x1, x2,…, xv }, 其中只有某个节点的值

为 1, 其他为 0. 输出的是每个单词的预测结果 y, 因为是对 V 的词进行预测, 因此输出层大小也为 V.
由以上可知, 输入层与输出层之间的权重可以由矩阵 W 表示:

W =


w11 w12 . . . w1n

w21 w22
...

...
wv1 wv2

. . . w2n
...

...
. . . wvn

 (1)

其中, W 矩阵每一行代表某个词的 N 维向量表示. 假设给定输入是某个单词 K, 其对应的 one-hot词向量表示为第

k 个元素 xk=1, 剩下的 xk' = 0, k ≠ k', 则有:
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h = xTW =W(k,·) xk = VT
wi (2)

h 向量完全由 W 矩阵第 k 行计算的, 因为除了 xk=1外, 其余都为 0. 因此, Vwi 就是输入词 K 的向量表示.
  

输入层

输出层

隐藏层

输入层
隐藏层

输出层

输出层
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 模
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隐藏层
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x1

xi yi

xv−2

xv−1
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yv−1

yv
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hn−1

hn

h1

y1

…
…

…

…
…

…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…

图 3　词向量表示模型
 

当然, 以上假设的Word2Vec模型是通过词的输入及分类来训练得到词向量表示. 在实际使用中, 根据不同的

训练目标可以设置不同的词向量表示模型. 如图 3右图所示, CBOW (continuous bag-of-word model)模型通过输入

中心词的上下文来预测中心词本身. 如, “I love mama”, 若选 love为中心词, 输入的是 I 和 mama的 one-hot向量,
输出的是 love向量. 在输入层, 首先要对输入的词向量进行累加平均:

h =
1
C

W (x1 + x2 + . . .+ xc) =
1
C

(Vw1 +Vw2 + . . .+Vwc) (3)

相反, Skip-gram模型是输入中心词, 来预测该词的上下文. de Koninck等人采用 CBOW模型对事件日志进行

向量表示, 并在过程挖掘的聚类场景中取得不错的效果 [31]. 因此, 本文采用的Word2Vec模型为 CBOW模型, 默认

窗口大小为 3. 

3   基于 TraceWalk 的合规性检查方法

鉴于神经网络强大的表示能力和特征提取能力, 本文提出一种基于 TraceWalk的合规性检查方法, 该方法主

要包括 3部分 (如图 4所示): (1)第 1步, 首先利用 TraceWalk的方法来刻画过程模型的结构信息. 其主要步骤是

先生成图轨迹, 再通过Word2Vec对节点进行编码, 并利用卷积求得每个节点元素的向量; (2)第 2步, 对过程模型

中活动信息和过程文本中的活动信息进行向量表示. 利用 Petri网的点火规则 (定义 4)产生过程模型的活动序列,
然后再用Word2Vec对活动序列和过程文本中的活动进行编码; (3)第 3步, 对以上 3种特征向量采用拼接的方式

进行融合, 最后计算一致性分值用以度量过程模型与过程文本之间的偏差. 需要注意一点, 在对活动序列和文本进

行编码时, 分别采用了两次孪生机制, 其主要作用是提升训练的效率. 由于合规性检查涉及到实时在线场景及大规

模数据场景, 因此, 效率也是需要重视的问题. 

3.1   基于 TraceWalk 的模型结构特征表示

结合深度学习技术进行合规性检查是当前过程挖掘领域发展的趋势, 如文献 [20]利用 RNN来进行合规性检

查, 但是已有方法容易忽略了模型的结构信息. 传统的图嵌入 (graph embedding)[32]方式虽然可以将图的节点转成

向量, 但容易忽略节点类型和执行语义. 换句话说, 已有的图嵌入方式编辑的是相同类型的图节点, 而且节点之间

的连接不代表前后执行的顺序. 然而, 过程模型中的节点至少包含两种或以上不同类型的节点, 同时节点之间存在
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严谨的执行语义, 不能随便更换顺序. 如本文采用的是 Petri网模型, 则根据定义 1可知, 过程模型中存在库所和变

迁两种类型的节点, 而且这两种类型节点是不能同类型相连接的. 具体讲, 即库所后面连接的节点必须为变迁

(反之亦然). 另外, 模型的执行语义刻画了过程模型中活动执行的先后顺序. 如图 5所示, 列举了 Petri网 4种基本

结构: 顺序结构、选择结构、并发结构和循环结构. 其中, 顺序结构代表着活动 A执行后, 活动 B才能执行; 选择

结构代表着活动 C和活动 D只能选择一个执行; 并发结构代表着活动 E与活动 F可以任意先后执行或同时执行;
循环结构代表活动 K和活动 H可以执行多次. 需要注意的是, 本文重点研究模型与文本之间的相似性, 对文献 [6]
提到的多种循环结构暂不考虑.
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图 4　面向过程文本的合规性检查框架
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图 5　Petri网 4种基本结构
 

针对上述问题, 本文提出了基于 TraceWalk的模型结构特征表示方法. 该方法主要包括两个部分内容: 图轨迹

生成器和节点表示更新器, 其中图轨迹生成器的目标是根据过程模型的执行语义生成一条条执行路径, 然后再通

过节点表示更新器来学习每个节点的向量.
如图 5所示, 过程模型中的节点主要包括库所 (圆圈表示)和变迁 (矩形表示)两种, 其中变迁代表的是业务过

程中的活动, 库所可以理解为活动执行需要的资源. 因此, 活动前面的资源如果存在竞争, 就会导致活动选择执行,
如果不存在资源竞争且资源充足, 则活动为并发关系. 根据 Petri网的执行语义, 可以得到过程模型从开始到结束
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的一条完整执行路径, 这条路径称之为图轨迹.
J J = τ1, τ2, . . . , τn ∀τ

τi∩τi+1 = ∅ 1 ⩽ i < n G =J1,J2, . . . ,JN

定义 6 (图轨迹). 令 N=(P, T; F, M0)为一个 Petri网,    为一条图轨迹, 则有   , 其中   ∈ P∪T
且满足:    ,    . 图轨迹的集合表示为   .

P4,C,P5 P4,D,P5

由定义 6可得, 图轨迹是由 Petri网中库所和变迁组成的一条路径. 由于 Petri网是一个二分图, 因此路径中相

连两个节点不能是同一类型. 图 5(b)所示, 该选择结构包括两条图轨迹   和   . 需要注意, 图轨迹虽然

与日志格式很像, 但是内容不同: 图轨迹包含了模型所有节点信息, 包括库所节点. 而日志中仅记录活动信息即变

迁节点. 比如, 图 5(c)中 E和 F是并发关系, 则日志中会出现<E, F>和<F, E>两种先后执行顺序, 但是图 5(d)的短

循环也可以产生包含此类先后顺序的日志轨迹. 因此, 日志中活动信息无法准确地反应模型结构信息. 但是, 图轨

迹通过引入库所节点, 就可以利用变迁前后库所信息来识别两种结构的不同之处. 换句话, 图轨迹通过引入库所节

点, 能更加准确刻画过程模型的结构信息.

τ

G =J1,J2, . . . ,JN

J = τ1, τ2, . . . , τn

τt τt+ j

随机游走 [30]能够从有向图中抽取出图序列, 因此, 课题组借鉴 DeepWalk的模块来生成图轨迹. 核心思路是给

定一个起始节点   , 以及序列长度 t, 在执行语义的基础上利用深度优先的方式遍历节点. 由于流程模型存在循环

结构, 因此默认的序列长度是 max=1000. 换句话说, 图轨迹产生过程有两个终止条件: ① 遍历到流程的结束节点;
② 图轨迹长度达到上限 max. 对于图轨迹的集合   可以看成是自然语言中的段落, 其中每条轨迹

 是一个句子. 在此基础上, 可以采用词向量模型来训练图轨迹的节点表示, 所以 TraceWalk的目标

是寻找图轨迹中出现节点   后, 出现后续节点   的最大概率:

1
N

n∑
i=1

1n∑n

t=1

∑
−c⩽ j⩽c, j,0

logp
(
τt+ j|τt

) (4)

p
(
τt+ j|τt

)其中, c 表示训练内容的大小, 其值越大, 训练的准确率越高, 但也带来了耗时问题. 流程模型中存在循环和并发结

构, 图轨迹内容会非常庞大. 因此, 本文采用 Softmax 函数来定义公式 (4) 中的    , 并利用 hierarchical

Softmax来降低训练时间. 具体的 Softmax内容是:

p (τO|τI) =
exp
(
v′⊤τO vτI

)
V∑

v=1

exp
(
v′⊤τv vτI

) (5)

v′w vw

v j Φ(v j) ∈ Rd < n0,n1, . . . ,

nlog|V | > wk n0 nlog|V | wk

其中,    和   分别代表节点 w 的输入和输出向量, V 表示图轨迹中的节点数量. 接着, 引入霍夫曼树 (Huffman
binary tree) 来搭建层次 Softmax. 对于任意一个节点   , 其向量表示为   . 如果存在一条路径 

 到达节点   , 其中   =root,    =   , 则:

p (wk |Φ(wI)) =
⌈log|V |⌉∏

l=1

1
1+ exp(−[[nl]]v′⊤nl

vwI )
(6)

[[nl]] nl nl−1其中,    取值为 1 或者−1. 如果取值为 1, 则表明节点   是节点   的左孩子. 如果取值为−1, 则为右孩子. 通过

霍夫曼树的优化, 可以将计算复杂度从 O(|V|)降到 O(log|V|).

S

经过图轨迹的生成和节点向量的表示后, 将所有节点向量整理得到模型矩阵, 其中每一行代表一个节点. 紧接

着, 为了强化节点之间的次序信息, 借鉴 TextCNN抽取 N-gram思想, 利用卷积从上往下抽取出节点的次序特征.
卷积核尺度 N 分别取值为 N = 2, N = 3及 N = 5, 步长为 1. 其中, 数值 N 代表卷积核获取到的节点数量, 2代表的

是获取到相邻两个节点的前后次序, 不同尺度可以捕捉到不同次序特征. 需要注意一点, N 的值不宜过大, 一般取

值范围是 [2, 5]. 最后, 将卷积后的所有向量拼接在一起, 得到基于 TraceWalk的模型结构特征   . 

3.2   活动序列与文本特征表示

将模型结构进行向量化表示后, 接下来需要将模型中的活动信息以及过程文本信息也表示为向量. 前者是捕

获模型结构信息, 后者是捕获模型中的活动信息和业务过程描述文本中的词语信息. 因此, 本文使用预训练的

Word2Vec模型 (https://code.google.com/archive/p/word2vec)来抽取后者的词语信息.
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其中, 活动信息是将模型点火产生的活动序列作为输入, 词语信息是将流程描述文本作为输入. 以图 2 为例,
过程模型点火产生的活动序列为<prepare bowl, beat milk, peel almonds, chill mixture>, <prepare bowl, peel almonds,
beat milk, chill mixture>. 过程文本中的所有词都会被输入到网络中, 通过Word2Vec方式拿到每个词的向量. 可以

看到, 活动序列中出现的词都是从过程文本中提取出来得到的. 换而言之, 词向量模型在训练过程中关注的内容是

一样的. 因此, 课题组采用孪生机制 [33]来训练词向量模型, 既保证了特征的准确性, 又提高了模型的效率. 同样, 在
卷积过程中, 也引入了孪生机制来共享卷积核. 孪生机制的本质就是共享一个能量函数 (energy function), 进而保

证模型或卷积核的权值是共享的.
Fa =< f a

1 , f
a
2 , . . . , f

a
m > Fb =< f b

1 , f
b
2 , . . . , f

b
n >令 M, N 为两个词向量模型,    和   是两个卷积核集合. 则:

M ≡ N
m ≡ n
f a
i ≡ f b

i ,∀i ∈ [1,2, . . . ,m]
(7)

R P
公式 (7) 表明了词向量模型和卷积核的结构是相等且权值共享的. 同时, 在卷积过程中引入偏差和非线性函

数, 使得整个最终的活动序列特征   及文本特征   能够尽可能包含每个词的上下文信息. 卷积过程为:

v =



σ(wi xh

1 +bi)
σ(wi xh+1

2 +bi)
...

σ(wi xn
n−h+1 +bi)


 (8)

xn
1 x1, x2, . . . , xn bi σ(·) v其中,    表示向量   的级联操作,    是偏差,    表示非线性操作,    是通过一次卷积后得到新的特征向

量. 此外, 在卷积过程中为了突出关键词重要性 (即: 过程模型中的活动), 采用的是最大池化 (max-pooling)机制. 

3.3   特征融合

S R P前面通过 TraceWalk获取到的结构特征   , 并利用孪生机制获取到的活动序列特征   及文本特征   . 接着, 需
要考虑如何进行特征融合. 常见的融合方式有两种: 早融合 (early fusion)和晚融合 (late fusion). 晚融合是针对不同

模型的预测结果进行融合, 适合多模型结构. 为此, 本文选取的策略是早融合中的系列特征融合方法 (concat). 这种

策略是将两个特征直接拼接在一起, 通过全连接层的大量训练来预测出最优结果.{ V = S⊕R⊕P
Oi = Softmax(W2 · (W1 ·V+b1)+b2)

(9)

V Oi其中,    为 3个特征融合后的向量,    表示经过 3层全连接后输出的结果.
xi yi ei令   表示第 i 次训练样本,    表示样本的真实值,    表示样本的预测值, 则整个深度模型的最小损失函数为:

J (θ,γ) =
1
M

∑
i:ei⩽yi

γ|ei − yi|+
∑

i:ei>yi

(1−γ)|ei − yi|
 (10)

γ ∈ [0.0,1.0]

ei yi

γ γ

γ

其中, M 为样本数量,     为调整因子, 是模型的一个超参数. 本文在训练模型的过程中以一个批次

(batch)反向传播来更新深度模型的参数, 而一批次中就包含预测值与真实值差距大的样本, 也包含了预测值和真

实值差距小的样本. 公式 (10)的目标是当预测值   与真实值   差距较小时, 模型参数调整的幅度小. 当预测值与真

实值差距较大时, 模型中参数的调整幅度也随之变大. 因此,    的取值大小会影响到模型参数调整的幅度. 当   =0.5
时, 公式 (10)就相当于常用度量指标平均绝对误差 MAE (mean absolute error). 本文默认   的取值为 0.5. 

4   实验分析
 

4.1   实验数据

过程文本与过程模型的合规性检查是过程挖掘领域近几年研究热点, 目前尚未看到公开发表的数据集.
Sànchez-Ferreres等人是通过人工合成方式对已有文本数据进行标注 [18], 但是该数据集是为了从文本中发现过程

模型, 打标的内容与结果跟本文不相符. 因此, 采用文献 [34]提出的 Goun方法进行过程文本生成, 然后利用行为

林雷蕾 等: 面向过程文本的合规性检查方法 9



Gi G j Ti T j Gi

G j Gi T j Gi G j

轮廓 [35](behavior profile)的方式对数据集进行相似度打标. 需要注意的是, 文献 [36,37]在行为轮廓基础上更加全

面地考虑了异步并发及复杂变迁关系的一致性检测, 但是本文采用的数据集极少包含以上结构, 因此在不影响整

体效果前提下采用了效率更好的行为轮廓方法进行打标. 具体打标步骤如图 6所示: 首先, 采用 Goun方法将两个

过程模型   、   分别生成文本描述   、   . 然后, 利用行为轮廓方法计算出两个过程模型的真实相似度 BP(   ,
 )作为标准答案. 最后, 将业务过程模型   、文本描述   和标准答案 BP(   ,    )作为一个样本, 存入训练数据集.

  
Gi

Goun
文本生成

行为轮廓
训练集

样本

样本

标准答案
BP (Gi, Gj)

{Gj, Ti, BP (Gj, Gi)}

{Gi, Tj, BP (Gi, Gj)}

过程文本
Tj

过程文本
Ti

文本生成
Goun

Gj

图 6　训练集生成过程
 

合规性检测需要模型与文本配对数据集, Goun 方法能够解决这一难题. 然而, Goun 方法输入的是过程模型.
为此, 本文选取了 4组过程模型的数据集用于训练 (如表 2所示).
 

表 2    实验数据集

分组 类型 模型数量 平均活动数量 结构化占比 (%)

RGG ① 2 284 23.0 47
SPR ② 394 7.7 100
IPN ② 1 222 50.4 76
ABM ③ 602 37.5 42

注: ①: 课题组人工生成数据 ②: 工业界真实数据 ③: 已发表论文的数据
 

(1)随机生成过程模型 (RGG). BeehiveZ (https://github.com/lcynju/BeehiveZ-NJU)是国内开发的一款专门用于

过程挖掘的开源平台, 该平台已在多个高校及工业界适用. 为此, 本文第 1组过程模型数据是采用 BeehiveZ生成.
(2)过程仓库 (SPR). SAP公司 (https://www.sap.com)是全球著名的 ERP供应商, 其致力于打造高效的企业管

理流程. 因此, 从该公司的模型仓库中收集了第 2组模型数据.
(3)工业运营数据 (IPN). DG、TC和 IBM都提供过工业运营中的 Petri网模型 [34]. 为此, 选用这些数据作为第

3组模型数据.
(4)学界过程模型 (ABM). 最后一组数据来自于文献 [18]、文献 [34]和 BAI (https://bpmai.org)提供的过程模型.
需要注意, 以上数据内容主要由 Petri网 (第 1组和第 3组)和 BPMN (第 2组和第 4组)两种模型格式. 对于

BPMN格式, 可用过程挖掘的公认开源平台 ProM转为 Petri网. 

4.2   实现细节及基准模型

−
√

6/(r+ c)
√

6/(r+ c) r c

本文涉及内容采用的是 TensorFlow框架进行实现, 其中词编码采用的大小为 100, 卷积核的个数为 128, 在特

征融合中每层是 128个单元. 此外, 单元的激活函数采用 Sigmoid, 每个批量后的优化函数是 Adam. 训练的轮次是

1万, 最小批量是 128, 其中学习率为 0.000 2. 为了能找到最优解, 在训练 7 000轮次后会调整为 0.000 1. 受文献 [38]
的启发, 所有参数的初始值设定为 [    ,     ], 其中    和    分别代表矩阵的长和宽. 在配备 3 个

GeForceGTX-1080-Ti GPU的计算机上, 训练阶段平均耗时 30 min.
本文选择以下 4个方法进行比较.
(1) FCCM. 由 Han等人 [39]提出的第 1个针对过程文本与过程图之间的一致性检查方法. 该方法的策略是将文
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本中的任务出现次序与过程图中的活动依次对齐, 计算二者一致性.
(2) MACO. 利用丢失的活动 (missing activities)和冲突的次序关系 (conflicting orders)来计算文本与模型之间

的差异性 [40].
(3) ILP. Ferreres等人 [17]将文本和模型的对齐过程转为数学优化问题, 进而求解差异性.
(4) PIIMC. 文献 [18]制定了 6种对齐规则, 然后通过 6种规则抽取出指定的特征内容, 最后通过计算特征间

的距离来表示二者差异性. 

4.3   实验结果与分析

为了评估本文方法在合规性检查上的表现, 实验结果预回答以下两个问题.
• RQ1: TraceWalk在过程文本与过程模型的合规性检查上是否获得更好的效果?
• RQ2: TraceWalk网络模型中核心模块是否可靠?
RQ1: TraceWalk在过程文本与过程模型的合规性检查上是否获得更好的效果?
首先, 验证本文方法相对于已有合规性检查方法是否有提升. 为此, 将 TraceWalk 方法与 FCCM、MACO、

ILP和 PIIMC这 4种方法进行对比实验. 同时, 为了更为全面地展示不同方法的表现能力, 将实验对象分为两类任

务: 第 1种, 活动层级 (A-task), 只关注模型活动与文本之间的一致性; 第 2种, 模型层级 (M-task), 这层级不仅考虑

活动还要把活动的次序关系也考虑进来, 实验的结果见表 3.
 

表 3    TraceWalk与 4种方法结果比较

方法
A-task M-task

RGG SPR IPN ABM RGG SPR IPN ABM
FCCM 0.102 0.202 0.115 0.188 0.347 0.303 0.269 0.389
MACO 0.076 0.163 0.069 0.126 0.295 0.284 0.215 0.333
ILP 0.062 0.126 0.043 0.068 0.250 0.269 0.164 0.295

PIIMC 0.053 0.117 0.043 0.059 0.241 0.266 0.156 0.290
TraceWalk 0.058 0.112 0.058 0.056 0.109 0.134 0.064 0.067

 

在活动层级上, 可以看到 FCCM和MACO两个方法的绝对误差值都比较高, 所以合规性检查的结果不如 ILP、
PIIMC和 TraceWalk. 此外, ILP和 PIIMC两个方法在 IPN的数据集表现都超过了 TraceWalk方法, 前两者的平均

绝对误差为 0.043, 而 TraceWalk的误差为 0.058. 但是, 在 SPR和 ABM数据集上 TraceWalk的平均绝对误差又是

最小的. 因此, 可以得出在活动层级的识别及对齐方面, TraceWalk与 PIIMC两种方法表现较好. 其中, PIIMC方法

在合规检查过程中制定了大量复杂的规则, 严重依赖于专家的领域知识, 而 TraceWalk方法通过深度学习方式, 自
动获取到文本与模型中的活动对齐方式.

在模型层级上, 可发现 ILP与 PIIMC的方法优于 FCCM和MACO. 但是, TraceWalk在模型层级的表现更好.
相对于 FCCM和MACO, TraceWalk的平均绝对误差要低两个百分点; 相对于 ILP和 PIIMC, TraceWalk的MAE
得分至少低 1个百分点, 在 ABM数据集上, 更是低了 2个百分点. 所以, 可以看出现有方法在合规性检查中对于

活动间次序关系的处理存在明显不足.
综上, 本文方法 TraceWalk在过程文本和过程模型的合规性检查相对于现有的方法更具有实用价值.
以上 5种方法都是输出文本与过程模型之间的一致性得分, 为了衡量不同方法之间的准确率, 采用平均绝对

误差 (mean absolute error, MAE):

MAE =
1
n

n∑
i=1

|y′i − yi| (11)

y′i yi其中, n 代表的是所有文本与模型对的数量,    为 5种方法识别的一致性得分,    为真实得分.
RQ2: TraceWalk网络模型中核心模块是否可靠?
其次, 验证本文方法每个模块的可靠性. 为此, 我们将对 TraceWalk进行消融实验 (ablation experiment). 该方
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∅

法中核心模块是利用执行语义将模型展开成图轨迹, 再对图轨迹进行向量表示, 获得活动之间的次序关系. 对比之

下, 将这个核心模块去掉, 形成“TraceWalk-   ”, 将这个模块替换成 DeepWalk, 直接在模型上游走, 形成“TraceWalk-D”.
通过 3种方式的对比, 来验证本文提出的网络模型可靠性, 实验结果见图 7.

  
ABM

IPN

SPR

数
据
集

RGG

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

MAE

(a) A-task

0.12 0.14 0.16 0.18

ABM

IPN

SPR

数
据
集

RGG

0 0.03 0.06 0.09 0.12 0.15

MAE

TraceWalk

TraceWalk-D

TraceWalk-∅

TraceWalk

TraceWalk-D

TraceWalk-∅

(b) M-task

0.18 0.21 0.24 0.300.27

图 7　TraceWalk模块的在两个类型任务中得分
 

∅

∅

如图 7所示, 无论是在 A-task (图 7(a))还是M-task (图 7(b))两种类型的任务上, TraceWalk-   的平均绝对误

差值 MAE 都是最高的, 说明仅靠简单的 Word2Vec 很难实现文本与模型之间的合规性检查. 本质上, 还是因为

TraceWalk-   忽略了活动之间的次序关系. TraceWalk-D是在Word2Vec的基础上对过程模型进行随机游走, 这种

方式虽然能获取到一定的活动次序关系, 但存在关系不全且错误的情况. 相反, 采用了 TraceWalk的深度模型, 是
基于图轨迹来获取活动次序关系, 而图轨迹是根据过程模型执行语义展开的, 通过这种方式来捕获到的活动次序

关系比采用 DeepWalk直接在过程模型上捕捉的次序关系要更加准确, 因此 TraceWalk的 MAE 得分是最低的, 进
而表明本文提出的深度学习模型中, 每个模块都是合理且可靠的.

综合前面的对比实验和消融实验分析, 可得出本文提出的合规性检查方法在不同层级的任务上, 性能都优于

已有方法. 此外, 本文方法的核心模块能较好地捕捉到活动次序关系, 保证了方法的有效性. 

5   总　结

合规性检查是过程挖掘领域 3大应用场景之一, 其主要检查数据与过程模型之间的一致性. 针对现有合规性

检查方法存在指标过多、状态空间爆炸等问题, 本文提出了一种基于 TraceWalk的合规性检查方法, 该方法能够

较好解决过程文本与过程模型之间的一致性检查问题 .  本文方法主要采用图轨迹来捕获活动次序 ,  再利用

Word2Vec编码表示文本知识, 最后通过特征融合手段来对文本及过程模型进行一致性检查. 实验表明, 已有方法

虽然能检查到文本中活动与模型中活动的一致性, 但很难获取到活动之间次序关系. 对比之下, 本文方法在多个数

据集上, 整体表现优异. 在不依赖任何专家规则的基础上, 平均绝对值误差相对已有方法低 2个百分点. 下一步, 将
重点讨论复杂模型结构的文本生成及合规性检查, 并研究如何准确定位到差异性内容且给出合理描述.
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