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　　摘　要 :　模拟退火过程挖掘算法是为了更好地挖掘过程模型中非自由选择结构而提出的.模拟退火算法用于过

程挖掘的基本思想 ,是以因果矩阵模拟事件日志行为 ,通过退火操作对因果矩阵进行处理 ,并对挖掘结果不断进行量

化衡量.本文的主要工作包括 : (1)在过程挖掘的环境下实现模拟退火算法 ; (2)用因果矩阵作为内部表示 ; (3)在退火

操作选择过程中引入启发式规则 ; (4)对挖掘结果进行量化衡量 ,并通过过程挖掘的测试平台 Prom进行实现和检测.
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Abstract :　To retrieve the non2free choice structure of the process model quickly and precisely ,this paper propose a simulated

annealing process mining approach to address this issue. Main contribution of the work includes : (1) Apply the simulated annealing

approach under the setting of process mining. (2) Represent process model as ”causal matrix”. (3) Use heuristic rules to select an2
nealing operations . (4) Evaluate the mining result with a quantitative measurement ,incorporate the ideas above into existing simulat2
ed annealing algorithm to form an integrated solution. We give experimental results which produced by the ProM , a platform for

business process mining.
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1　引言

　　为了更好地优化工作流程 ,降低运营成本 ,以便在

竞争中获得更大的优势 ,越来越多的组织机构引入了信

息感知系统 ,如企业资源计划 ( ERP) 、工作流管理系统
(WFM)等.然而 ,信息感知系统的建立是以充分了解企

业的工作流程为前提的 ,对工作流程的获取主要面临以

下困难 : (1)由于企业各部门人员对工作流程有不同的

看法 ,使得同一流程有不同的甚至相反的描述. (2)在机

构复杂的企业中 ,获取全局的工作流程是极其费时费力

的.因此过程挖掘就是为解决以上困难而提出的.

目前过程挖掘领域包括控制流挖掘、过程多方面挖

掘、过程模型评估等多方面[1 ,2 ] ,其中控制流挖掘是最

活跃的方向之一.控制流挖掘是指从日志中发现各活动

的因果依赖关系 ,这一方向的很多算法都是为挖掘控制

流中不同的结构而提出的[3 ,4 ] .其中对于非自由选择结

构的挖掘是控制流挖掘的重要任务之一 ,也是最难解决

的任务之一.虽然目前很多算法已可以对非自由选择结

构进行挖掘 ,如遗传算法[5 ,6 ]、α+ +算法[7 ]等.但是 ,这

些算法在有些方面仍需改进.例如 ,遗传算法虽然能对

隐含任务 ,非自由选择结构等复杂结构进行挖掘却非常

耗时 ,而α+ +算法缺少抗噪音的能力 ,本文提出的基

于模拟退火的过程挖掘算法旨在对此进行改进.

2　相关工作

　　过程挖掘的基本思想在 1995年由美国新墨西哥州

立大学的 Cook教授提出[8 ] ,随后提出的大多数算法都

是以解决控制流为目标的.德国乌尔姆大学的 Herbst 等

人提出的方法具有处理重名任务的能力 ,作者同时开发

了三个算法 :MergeSeq、SplitSeq 和 SplitPar[9 ,10] .以荷兰埃

因霍温理工大学的 van der Aalst 所提出的α算法为基

础 ,很多基于启发式规则的算法[11 ,12]在控制流挖掘方

面也取得了很好的效果.文献[7 ]提出的α+ +算法在α

算法的基础上制定了挖掘非自由选择结构的启发规则 ,

在过程日志没有噪音的前提下 ,实现了对大多数非自由

选择结构的挖掘.文献[ 5 ,6 ]讨论了如何将遗传算法应
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用到过程挖掘中 ,通过定义交叉、置换等过程遗传操作

算子 ,最终演化出与日志非常吻合的过程模型.遗传过

程挖掘算法实现了用统一方法综合解决非自由选择结

构、不可见任务和重名任务的挖掘问题.

随着过程挖掘研究的发展 ,出现了许多过程挖掘

工具 ,其中 van der Aalst 教授等人开发了开源的过程挖

掘框架 ProM[13] ,目前集成了超过 90 种挖掘、分析和转

换插件 ,是目前过程挖掘领域比较完备的研究测试平

台之一.

3　模拟退火挖掘算法

311　问题提出
非自由选择结构是控制流中一种常见的结构 ,具

有非自由选择关系的活动在事件日志中不会以相邻的

形式出现 ,因此也称该活动间具有间接依赖关系.由于

一个活动可能和日志中任何一个不相邻的活动间存在

非自由选择关系 ,基于相邻关系的启发式规则很难发

现此结构.目前对这一结构的挖掘算法中效果较好的

有α+ +算法和遗传算法.α+ +算法是专门针对非自

由选择结构挖掘提出的 ,它针对非自由选择结构加入

了更多的判定规则 ,然而对含有非自由选择结构的复

杂过程模型挖掘效果并不理想 ,同时对其它复杂结构

挖掘及噪音处理的能力不强 ;遗传算法作为最优化搜

索算法 ,在很多情况下搜索空间过大 ,因此需要在运行

效率上加以提高.本算法以因果矩阵为基础 ,整合部分

启发式规则 ,将模拟退火算法应用于过程挖掘中 ,从而

实现对简单结构挖掘的同时 ,具有挖掘非自由选择结

构及抗噪音的目的.为了在运行效率上较遗传算法有

所提高 ,本算法通过缩小初始搜索空间 ,加快收敛速度

来降低运行时间.

312　算法基本思想
本算法首先根据输入的事件日志来构造一个因果

矩阵 ,该因果矩阵是根据业务日志得到的数学模型 ,可

以按照一定规则转换为 Petri 网[14 ] .在初始化因果矩阵

时 ,假设出现在日志中的所有活动间都存在特定的因

果关系 ,由此定义出搜索空间.然后通过不断的退火操

作逐步改进或删除冗余关系 ,每次退火操作后 ,对日志

进行重放 ,得出一个量化结果以此判断此次退火操作

是否使得搜索向最优化方向收敛.直到得出最终的因

果矩阵 ,并对其进行优化得到与业务过程最为接近的

模型.算法具体过程如下所示 :

为了引入较少的冗余关系 ,模拟退火整体过程共

需进行两次.第一次对基本结构和隐含任务及重名任

务这些具有直接依赖性质的结构进行处理 ,第二次主

要对非自由选择结构进行挖掘.进行两次挖掘的好处

有以下两方面 : (1)第一次退火过程所要挖掘的结构通

过日志中活动的相邻情况就可以得出 ,若同时对不相

邻活动间添加依赖关系 ,则会影响这些结构的挖掘效

果 ;同时 ,很多针对直接依赖关系的启发式规则也可以

在此次退火中应用 ,以达到加快收敛速度的目的. (2)

经过第一次退火过程 ,可以删除许多活动间的依赖关

系 ,在此基础上 ,所添加的间接依赖关系也会相应减

少 ,从而达到了缩小搜索空间的目的.

两次退火过程的区别在于因果矩阵的初始化方式

不同.第一次对因果矩阵进行初始化是在日志中出现

的相邻的活动间建立因果关系.由于第二次退火过程

主要对非自由选择结构进行挖掘 ,即对间接依赖关系

进行挖掘 ,所以第二次对因果矩阵初始化要在第一次

挖掘结果的基础上 ,将活动与其所有后继活动 (包括后

继的后继活动)建立因果关系.

313　因果矩阵
本算法借鉴并改进了遗传算法的因果矩阵 ,本算

法采用的因果矩阵为一个六元组 CM = ( A , C , I , O , M ,

L) .其中

3 A为活动的有限集

3 C < A×A 是因果关系的有限集

3 I :A→I ( A)为输入映射函数 , Π ( t) ∈A , I ( t) =

{ p| p∈·t}表示从活动 t到其前驱活动集的映射

3 O :A→O( A)为输出映射函数 , Π ( t) ∈A , O ( t)

= { p| p∈t·}表示从活动 t到其后继活动集的映射

3 M = { Parallel/ Select}表示 I ( A) / O ( A)集合中子

集间的关系.若 M = Parallel ,则 I ( A) / O ( A)中子集间

关系为并行 ,但子集中元素间关系为选择 ; M = Select

时 , I ( A) / O( A)中子集间关系为选择 ,子集中元素间关

系为并行.

3 L : I ( A) ×O( A) ? LS ( A) 主要用来处理重名任

务 ,将活动 A 前集和后集中的对应子集映射到 LS ( A)

中的特定标号上.例如 :{ X} < I ( A) , { B , C} < I ( A) ,

{ E , F} < O( A) , { G, H} < O ( A) ,在所有日志实例中 ,

当且仅当{ X}和{ E , F}、{ B , C}和{ G, H}分别同时出

现 ,则 L 为{ ({ X} ×{ E , F} ) ϖ1 , ({ B , C} ×{ G, H} ) ϖ

2}

表 1　Petri网对应的因果矩阵

TASK I(TASK) M( I) O(TASK) M(O)

A {} Select {{B ,E}{C ,E}{F}} Parallel

B {{A}} Select {{D}} Parallel

C {{A}} Select {{D}} Parallel

D {{B ,E}{C ,E}{F}} Parallel {} Parallel

E {{A}} Select {{D}} Parallel

F {{A}} Select {{D}} Parallel

元组M的提出 ,可以使因果矩阵具有更强的表现力 ,在

与 Petri网进行转化的过程中 ,会得到更简洁的结构.这
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也是本算法中因果矩阵与遗传算法中因果矩阵主要区

别.在元组L的定义上 ,本算法与遗传算法也有一定的

差异.图 2为原始日志对应的理想化 Petri 网 ,表 1为按

照上述规则得到的因果矩阵.

314　初始化

31411　第一次退火过程的初始化
在初始化的过程中对所有日志进行遍历 ,根据所

收集的活动相邻关系构造因果矩阵 CM = ( A , C , I , O ,

M , L) ,具体操作如下 :

(1)将日志中的所出现的活动都加入到集合 A 中 ,

构造有限活动集 A.

(2)若活动 a , b在日志中相邻出现 ,则将 ( a , b)加

入因果关系集 C中.

(3)若 a , b在日志活动中相邻出现 ( a在前) ,则 O

( a) = O( a) ∪{ { b} } , I ( b) = I ( b) ∪{ { a} } .通过不断

更新活动 a的 I ( a)和 O( a)来构造映射 I和 O.

(4)初始化时 ,设 M ( O ( A) )为 Parallel (并行)标志 ,

M( I ( A) )为 Select (选择)标志.

由 M( I ( A) )和 M ( O ( A) )可知 ,初始化后 A 的前

驱活动集 I ( A)中的子集间均为选择关系 , A 的后续活

动集O( A)中的子集间均为并行关系.根据 Petri网理论

可知 ,对于任意活动 t∈A , I ( t)中的任何一个活动的执

行都可以引发 t 的执行 ; t 的执行 ,可以使 O ( t)中的所

有活动处于可执行状态.因此初始化所得的模型所对

应的 Petri网在日志重放后会遗留大量使能标志.本算

法引入的衡量标准就是以此为依据进行判断的.退火

操作的最终目标就是在日志重放后 ,在因果矩阵所对

应的 Petri网中遗留的使能标志较上次达到最少.示例 :

令初始的事件日志 LS = AFBCD , AFCBD , AB FCD , ACF2
BD , AEFD , AFED.则按照上述规则初始化后得到的因

果矩阵如下 :

表 2　初始化后的因果矩阵

I ( TAS K) M ( I) O ( TAS K) M ( O)

A { } Select { { B} { C} { E} { F} } Parallel

B { { A} { C} { F} } Select { { E} { D} { F} } Parallel

C { { A} { B} { F} } Select { { B} { D} { F} } Parallel

D { { B} { C} { F} } Select { } Parallel

E { { A} { F} } Select { { D} { F} } Parallel

F { { A} { B} { C} { E} } Select { { B} { C} { D} { E} } Parallel

31412　第二次退火过程的初始化
在第二次退火过程的初始化时 , I ( A)和 O( A)的集

合范围比第一次初始化大.因为在第一次初始化中 ,仅

将 A 的直接前驱/后续活动加入到 I ( A)或 O( A)中.第

二次初始化要求将 I ( A)中的所有活动的前驱集合并入

到 I ( A)中 ,将 O ( A)中的所有活动的后继集合并入到

O( A)中.

设 I’( A)和 O’( A)为 A 的原前驱/后继活动集 ,用

形式化语言描述为 :

对任意活动 B ∈I’( A) , I ( A) = I ( B) ∪I’( A)

对任意活动 B ∈O’( A) , O( A) = O( B) ∪O’( A)

315　退火操作
退火操作应用于因果矩阵中的 I ( a)和 O ( a) ,通

过改变 I ( a)和 O( a)中的元素以及子集间的关系使过

程模型向最优化方向收敛.在每次退火时 ,以活动间关

系在日志中出现次数为启发信息 ,以一定的概率选取

如下操作之一 :

(1)若 ( a , b) ∈C则 C = C - ( a , b) ,直接删除前后

活动间的顺序关系.

(2)若 ( a , b) ∈C ,且 ( a , c) ∈C ,将 b 和 c 放入 O

( a)的同一个子集 ,使 b , c之间形成选择关系.

(3)若 ( b , d) ∈C ,且 ( c , d) ∈C ,将 b和 c放入 I ( d)

的同一个子集 ,使 b , c之间形成并行关系.

设 n( a , b)为日志中活动 a在活动 b前出现的次

数 ,启发信息如下 :

(1)若| n( a , b) - n ( b , a) | <δ,其中δ为一常量 ,

且活动 a , b存在共同后继活动 c ,则以较大概率执行退

火操作 (3) .

(2)若| n ( a , b) - n ( b , a) | >δ,且活动 a , b存在

共同前驱活动 c ,则以较大概率执行退火操作 (2) .

(3)其它情况执行退火操作 (1) .

在退火过程结束后 ,若存在活动 t ,使得对于任意

I’( A) < I ( A) ,都有 t ∈I’( A) ,则 I ( A) = { t} ∪{ I’
( A) 2{ t} } , M( I ( A) ) = Parallel ;若存在活动 t ,使得对于

任意 O’( A) < O( A) ,都有 t∈O’( A) ,则 O( A) = { t} ∪
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{ O’( A) 2{ t} } , M( O( A) ) = Select .

316　衡量标准
本算法中 ,衡量标准对退火的速率、算法的终止和

挖掘结果的质量有很大的影响.本算法通过对日志重

放后的因果矩阵 ( Petri 网)所含使能标志的数量判断当

前的退火操作能否被接受.

衡量标准分完整性和精确性两个方面.完整性指

过程模型可以匹配日志实例的程度 ;精确性指过程模

型仅允许所给日志行为 ,而不能匹配日志以外的行为 ,

即刻画实际工作流程的细致程度.因此衡量标准为这

两个方面的加权结合.

完整性标准　理想的完整性拟合需要过程模型匹

配所有的日志实例.过程模型能匹配的日志实例越多 ,

其完整性拟合度越高.为了能准确的说明完整性拟合

度的定义 ,需要用到以下定义 :

(1) allParsedTraces ( L , CM) 表示可以被因果矩阵

CM完全匹配的日志实例数.

(2) numTraces( L)表示日志中所含的实例数.

(3) numActivitiesLeftTokens (σi , CM)表示在重放日志

实例σi 时 ,所产生的使能标志未被消耗的活动数.

(4) numActivitiesInTrace (σi)表示日志实例σi 中所包

含的活动数.则完整性拟合公式为 :

PFcomplete ( L , CM) =
allParsedTraces ( L , CM) - punishment

numTraces ( L)

其中 ,

punishment = ∑
numTraces ( L)

i = 1

numActivitiesLeftTokens (σi , CM)

numActivitiesInTrace (σi)

精确性标准　由于日志只提供了符合最终过程模

型的日志实例 ,没有提供额外的不符合要求的实例 (负

例) .因此很难确定挖掘结果是否匹配日志以外的行

为.由于在过程模型中 ,过多的并行结构 (顺序结构可

看作一种特殊的并行结构)会导致模型过于独特 ,不具

有普遍性 ,而选择结构过多会使得模型对日志刻画程

度不够 ,则精确性标准可定义如下 :

(1) AndRelations ( L , CM) 表示在退火的某个阶段

中 ,过程模型所含的并行结构数.

(2) OrRelations ( L , CM)为退火的某个阶段中 ,过程

模型所含的选择结构数.则精确性拟合度为 :

PFprecise =
AndRelations ( L , CM)

AndRelations ( L , CM) + OrRelation ( L , CM) - P

其中 p为算法输入参数 ,表示过程模型中包含并

行结构的先验概率.

衡量标准　最终衡量标准为完整性标准和精确性

标准的加权结合.令 L 为一非空的事件日志 , CM 为一

因果矩阵.ψ为一个 0 到 1 的实数.则最后的衡量标准

F( L , CM)的定义为 :

F( L , CM) = PFcomplete 2ψPFprecise

4　实验结果分析和验证

411　时间复杂度分析
设 m为日志L 中所含日志实例数 , n 为最长的日

志实例所包含的任务数 , p为日志L 中所出现的活动总

数. q为退火操作迭代次数.本算法在第一次模拟退火

过程中初始化时间复杂度为 O ( mn) ,退火过程时间复

杂度为 O( p2 q) ,结果转化时间复杂度为 O ( p2 q) ,日志

重放时间复杂度为 O ( mn) ,所以第一次退火总时间复

杂度为 O( mn + p2 q) .在第二次退火过程的初始化阶段

的时间复杂度与第一次不同为 O ( mnp) .所以 ,第二次

退火过程的时间复杂度为 O ( mnp + p2 q) .算法总时间

复杂度为 O( mnp + p2 q) .

412　实验结果比较
本算法在 ProM平台进行了初步的实现和验证 ,所

用实验数据部分来自 http :/ / prom. win. tue. nl/ tools/

prom/上 ProM平台所用测试数据 ,部分由 ProM Import

Framework创造.最终结果不仅包含了基本结构和非自

由选择结构 ,还包含了隐含任务和不可见任务.由于模

拟退火过程具有随机性和其空间最优化搜索的本质 ,

本算法较α+ +算法具有抗噪音能力.

在运行效率方面 ,本算法只对一个因果矩阵进行

操作和衡量 ,从而省去了在遗传算法中对多个因果矩

阵进行操作、衡量和比较所用的时间 ,因此在对很多日

志的挖掘中更有效率.图 3 是两种算法执行时间的比

较 ,从图中可以看到 ,在处理相同的事件日志时 ,遗传

算法需要更多的执行时间.因此模拟退火算法的执行

效率要优于遗传算法.

对于部分复杂日志 ,本算法的挖掘结果较遗传算

法与α+ +算法差 ,特别是对多种复杂结构并存的过程

模型挖掘中 ,本算法还需进一步完善.

5　结论和展望

　　基于模拟退火的过程挖掘算法不但可以对并行、

选择等基本的工作流结构进行挖掘 ,也可以对重名任

务、隐含任务和非自由选择任务进行挖掘.在对非自由
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选择结构挖掘方面 ,由于其搜索空间小于遗传算法的

搜索空间 ,因此 ,在执行效率上要高于遗传算法.但对

很多复杂的工作流程所产生的日志 ,本算法不能取得

理想的效果.本算法时间复杂度随日志中所含活动数

目呈指数增长 ,在日志所含活动数较多的情况下 ,算法

运行所用时间仍然很长.

对于同一个日志行为 ,可用不同的工作流结构进

行表示 ,目前模拟退火过程挖掘算法还无法在拟合日

志行为的基础上 ,对过程模型结构进行进一步优化.以

上这些问题都需在以后的工作中加以解决.
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