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摘 要： 业务流程预测可以有效帮助企业进行流程控制和传递高质量服务，因此作为此类场景中的核心任务之

一，业务流程剩余时间预测得到国内外学者的广泛关注 . 当前，在利用深度学习技术对业务流程剩余时间进行预测

时，大都采用传统长短期记忆循环神经网络，然而，由于长短期记忆循环神经网络在处理序列数据的过程中缺乏并行

性且建模能力有限，使得预测准确度还有进一步提升空间 . 因此，本文提出一种基于双向准循环神经网络和注意力机

制的业务流程剩余时间预测方法 . 首先，该方法以双向准循环神经网络构建剩余时间预测模型，并在预测模型中融入

注意力机制增强双向准循环神经网络输出的特征信息 . 其次，设计了一种基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略，解决

流程实例中不同长度轨迹前缀数量存在差异性的问题 . 最后，提出一种基于Word2vec的事件表示学习方法，实现对同

一轨迹且经常出现事件的相似性向量表示，从而达到提高剩余时间预测准确度的目的 . 经在5个公开事件日志数据集

上实验，本文方法与已有方法相比在预测准确度上平均提高近15%，模型训练时间平均缩短约26%.
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Abstract： Business process prediction can effectively facilitate enterprises to control processes and deliver high-qual⁃
ity services. As one of the core tasks of process prediction, remaining time prediction has been widely concerned by schol⁃
ars. Currently, traditional long short-term memory(LSTM) neural networks have been used to predict the remaining time of
business process instances. However, due to the lack of parallelism and limited modeling ability of LSTM in processing se⁃
quence data, the accuracy of prediction has further room to improve. In this paper, the remaining time prediction method
based on bidirectional quasi-recurrent neural network with attention is proposed. Firstly, this method uses the bidirectional
quasi-recurrent neural network to build the prediction model, and adds the attention mechanism to the model enhances the
characteristic information of the bidirectional quasi-recurrent neural network output.Secondly, a training iteration strategy
based on different length trace prefixes is designed, which solves the problem of the difference in the number of trace prefix⁃
es of different lengths. Finally, event representation learning method is proposed, to achieve vectors representation of simi⁃
larity to the same traces and frequent events, improves the accuracy of the remaining time prediction. Experiments on five
public event log datasets show this method has improved the accuracy of prediction by an average of nearly 15%, and the
average training time is reduced by about 26%, compared with the existing methods.
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1 引言

预测型流程监控［1］作为流程挖掘领域中重要的研

究方向，其目标是对正在执行的业务流程实例进行预

测分析，进一步准确预测在未来一段时间内可能出现

的执行状态，例如某个实例的演变、下一个将要执行的

活动、实例剩余时间［2］等 .
业务流程剩余时间预测［3］是预测型流程监控中的

一项主要预测任务，旨在对当前业务流程实例剩余执

行时间进行预测 . 对于传统剩余时间预测方法，其事先

在业务流程历史日志中挖掘变迁系统［4］、随机Petri网［5］

等形式化流程模型，然后利用挖掘的模型对剩余时间

进行预测 . 近年来，深度学习技术被广泛应用于剩余时

间 预 测 任 务 中 ，如 长 短 期 记 忆（Long Short-Term
Memory，LSTM）循环神经网络［6］，并取得较好的预测

效果 .
然而，基于深度学习技术的业务流程剩余时间预

测还处于起步阶段，如下问题尚未得到解决：

（1）应用深度学习技术的前提是需要建立高质量

的训练数据，就目前已有方法中，主要是以时间戳或时

间先后次序索引来提取历史流程实例轨迹前缀序列，

并将其作为深度学习技术的训练数据 . 但是，在整个业

务流程中，不同种类的流程实例轨迹前缀之间存在着

较大的差异性［7］，例如对于一个刚开始不久的流程实例

与一个即将结束的流程实例而言，在对它们剩余时间

进行预测时所考虑的因素是各不相同的 . 此外，不同长

度的流程实例轨迹前缀数量呈不均匀分布，且短流程

实例轨迹前缀数量在一般情况下要多于长流程实例轨

迹前缀，倘若单纯的将二者混合以训练剩余时间预测

模型，会被数量较多的短流程实例轨迹前缀影响，从而

在一定程度上降低剩余时间预测准确度 .
（2）已有方法大都以传统LSTM构建剩余时间预测

模型，但由于LSTM对序列数据建模能力有限且在处理

大规模序列数据时存在训练速度缓慢的问题，因此如

何在提升剩余时间预测效果的同时，提高预测模型的

训练速度，需进行深入研究 .
基于目前工作存在的不足，本文提出一种基于双

向准循环神经网络和注意力机制的业务流程剩余时间

预测方法，主要创新点体现在：首先，设计了一种基于

注意力机制的双向准循环神经网络剩余时间预测模

型 . 该预测模型在利用门函数和记忆单元保证序列信

息上下文相关性的同时，通过应用矩阵卷积运算实现

对输入序列信息及门函数的有效处理，进而提高了预

测模型的并行计算能力，加快了预测模型的训练时间 .
引入注意力机制是为了在训练过程中通过对不同位置

的序列信息权重的计算，进一步提高重要特征对预测

结果的影响 . 然后，设计了一种基于不同长度轨迹前缀

训练迭代策略，解决并提升了流程实例中不同长度轨

迹前缀间的数量差异性和关联性 . 最后，提出一种基于

Word2vec的事件表示学习方法，通过对事件日志中事

件的高质量向量化表示，达到增强事件辨识度和提升

剩余时间预测效果的目的 .
2 相关工作

目前，业务流程剩余时间预测在流程挖掘领域中

拥有较强的研究价值，它不仅可以起到优化业务系统

性能的作用，而且还可以为管理者提供可靠的决策性

依据 . 起初，Will van der Aalst等［3］利用构建的多层次

抽象变迁系统记录事件日志中所有流程实例可能出现

的状态，并为每个状态标注所属时间信息，以之进行剩

余时间预测；Rogge-Solti等［5］通过对事件日志中随机

Petri网的挖掘以模拟正在执行的流程实例，并根据相

应结果对剩余时间进行预测 . 由于传统流程挖掘方法

在面对剩余时间预测任务时存在较多局限性，导致这

些方法在处理海量事件日志的过程中不能获得较优的

预测效果 .
随着机器学习技术的广泛应用，研究者将其融入

到剩余时间预测任务中 . Folino等［8］通过对不同类型数

据的分析，提出一种基于聚类的剩余时间预测方法，该

方法利用逻辑规则对聚类模型进行表示，从而帮助隐

形上下文更好地适应事后分析［9］；Polato等［10］在文献

［3］的基础上提出数据感知变迁系统 . 它通过朴素贝叶

斯分类方式为存在的状态节点建立模型，然后利用支

持向量机进行剩余时间预测；Verenich等［11］将业务流程

抽象为流程树，并在每个流程树节点上训练回归模型

以预测剩余时间 .
近几年，研究者逐渐开始利用深度学习技术进行

业务流程剩余时间的预测工作 . Evermann等［12］通过利

用简单的LSTM和嵌入方式对变量进行分类训练，实现

对业务流程剩余时间预测的目标；Nguyen等［13］在现有

的基础上提出新特征表示方法，以提高目前深度学习

模型的预测能力；倪维健等［14］在文献［2］的基础上通过

引入注意力机制，进一步提高了业务流程剩余时间的

准确度 . 随着时间推移，部分研究者通过将深度神经网

络与相关分析技术融合研究出新结构变体 . Khan等［15］

利用记忆增强神经网络来解决业务流程剩余时间预测

任务中复杂问题的过程分析；Pasquadibisceglie等［16］提
出一种数据工程方法 . 该方法事先将业务流程中事件

时间数据转换为抽象的空间图像结构，然后利用卷积

神经网络进行处理，从而获得剩余时间预测结果；Tay⁃
mouri等［17］采用生成式对抗网络在生成事件后缀的同

时，预测剩余时间；Bukhsh等［18］提出一种高级表示方

法 . 该方法通过使用 Transformer模型克服传统预测模
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型不能有效捕捉输入序列长期依赖关系的问题，实现

对剩余时间的准确预测 .
3 任务描述

本节将对业务流程剩余时间预测任务的相关知识

进行详细介绍，并给出形式化描述 .
3. 1 基本知识

定义定义 1 事件是业务系统中一个活动的执行实例，

可以用元组 e=（a，id，Tstart，Tend，P1，⋯，Pm）进行表示 . 其
中，a为事件执行活动，id为事件所属流程实例 ID，Tstart
和Tend分别为事件执行的开始时间和结束时间，P1，⋯，

Pm为事件含有的属性，包括：事件相关资源、执行代价

等信息 .
定义定义 2 轨迹是非空且有限的事件序列，可以用

σ =（e1，⋯，e|σ|）进行表示 . 其中，对于∀1≤i≤|σ|，ei代表

执行的第 i个事件，|σ|代表轨迹中事件数量 .
定义定义 3 轨迹前缀是轨迹σ中的前 k个事件，可以

用σ（k）=（e1，⋯，ek）进行表示，其中 1≤k≤|σ|. 轨迹前缀剩

余时间RemainTime（σ，k）=e|σ|. Tend－ek. Tend.
定义定义 4 流程实例是整个业务流程的执行实例，可

以用元组 c=（Cid，σ，Z1，⋯，Zn）进行表示 . 其中，Cid为
流程实例的 ID，σ为该流程实例中包含的轨迹，Z1，⋯，

Zn为流程实例含有的属性 .
定义定义 5 事件日志是对业务流程历史执行情况的

记录，是全部流程实例的集合，可以用 L=｛c1，⋯，c|l|｝进

行表示 . 其中，|l|表示事件日志 L包含的流程实例 c
数目 .

定义定义 6 对于业务系统，假若系统给定事件空间为

X，则流程实例中轨迹及轨迹前缀空间可表示为X*，剩
余时间预测目标是通过建立的预测模型 f=X*→R+预测

流程实例轨迹前缀的剩余时间 .
需说明，本文只利用流程实例轨迹信息开展剩余

时间预测任务，故在无特殊情况下通过轨迹表示其所

属的流程实例，而如何融入流程实例中其它属性信息

将作为下一阶段主要的研究工作 .
3. 2 业务流程剩余时间预测任务描述

基于深度学习技术的业务流程剩余时间预测可分

为训练和应用两个阶段 . 其中，训练阶段是通过抽取事

件日志中流程实例集合训练预测模型 f；应用阶段，是

利用预测模型 f对正在执行的流程实例（即轨迹前缀）

剩余时间进行预测 .
训练阶段，训练数据集的构建是在流程实例轨迹

前缀长度的基础上进行，详细步骤如算法 1所示，基本

思想是：遍历事件日志 L中每条轨迹σ，并在设定的轨

迹前缀长度范围［kmin，kmax］内进行截取，随之得到长度

不一的轨迹前缀σ（k）以及对应的剩余时间RemainTime

（σ，k），并作为训练集Dk中的训练样本，最后经组合获

得全部长度的训练数据集D.

应用阶段，是利用生成的训练数据集学习剩余时

间预测模型 f，为防止学习过程中过拟合情况的出现，

引入正则项Ω（f），即：

f* = argmin
fÎ F

∑
(σt)ÎD

( f (σ)- t)2 +Ω( f ) （1）

4 基于双向准循环神经网络和注意力机制

的业务流程剩余时间预测方法

基于双向准循环神经网络和注意力机制的业务流

程剩余时间预测方法框架如图1所示 .
首先，根据算法 1将事件日志划分为不同长度轨迹

前缀训练数据集；然后，抽取训练数据集中全部事件，

利用基于Word2vec的事件表示学习方法对事件进行向

量表示，并将其作为预测模型的输入 . 同时，为进一步

克服和提升不同长度轨迹前缀间的数量差异性和关联

性，利用基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略对预测

模型进行迭代训练；最后，获得业务流程剩余时间预测

结果 . 经实验结果表明，将该方法应用于业务流程剩余

时间预测任务后，在预测效果等方面展现出一定优势 .
4. 1 基于Word2vec的事件表示学习方法

目前，基于深度学习技术的业务流程剩余时间预

测方法大都以独热（one-hot）编码的方式对事件进行表

示，但因 one-hot编码存在语义鸿沟等问题，使得剩余时

间预测准确度还有待提升 . 基于此，提出一种基于

Word2vec的事件表示学习方法，以之对事件日志中事

件进行表示学习，并将训练得到的事件向量作为预测

模型的输入，从而实现提升事件表示质量和预测效果

的目标 .
由定义 1可知，执行活动与执行时间是事件的关键

组成部分，因此将其当作事件的主要标识，并进行向量

化表示 . 然而，由于事件执行时间是连续值，故需对其

离散化处理，旨在将事件日志中事件对应活动可能出

算法算法1 构建训练数据集构建训练数据集

输入输入:事件日志L,最小轨迹前缀长度 kmin,最大轨迹前缀长度 kmax
输出输出:训练数据集D ={Dk.min∪…∪Dk.max}
1.Dk←∅;
2.FOR σ∈L DO
3.FOR k∈[kmin, kmax] DO
4.IF k<len(σ) THEN
5.Dk← {(σ(k),RemainTime(σ, k))}
6.END IF
7.RETURN D={Dk.min∪…∪Dk.max}
8.END DO
9.END DO
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现的执行时间进行细化分类 . 经离散化后事件 e的执

行时间为：

t͂(e)=

ê

ë

ê

ê
êê
ê

ê ú

û

ú

ú
úú
ú

út(e)- tMIN(EndTime - StartTime) (e.a)

|| tMAX(EndTime - StartTime) (e.a)- tMIN(EndTime - StartTime) (e.a)
×N

（2）
式中，t（e）代表事件 e的连续执行时间，tMIN（EndTime-StartTime）
（e. a）和 tMAX（EndTime-StartTime）（e. a）代表经计算整个事件日志

所有活动 a执行时间后选择的最短与最长执行时间，N
代表离散化后事件 e执行时间所划分的数量（本文N=
10）. 由此，事件表示学习的目标是将业务系统中全部

活动与离散化执行时间进行拼接，通过训练得到事件

向量θ< at͂(e)> ÎRd.
对事件进行表示学习时，主要利用自然语言处理

领域中基于 Word2vec中的 CBOW（continuous bag-of-
word model）词向量学习方法［19］，基本思想为：首先，取

第 t时刻事件 et的上下文 c个事件｛et-c，⋯，et-1，et+1，⋯，

et+c｝进行 one-hot编码（实验环节 c设置为 2），并作为训

练模型的输入，此时输入向量通过与权重矩阵相乘及

加权平均后获得隐藏层向量；然后，隐藏层向量随之与

输出层之间权重矩阵相乘，经 Softmax操作后得到事件

et的概率分布 . 最终，经训练获得的权重矩阵为事件 et
的表示向量 .
4. 2 基于注意力机制的双向准循环神经网络

由于 LSTM在计算每个时间步时都依赖于前一个

时间步的输出，使得在处理大规模序列数据时无法进

行有效地并行计算，进一步降低了对序列数据的建模

能力 . 而准循环神经网络（Quasi-Recurrent Neural Net⁃
work，QRNN）［20］通过一种交替卷积层的神经序列建模

方法，在输出时充分利用输入序列的顺序信息［21］，实现

了对序列数据跨时间步长的并行处理 . 除此之外，

QRNN在 LSTM结构的基础上进行简化，只需计算遗忘

门和输出门，减少了网络计算量［22］. 卷积层和池化层是

QRNN主要组成部分，其网络模型结构如图 2所示 . 其
中，卷积层的作用在于提取输入序列数据的特征信息

并对门函数进行卷积处理，池化层则是提取卷积层输

出的特征信息，以达到减少特征数目的目的 .

假设长度为 T的序列 X=（x1，x2，⋯，xT）是QRNN卷

积层输入序列，首先以卷积方式经数量为w、宽度为 r的
滤波器在时间维度上对输入序列特征信息加以卷积处

理，使当前及过去时刻信息输入至QRNN单元，QRNN

事件日志

基于

Word2vec的事件表示

学习方法

基于
不同
长度
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图1 基于双向准循环神经网络和注意力机制的业务流程剩余时间预测方法框架图
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单元结构如图 3所示 . 倘若在 t时刻，输入序列为 X=
（x（t-r+1），⋯，xt），则输出序列 zt、遗忘门 ft和输出门 ot计算

过程为：

zt = tanh(W 1
z xt - r + 1 +W 2

z xt - r + 2 + +W r
z xt ) （3）

ft = Sigmoid(W 1
f xt - r + 1 +W 2

f xt - r + 2 + +W r
f xt ) （4）

ot = Sigmoid(W 1
o xt - r + 1 +W 2

o xt - r + 2 + +W r
o xt ) （5）

式中，Wz、Wf、Wo代表权重矩阵，Sigmoid和 tanh代表激活

函数 . 当滤波器宽度 r增大时，模型可以计算更多 N-

Garm特征，实验环节滤波器宽度为2.

池化层采用 fo-pooling池化方式对第 t时刻记忆单

元状态 ct进行更新：

ct = ftct - 1 + (1 - ft)zt （6）
最后，QRNN输出 ht由第 t时刻输出门 ot和记忆单

元状态 ct计算而得：

ht = otct （7）
式中，代表向量按位相乘运算，ct-1表示上一时刻记忆

单元状态 .
针对单向QRNN在处理序列数据时不能较好地顾

及上下文信息之间的联系以及有效区分不同位置的重

要程度，本文使用带有注意力机制的双向准循环神经

网络（Bi-directional Quasi-Recurrent Neural Network with
Attention，Att-Bi-QRNN）构建剩余时间预测模型 . 该预

测模型包含如下关键模块：

（1） 基于双向QRNN的上下文编码

双向 QRNN由一条正向 QRNN和一条反向 QRNN
组成，相较于单向QRNN，双向QRNN可以充分考虑轨

迹前缀中不同事件间的相关性 . 假设正向QRNN和反

向QRNN获得的输出隐向量分别是

h t 和


h t，则第 t时刻

上下文编码为H t =[ht ht ].
（2） 基于注意力机制的轨迹前缀编码

获得第 t时刻轨迹前缀上下文编码Ht后，利用注意

力机制计算整个轨迹前缀编码，计算过程为：

v =∑
t

at ×H t （8）
式中，at代表第 t时刻上下文编码权重，同时也进一步反

映出轨迹前缀中不同事件对剩余时间预测任务的重要

程度 .

4. 3 基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略

针对训练单一剩余时间预测模型而言，利用多个

预测模型可以在一定程度上提高剩余时间预测的有效

性和针对性，但也面临着众多困难与挑战 . 第一，利用

算法 1将事件日志划分为多个训练集后，其内部的轨迹

前缀数量会进一步减少，尤其是在现实事件日志，轨迹

前缀数量会根据其长度出现逐渐下降的现象，导致长

度较长的轨迹前缀数据量变得较少，再加上深度学习

技术需要大量的训练数据作为支撑，倘若只在各个训

练集中进行训练，将会很难得到准确的预测模型；第

二，由于长度较长的轨迹前缀涵盖了所有长度小于其

本身的轨迹前缀，因此长度较短的轨迹前缀预测模型

可以为长度较长的轨迹前缀预测模型提供有用的预测

信息，而仅在各长度不一的轨迹前缀训练集上独立训

练预测模型，忽视了不同长度轨迹前缀之间的关联性 .
基于此，设计了一种基于不同长度轨迹前缀训练

迭代策略，详细步骤如算法 2所示 . 首先，设定轨迹前

缀长度范围［min，max］，其中min表示事件日志中最短

轨迹前缀长度，max表示过滤掉不频繁长轨迹前缀后的

最大轨迹前缀长度 . 而过滤掉不频繁长轨迹前缀主要

原因在于不频繁出现的长轨迹前缀在整个事件日志中

数据量极少，因此在对其进行训练时很容易造成过拟

合的情况，进而影响剩余时间预测效果 . 然后，利用算

法 1生成多个训练集Dk. min，⋯，Dk. max，并在长度短（min）
且数量多的轨迹前缀训练集Dk. min上训练剩余时间预测

模型Fk. min，当预测模型Fk. min训练完毕，将其训练参数共

享于长轨迹前缀预测模型，并进行迭代训练，直至得到

最长（max）轨迹前缀的剩余时间预测模型 Fk. max. 利用

此策略不仅可以充分使用不同长度轨迹前缀内在关联

性，而且还可以解决长轨迹前缀数据量较少的问题，从

而提升剩余时间预测准确性 .

5 实验结果与分析

本节对提出的基于双向准循环神经网络和注意力

机制的业务流程剩余时间预测方法进行实验探究与

分析 .

tanh

ct-1 ct

ot

tanh

ht

ft

[x(t-r+1),   , xt]

zt
1-

Sigmoid Sigmoid

×

+×

×

 
图3 QRNN单元结构图

算法算法2 基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略

输入输入:不同长度的轨迹前缀训练集Dk.min∪…∪Dk.max,迭代次数n

输出输出:不同长度的轨迹前缀剩余时间预测模型{Fk.min, Fk.min+1, …, Fk.max}
1.FOR i∈[1, n] DO
2.Fk.min← Train(Dk.min)
3.FOR k∈[kmin+1, kmax] DO
4.F(k.min+1,…,k, …, max)← Train(D(k.min+1,…, k, …, max), F(k.min,…, k-1, …, max-1))
5.RETURN {Fk.min, Fk.min+1, …, Fk.max}
6.END DO
7.END DO
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实 验 基 于 PC Intel Core i5-10400F 2.90 GHz、
NVIDA GeForce RTX 2070 SUPER环境，使用 Pytorch框
架实现 .
5. 1 实验数据集

实验使用 5个来自 4TU Center for Research平台公

开的事件日志数据集，分别为：BPIC_2012_A、BPIC_
2012_O、BPIC_2012_W、Helpdesk、Hospital_Billing，
其中：

BPIC_2012_A：是记录荷兰财政机构贷款申请审批

流程的事件日志；

BPIC_2012_O：同 BPIC_2012_A，且仅记录了贷款

审批状态的变更信息；

BPIC_2012_W：同 BPIC_2012_A，且仅记录了贷款

审批资源状态的变更信息；

Helpdesk：是记录意大利软件公司票务管理系统后

台流程的事件日志；

Hospital_Billing：是记录某地区医院EPR系统中出

院结算流程的事件日志；

上述 5个事件日志数据集的基本信息统计情况如

表1所示 .

5. 2 评价指标

利用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作

为剩余时间预测任务的总体评价指标，通过计算轨迹

前缀剩余时间真实值和预测值之间差值的绝对值评判

剩余时间预测准确度 . MAE值越低，表明预测的剩余时

间越准确 .
MAE( f )= ∑

(σ (k)RemainTime(σk))ÎD

|| f (σ (k) )-RemainTime(σk)

（9）
式中，σ（k）代表轨迹前缀，f（σ（k））代表轨迹前缀剩余时间

的预测值，RemainTime（σ，k）代表轨迹前缀剩余时间的

真实值 .
实验通过 5折交叉验证的方式进行有效评估，故将

数据集随机划分为 5等份，每次将 4份数据选作训练

集，1份选作测试集，重复 5次实验，最后把每次实验

MAE值的平均值作为最终评估结果 .
5. 3 实验结果

5. 3. 1 业务流程剩余时间预测准确度对比分析

本文在 5个事件日志数据集上进行了对比实验，实

验结果如表 2所示 . 为验证以QRNN为基准的预测模

型（即QRNN、引入双向机制的Bi-QRNN、引入双向机制

和注意力机制的Att-Bi-QRNN）在剩余时间预测任务上

的有效性，将与文献［14］提出的基于注意力双向循环

神经网络剩余时间预测方法进行比较，同时在预测模

型顺序结构和隐层节点数的设置上与对比方法［14］保持

一致 . 此外，Batch_size设置为 512，迭代 150轮，使用

Adam优化算法 .

对比 QRNN、LSTM、GRU三种预测模型（QRNN vs
LSTM vs GRU、Bi-QRNN vs Bi-LSTM vs Bi-GRU、Att-Bi-
QRNN vs Att-Bi-LSTM vs Att-Bi-GRU），QRNN整体预测

效果在 5个事件日志数据集中优于 LSTM和GRU，因此

可认为 QRNN比 LSTM、GRU更加适合剩余时间预测

任务 .
引入双向机制后，Bi-QRNN相比于QRNN在 5个事

件日志数据集中获得较低MAE值，说明双向机制可以

表1 事件日志数据集基本信息统计

数据集

BPIC_2012_A[23]
BPIC_2012_O[23]
BPIC_2012_W[23]

Helpdesk[24]
Hospital_Billing[25]

轨迹

数量

13 087
5 015
9 658
3 804
100 000

事件

数量

73 022
41 728
147 450
13 710
451 359

活动

数量

10
7
6
9
18

轨迹最

大长度

10
39
153
14
217

轨迹最

小长度

3
4
1
1
1

表2 业务流程剩余时间预测方法对比实验结果

方法

LSTM[14]

Bi-LSTM[14]

Att-Bi-LSTM[14]

Trans-Att-Bi-LSTM[14]

GRU[14]
Bi-GRU[14]
Att-Bi-GRU[14]

Trans-Att-Bi-GRU[14]
QRNN

Bi-QRNN
Att-Bi-QRNN

Trans-Att-Bi-QRNN

BPIC_2012_A
3.588
4.600
3.895
3.489
4.888
4.461
3.512
3.438
3.543
3.992
3.200
2.373

BPIC_2012_O
7.993
8.407
7.324
5.858
7.394
8.144
7.306
5.863
6.779
6.757
6.276
5.158

BPIC_2012_W
8.021
7.221
6.153
5.826
7.753
7.334
6.338
5.821
7.516
7.128
6.007
5.275

Helpdesk
3.542
2.952
2.677
3.357
3.425
3.222
3.303
3.299
3.199
2.884
2.626
2.423

Hospital_Billing
42.050
41.515
36.691
33.201
47.400
37.157
33.201
32.187
36.611
35.248
32.101
31.436
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有效提升事件之间的关联性，达到提高预测效果的目

的 . 而在 Bi-QRNN基础上引入注意力机制后，Att-Bi-
QRNN在各事件日志数据集上MAE值进一步降低，表明

注意力机制经对不同位置事件信息权重的计算，有效区

分出不同事件对剩余时间预测任务的影响，进而获取关

键事件信息 . 此外，在同级相比的条件下，以QRNN为基

准的预测模型MAE值在 5个事件日志数据集中比以

LSTM和 GRU为基准的预测模型平均下降近 10%（Bi-
QRNN vs Bi-LSTM、Bi-GRU）和 4%（Att-Bi-QRNN vs Att-
Bi-LSTM、Att-Bi-GRU），说明将Att-Bi-QRNN预测模型应

用于业务流程剩余时间预测任务具有一定的可行性 .
相比于文献［14］以 LSTM和GRU为基准的最佳预

测方法，本文方法（即 Trans-Att-Bi-QRNN，以 Att-Bi-
QRNN作为基础预测模型，融入基于不同长度轨迹前缀

训练迭代策略和基于Word2vec的事件表示学习方法）

在 5个不同的事件日志数据集中MAE值平均下降近

15%，表明本文提出的剩余时间预测方法在剩余时间预

测任务中具备优越性 .
5. 3. 2 基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略分析

在实验中，以带有注意力机制的双向 QRNN为基

准模型（即Att-Bi-QRNN），并在此基础上训练不同长度

轨迹前缀预测模型，具体训练方式如下：

（1）在不同长度轨迹前缀数据集上单独训练剩余

时间预测模型，以Diff-Att-Bi-QRNN表示；

（2）在不同长度轨迹前缀数据集上利用第 4.3节基

于不同长度轨迹前缀训练迭代策略训练多个剩余时间

预测模型，以Trans-Att-Bi-QRNN表示；

两种不同方法在 5个事件日志数据集上所获得的

业务流程剩余时间预测准确度（MAE）如图 4（a）~（e）
所示 .

由图4实验结果可知，Trans-Att-Bi-QRNN在各事件

日志数据集中获得的MAE值优于Diff-Att-Bi-QRNN，同
时，对于BPIC_2012_O、BPIC_2012_W、Helpdesk、Hospi⁃
tal_Billing事件日志数据集，Trans-Att-Bi-QRNN在长轨

迹前缀上展现出一定优势，说明基于不同长度轨迹前

缀训练迭代策略可解决不同长度轨迹前缀之间数量存

在差异性的问题，提升了不同长度轨迹前缀的关联性 .
为进一步说明Trans-Att-Bi-QRNN在剩余时间预测

任务中的有效性，将 Trans-Att-Bi-QRNN及 Diff-Att-Bi-
QRNN在不同长度轨迹前缀数据集下取得的MAE值进

行加权平均，结果如表3所示 .
通过表3结果可知，Trans-Att-Bi-QRNN在各事件日
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(a) BPIC_2012_A实验结果对比
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(d) Helpdesk实验结果对比 (e) Hospital_Billing实验结果对比
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(b) BPIC_2012_O实验结果对比
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(c) BPIC_2012_W实验结果对比

图4 基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略效果对比图

表3 基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略实验结果

BPIC_2012_A
BPIC_2012_O
BPIC_2012_W
Helpdesk

Hospital_Billing

Diff-
Att-Bi-QRNN

3.880
5.838
7.475
2.108
36.488

Trans-
Att-Bi-QRNN

3.739

5.219

6.844

1.511

30.878
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志数据集中 MAE值相比于 Diff-Att-Bi-QRNN降低近

13%，表明在引入基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略

后，其对剩余时间预测效果呈现出正影响状态，印证了

基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略确有助于提升剩

余时间预测准确度 .
5. 3. 3 基于Word2vec的事件表示学习方法分析

在实验中，以Trans-Att-Bi-QRNN为基础模型，分别

将基于Word2vec的事件表示方法得到的向量（表示为

Trans-Att-Bi-QRNN-Vector）及传统 one-hot编码（表示为

Trans-Att-Bi-QRNN-NoVector）得到的向量作为预测模

型的输入，以验证事件表示学习方法对剩余时间预测

效果的影响 .
图 5展示了两种不同方法的MAE值 . 可以看出，

Trans-Att-Bi-QRNN-Vector在 5个事件日志数据集上的

MAE 值 比 Trans-Att-Bi-QRNN-NoVector 的 MAE 值 低

3%，因此可以认为基于Word2vec的事件表示学习方法

对提升业务流程剩余时间预测效果具有积极的作用 .
5. 3. 4 时间性能对比分析

本节在5个事件日志数据集上对各预测模型的训练

时间（单位：秒）进行了对比实验，实验结果如图 6（a）~
（e）所示 . 在实验过程中，预测模型在不同方法下采用相

同模型参数：迭代次数为 150、学习率为 0.01、Batch_size
为512、输入事件向量维度为3、神经元隐向量维度为5.

由实验结果可知，在有无基于Word2vec的事件表

示学习方法和基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略的

条件下，对于 BPIC_2012_A，以QRNN为基准的预测模

型训练时间比以 LSTM和GRU为基准的预测模型训练

时间平均缩短 11%~18%；对于BPIC_2012_O，以QRNN
为基准的预测模型训练时间比以 LSTM和GRU为基准

的预测模型训练时间平均缩短 19%~29%；对于 BPIC_
2012_W，以 QRNN为基准的预测模型训练时间比以

LSTM和 GRU为基准的预测模型训练时间平均缩短

20%~35%；对于Helpdesk，以QRNN为基准的预测模型

训练时间比以 LSTM和GRU为基准的预测模型训练时

间平均缩短 13%~20%；对于Hospital_Billing，以 QRNN
为基准的预测模型训练时间比以 LSTM和GRU为基准

的预测模型训练时间平均缩短15%~25%.
综上所述，以 QRNN为基准的预测模型相比于以

LSTM和GRU为基准的预测模型在 5个事件日志数据

集中训练速度平均缩短了约 26%，说明本文使用的预
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测模型具备更快的系统运行速度，从而使预测模型的

整体性能得到有效提升 .
综合分析 5个事件日志数据集在各项实验中的结

果可知，相比于 LSTM、Bi-LSTM、Att-Bi-LSTM、GRU、Bi-
GRU、Att-Bi-GRU，所提方法无论是在剩余时间预测效

果，还是在预测模型训练速度，都取得较优的实验结

果，说明该方法在剩余时间预测任务中存在一定优势 .
另外，表 4给出 9种剩余时间预测模型的参数规

模，可见在同级相比的条件下，QRNN预测模型参数量

明显少于LSTM和GRU预测模型，说明QRNN预测模型

在没有明显增加网络参数的条件下进一步提升了业务

流程剩余时间预测性能 .

6 结论

本文提出一种基于双向准循环神经网络和注意力

机制的业务流程剩余时间预测方法 . 该方法采用处理

序列数据更佳的准循环神经网络，有效克服传统LSTM
因缺少并行计算能力而导致训练缓慢的问题 . 同时，通

过引入双向机制和注意力机制进一步提升了上下文信

息之间的联系以及重要特征对预测结果的影响 . 此外，

经使用基于不同长度轨迹前缀训练迭代策略和基于

Word2vec的事件表示学习方法，不仅加强了业务流程

剩余时间预测的针对性，而且还为预测模型提供了高

质量的输入事件向量 . 由实验结果表明，本文方法在预

测效果以及训练时间上明显优于已有研究 .
然而，所提方法只是针对流程实例中轨迹信息、事

件信息进行剩余时间预测，而流程实例中还包含执行

者、资源等额外属性，因此可在当前工作的基础上增加

其他属性，以验证多属性对剩余时间预测效果的影响 .
此外，作为一种深度学习方法，该方法虽然获得较优的

预测效果，但可解释性较差，即使部分研究者开始着手

于此方面的研究，但这些方法对深度学习技术应用于

剩余时间预测任务的解释效果并不是很理想，因此如

何提高剩余时间预测任务的可解释性，是今后一项重

要的研究工作 .
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