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　　摘　要：　大数据交易是促进数据流通和提升数据价值的关键环节．实现大数据交易的过程优化对于构建高效和
鲁棒的交易平台至关重要．大数据交易是典型的复杂过程模型，传统的模型修复方法无法有效发现和约减流程执行与
流程规则之间存在的偏差．本文提出了一种基于偏差约减的大数据交易模型修复方法，通过过程模型的可达标识图发
现事件日志与模型之间的偏差关系，对事件日志与模型之间偏差进行约减，实现基于有效偏差的模型修复．该方法应
用于天元大数据网大数据平台，通过与基于模型校准和基于迭代的修复方法进行对比实验，对修复结果开展模型拟合

度、精确度、简洁度及时间复杂度评估，验证了方法的有效性．
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１　引言
　　随着海量数据的出现，数据的价值得到越来越多
行业和领域的认可，大数据交易成为一种新型的数据

流通手段，大数据交易平台的构建过程中产生了自有

数据出售，数据加工转售以及数据交易平台服务等多

种交易模式［１～３］．如何及时发现并解决大数据交易流程
中实际执行与业务规则之间的偏差是大数据交易过程

面临的巨大挑战．业务流程管理［４～７］通过对业务流程的

整个生命周期进行建模、管理、监控和优化，来实现对各
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种业务环节的整合的全面管理．作为业务流程管理的
重要环节，过程挖掘［８～１１］能够发现大数据交易业务流

程存在的问题和瓶颈，以便对交易过程模型不断地优

化．模型修复是过程挖掘的重要部分，通过修改模型使
新的模型更好的反映现实业务．

现有的模型修复方法主要是基于模型校准［１２］来发

现日志与模型之间的偏差以达到模型修复的目的，通

过分解日志的方式［１３，１５］发现偏差，基于模型修复建

议［１４］达到修复模型的目的．迭代的过程发现技术解决
的问题类似于模型修复问题，通过对比日志与模型中

的关系［２２，２３］，基于关联规则［２４］针对关系的不同点执行

替换操作实现模型修复．基于模型校准的模型修复方
法和迭代的过程发现技术对模型修复具有一定的指导

和借鉴意义，但是大数据交易模型修复过程中，在日志

与模型拟合的情况下，当交易模型中多个并行分支之

间存在偏差时，基于模型校准的模型修复方法无法准

确的发现并解决偏差，基于迭代的过程发现技术执行

过程复杂并且无法保证修复之后日志与模型之间的一

致性．
针对上述问题，本文以大数据交易流程为切入点，

在基于模型校准的模型修复方法和迭代过程发现技术

的基础上，提出了基于偏差约减的模型修复方法．该方
法借助可达标识图的概念，从控制流的角度发现并分

析流程执行过程中出现的偏差．本文采用一致性分析
标准［１９～２１］，从拟合度、精确度和简洁度三个方面对方法

的修复效果进行验证．通过将该方法用于天元数据网
的大数据交易平台的流程形式化分析，充分验证了方

法的有效性．

２　相关概念

２．１　多重集、序列
Ａ是一个集合，存在映射 Ｂ，Ｂ：Ａ→Ｂ（Ａ），其中 Ｂ

（Ａ）代表集合Ａ上所有多重集的集合．例如Ａ＝｛ａ，ｂ，
ｃ｝，多重集Ｂｉ∈Ｂ（Ａ），Ｂ１＝［］，Ｂ２＝［ａ］，Ｂ３＝［ａ

２，ｃ，ｂ，
ｂ２］．序列σ＝〈ａ１，ａ２，…，ａｎ〉∈Ａ

，ａｉ∈Ａ，ｎ∈ＮＮ０，｜σ｜
表示序列σ的长度，｜σ｜＝ｎ．
２．２　标识Ｐｅｔｒｉ网

四元组Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ）称为一个标识 Ｐｅｔｒｉ网，Ｐ
称为库所集，Ｔ称为变迁集，Ｆ是网 Ｎ的流关系．映射
Ｍ：Ｐ→｛０，１，２，…｝称为网 Ｎ的一个标识，一个网系统
有一个初始标识，记为 Ｍ０．标识 Ｐｅｔｒｉ网具有下面变迁
发生规则：

（１）变迁ｔ∈Ｔ，如果ｐ∈Ｐ：ｐ∈·ｔ→Ｍ（ｐ）≥１则
说变迁ｔ在标识Ｍ有发生权，记为Ｍ［ｔ＞．

（２）若Ｍ［ｔ＞，则在标识 Ｍ下，变迁 ｔ可以发生，从
标识Ｍ发生变迁ｔ得到一个新的标识 Ｍ′（记为 Ｍ［ｔ＞

Ｍ′），对ｐ∈Ｐ，

Ｍ′（ｐ）＝
Ｍ（ｐ）－１， 若ｐ∈·ｔ－ｔ·
Ｍ（ｐ）＋１， 若ｐ∈ｔ·－·ｔ
Ｍ（ｐ）， 其

{
他

２．３　有界Ｐｅｔｒｉ网
设Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ）为一个 Ｐｅｔｒｉ网，ｐ∈Ｐ．从 Ｍ可

达的一切标识的集合记为 Ｒ（Ｍ）．若存在正整数 Ｂ，使
得Ｍ∈Ｒ（Ｍ０）：Ｍ（ｐ）≤Ｂ，则称为库所 ｐ是有界的．如
果对于每个 ｐ∈Ｐ都是有界的，则称为网 Ｎ为有界
Ｐｅｔｒｉ网．
２．４　可达标识图

设Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０）为一个有界Ｐｅｔｒｉ网．Ｎ的可达
标识图定义为三元组ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），ｅ，ｐ），其中
ｅ＝｛（Ｍｉ，Ｍｊ）｜Ｍｉ，Ｍｊ∈Ｒ（Ｍ０），ｔｋ∈Ｔ：Ｍｉ［ｔｋ＞Ｍｊ｝
ｐ：Ｐ→Ｔ，ｐ（Ｍｉ，Ｍｊ）＝ｔｋＭｉ［ｔｋ＞Ｍｊ
２．５　事件日志

事件日志由案例组成，案例由事件组成．案例中的
事件用轨迹的形式来表示，即（唯一的）事件的序列．设
集合Ａ 代表事件日志中所有标签的集合，轨迹中的每
一个标签 ν∈Ａ代表一个事件，如事件日志 Ｌ＝
［＜ａ，ｂ，ｄ＞３，＜ａ，ｃ，ｄ＞１０］，数字代表日志中对应案例
的个数，λ代表标签与变迁之间的映射，如果网 Ｎ中的
变迁在Ａ 中没有对应的标签，则记为 λ（ｔ）＝τ，存在 ｔ
∈Ｔ，λ：Ｔ→Ａ∪｛τ｝，如果λ（ｔ）≠τ，则λ（ｔ）∈Ａ．

３　基于可达标识图的偏差发现与分析
　　实际的业务流程往往随着时间的变化不断地发生
变化，为了适应不断变化的情况，通过模型修复算法修

改模型使其更好的反映现实业务．在大数据交易流程
中，由于多个并行分支的存在，当日志与模型存在偏差

时，已有的模型修复方法无法发现偏差．发现日志与模
型之间的偏差是模型修复的前提，本节基于可达标识

图发现日志与模型之间的偏差．
发现偏差过程以大数据交易流程中数据加工流程

为例，采用日志Ｌ＝｛＜ａ，ｂ，ｄ，ｃ，ｅ，ｆ＞１１，＜ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｆ
＞２４，＜ａ，ｃ，ｂ，ｄ，ｅ，ｆ＞１１，＜ａ，ｂ，ｃ，ｅ，ｄ，ｆ＞２｝其中事件含
义如下：ａ进入数据中心，ｂ数据选择，ｃ工具选择，ｄ数
据审批，ｅ工具审批，ｆ数据加工．根据文献［１６］中 α算
法在日志Ｌ的基础上执行模型发现算法最终得到数据
加工流程如图１网 Ｎ１所示．目前应用最为广泛的偏差
发现方法是通过模型校准的方式将日志中所有的轨迹

在模型中重演，在重演的过程中发现日志与模型中的

偏差，对于不同类型的偏差采用不同的方法执行模型

修复．
基于模型校准的方式将事件日志Ｌ在网Ｎ１中重演

得到如表１所示４个模型校准的结果．

５５７１
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表１　模型校准

γ１：
ａ ｂ ｄ ｃ ｅ ｆ
ａ ｂ ｄ ｃ ｅ ｆ
ｔ０ ｔ１ ｔ３ ｔ２ ｔ４ ｔ５

γ２：
ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ
ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ
ｔ０ ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５

γ３：
ａ ｃ ｂ ｄ ｅ ｆ
ａ ｃ ｂ ｄ ｅ ｆ
ｔ０ ｔ２ ｔ１ ｔ３ ｔ４ ｔ５

γ４：
ａ ｂ ｃ ｅ ｄ ｆ
ａ ｂ ｃ ｅ ｄ ｆ
ｔ０ ｔ１ ｔ２ ｔ４ ｔ３ ｔ５

　　从模型校准的结果可以看出模型校准过程中日志
与模型之间没有发现偏差，但是通过分析日志可以发

现除了在极少数事件日志中，事件ｅ与事件ｂ以及事件
ｅ与事件ｄ是非并行关系，但是观察模型发现事件 ｅ与
事件ｂ、事件ｄ在过程模型中分别在两个并行分支中，
所以模型校准无法检测出日志与模型之间的偏差．

为了避免上述情况，从模型可达标识图的角度进

行分析发现日志与模型之间的偏差，假设网 Ｎ１的初始
标识Ｍ０＝［１，０，０，０，０，０，０，０］，基于可达标识图的概
念，进一步给出了邻边关系集，子轨迹，最小状态偏差率

以及偏差集的定义．
定义１（邻边关系集 Ｒｃ）　设网 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０）

为有界 Ｐｅｔｒｉ网，根据网 Ｎ的可达标识图 ＲＧ（Ｎ）＝
Ｒ（Ｍ０），Ｅ，( )Ｐ定义邻边关系集Ｒｃ＝｛＜ｔａ，Ｍｉ，ｔｂ＞∈Ｔ×
Ｒ（Ｍ０）×Ｔｔａ，ｔｂ∈Ｔ，Ｍｉ，Ｍｊ，Ｍｋ∈Ｒ（Ｍ０）：Ｍｊ［ｔａ＞Ｍｉ
［ｔｂ＞Ｍｋ｝，令ｒ＝＜ｔａ，Ｍｉ，ｔｂ＞为邻边关系集 Ｒｃ中的元
素，定义关系前键·ｒ＝ｔａ，关系后键ｒ·＝ｔｂ．

定义２（子轨迹）　日志Ｌ为事件轨迹的集合，设 σ
为事件日志Ｌ中的一条轨迹，σ＝＜ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ＞∈Ｌ，ｎ
＝ｌｅｎ（σ）＞１，定义 σ［ｉ，ｊ］＝＜ｅｉ，．．，ｅｊ＞其中 ｉ，ｊ∈［１．．
ｎ］且ｉ＜ｊ，表示整条轨迹 σ中从第 ｉ个事件到第 ｊ个事
件之间所对应的子轨迹．

定义３（最小状态偏差率Ｐｍｓｄ）　设网Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，
Ｍ０）为有界Ｐｅｔｒｉ网，日志Ｌ为事件轨迹的集合，令 ｃｏｕｎｔ
( )Ｍ 为日志遍历过程中状态 Ｍ出现的次数，Ｍ∈
Ｒ（Ｍ０），ｍａｘＭ( )Ｌ 表示日志遍历过程中单个状态出现的
最大次数，状态偏差率 ＰＭ＝ｃｏｕｎｔ（Ｍ）／ｍａｘ（ＭＬ），其中
Ｐｍｓｄ为日志遍历过程中允许的最小状态偏差率．以日志
Ｌ为例，在日志Ｌ的遍历过程中，状态［１，０，０，０，０，０，０，
０］出现４８次，同时状态［０，１，１，０，０，０，０，０］，［０，０，０，
０，０，１，１，０］与状态［０，０，０，０，０，０，０，１］也分别出现４８
次，在日志的遍历过程中统计得单个状态出现的最大

次数为，即 ｍａｘ（ＭＬ）＝４８，所以状态［１，０，０，０，０，０，０，

０］的状态偏差率Ｐ［１，０，０，０，０，０，０，０］＝
４８
４８＝１同样从遍历过程

中可得状态［０，０，１，１，０，０，０，０］，［０１，０，０，０，０，１，０］与
状态 ［０，０，０，１，０，０，１，０］的 状态偏差率分别

Ｐ［０，０，１，１，０，０，０，０］＝
３７
４８≈０．７７０８，Ｐ［０，１，０，０，０，０，１，０］ ＝

０
４８＝０，

Ｐ［０，０，０，１，０，０，１，０］＝
２
４８≈０．０４１７．

定义４（偏差集Ｒｄ）　设网 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０）为有
界Ｐｅｔｒｉ网，ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），Ｅ，Ｐ）为网Ｎ对应的可达
标识图，Ｒｃ为网Ｎ对应的邻边关系集，定义偏差集Ｒｄ＝
｛＜ｔａ，Ｍｉ，ｔｂ＞∈Ｔ×Ｒ（Ｍ０）×Ｔ｜ｔａ，ｔｂ∈Ｔ，Ｍｉ，Ｍｊ，

Ｍｋ∈Ｒ（Ｍ０）：Ｍｊ［ｔａ＞Ｍｉ［ｔｂ＞Ｍｋ，ＰＭｉ＝
ｃｏｕｎｔ（Ｍｉ）
ｍａｘ（ＭＬ）

＜

Ｐｍｓｄ｝．
偏差集Ｒｄ是通过事件日志在模型对应的可达标识

图中迭代得到的．根据子轨迹的定义将事件日志中的
轨迹划分成若干子轨迹的形式，依次将子轨迹在可达

标识图中遍历，在遍历过程中以最小状态偏差率作为

约束条件，最终得到邻边关系集Ｒｃ的子集Ｒｄ．算法１是
偏差集Ｒｄ的发现算法．

算法１　偏差集Ｒｄ发现算法

Ｉｎｐｕｔ　　邻边关系集Ｒｃ，事件日志Ｌ，可达标识图ＲＧ（Ｎ）
Ｏｕｔｐｕｔ 偏差集Ｒｄ
Ｍａ＝Ｍ０，Ｍｂ＝０，ｎ＝ｃｏｕｎｔＭ( )Ｌ
ｆｏｒｅａｃｈσｉｎＬｄｏ
　ｆｏｒｅａｃｈ＜ｅｉ，ｅｊ＞ｉｎσｆｒｏｍｉ＝０，ｊ＝１ｔｏｉ＝ｌｅｎ（σ）－１，ｊ＝ｌｅｎ（σ）ｄｏ
　　Ｍａ［λ（ｅｉ）＞Ｍｂ
　　ｉｆ（λ（ｅｉ），Ｍｂ，λ（ｅｊ））ｉｎＲｃｔｈｅｎ
　　　Ｒｄ←＜λ（ｅｉ），Ｍｂ，λ（ｅｊ）＞
　　Ｍａ＝Ｍｂ，Ｍｂ＝０，
　　ｎ＋＝１
　ｆｏｒｅａｃｈｒｉｎＲｄｄｏ
　　ｍ＝ｃｏｕｎｔ（Ｍ）ｉｎｒ

　　ｉｆ（ ｍ
ｍａｘ（ＭＬ）

）＞Ｐｍｓｄ

　　ｔｈｅｎｒｅｍｏｖｅｒｉｎＲｄ
　ｒｅｔｕｒｎＲｄ

定义５（邻边关系差集 Ｒｐ）　设网 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，
Ｍ０）为有界Ｐｅｔｒｉ网，ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），Ｅ，Ｐ）为网 Ｎ的
可达标识图，Ｒｃ为网Ｎ对应的邻边关系集，Ｒｄ为日志Ｌ
对应的偏差集，定义邻边关系差集

Ｒｐ＝｛＜ｔａ，Ｍｉ，ｔｂ＞∈Ｔ×Ｒ（Ｍ０）×Ｔ｜ｔａ，ｔｂ∈Ｔ，
Ｍｉ，Ｍｊ，Ｍｋ∈Ｒ（Ｍ０）：Ｍｊ［ｔａ＞Ｍｉ［ｔｂ＞Ｍｋ，Ｒｐ＝Ｒｃ－
Ｒｄ｝．
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可以看出邻边关系差集 Ｒｐ是邻边关系集 Ｒｃ与偏
差集Ｒｄ的差集，在计算偏差集的过程中假设最小状态
偏差率为０．０５，由以上定义和方法发现只有状态［０，１，
０，０，０，０，１，０］与状态［０，０，０，１，０，０，１，０］符合偏差集
的 定 义，因 为 Ｐ［０，１，０，０，０，０，１，０］ ＝０／４８＝０＜００５，
Ｐ［０，０，０，１，０，０，１，０］＝２／４８≈００４１７＜００５，由网 Ｎ１的状态标
识图以及偏差集可得如图２所示的偏差标记图，图中虚
线表示的即为偏差状态以及与偏差状态所关联的边，

所以网Ｎ１对应的偏差集 Ｒｄ＝｛＜ｔ４，［０，１，０，０，０，０，１，
０］，ｔ１＞，＜ｔ４，［０，０，０，１，０，０，１，０］，ｔ３＞，＜ｔ１，［０，０，０，
１，０，０，１，０］，ｔ３＞｝．偏差标记图如图２所示，虚线表示
对应的偏差集Ｒｄ．

４　基于偏差约减的模型修复
　　在模型修复的过程中，基于可达标识图的偏差发
现方法解决了无法发现日志与模型之间偏差的问题，

同时得到日志与模型之间的偏差集作为模型修复的前

提．本节利用偏差集，提出基于偏差约减的模型修复方
法，执行具体的模型修复操作．

定义６（事件轨迹映射关系 π）　日志 Ｌ为事件轨
迹的集合，设σ为事件日志 Ｌ中的一条轨迹，定义事件
轨迹之间的映射关系 π，设 ｅｉ为轨迹 σ中第 ｉ个事件，
则ｅｉ＝πｉ（σ）．

定义７（邻边关系差序列集 ＰＳ）　设 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，
Ｍ０）为有界Ｐｅｔｒｉ网，ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），Ｅ，Ｐ）为网Ｎ对
应的可达标识图，Ｒｐ为网Ｎ对应的邻边关系差集，定义
模型邻边关系差序列集 ＰＳ＝｛＜ｔａ，ｔｂ＞｜ｔａ，ｔｂ∈Ｔ，
Ｍｉ∈Ｒ（Ｍ０），ｒ∈Ｒｐ：ｒ·＝ｔａ，·ｒ＝ｔｂ｝

定义８（修复序列集 ＲＳ）　设 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０）为
有界Ｐｅｔｒｉ网，ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），Ｅ，Ｐ）为网Ｎ对应的可
达标识图，Ｒｄ为网Ｎ对应的偏差集，定义模型修复序列
集ＲＳ＝｛＜ｔａ，ｔｂ＞｜ｔａ，ｔｂ∈Ｔ，Ｍｉ∈Ｒ（Ｍ０），ｒ∈Ｒｄ：
ｒ·＝ｔａ，·ｒ＝ｔｂ， ｒ′∈Ｒｐ：ｒ·＝ｒ′·，·ｒ＝·ｒ′｝．

为了执行模型修复操作，基于邻边关系差集 Ｒｐ与
偏差集 Ｒｄ分别定义了邻边关系差序列集 ＰＳ与修复序

列集ＲＳ用于模型修复操作，算法２是基于偏差约减的
模型修复算法．

算法２　基于偏差约减的模型修复算法

Ｉｎｐｕｔ有界Ｐｅｔｒｉ网 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０），偏差集 Ｒｄ，邻边关系差序列
集ＰＳ

ＯｕｔｐｕｔＮｒｅｐａｉｒｅｄ（Ｐ′，Ｔ，Ｆ′，Ｍ０）
ＲＳ′＝
ｆｏｒｅａｃｈｒｉｎＲｄｄｏ
　ｉｆ＜ｒ·，·ｒ＞ｎｏｔｉｎＰＳｔｈｅｎ
　　ＲＳ＝ＲＳ∪｛＜ｒ·，·ｒ＞｝／／遍历Ｒｄ得到修复序列集ＲＳ
ｆｏｒｅａｃｈσｉｉｎＲＳｆｒｏｍｉ＝１ｔｏｉ＝（ｎ－１）ｄｏ
　　ｉｆσｉｉｎＰＳｔｈｅｎｃｏｎｔｉｎｕｅ
　ｆｏｒｅａｃｈσｊｉｎＲＳｆｒｏｍｊ＝ｉ＋１ｔｏｊ＝ｎｄｏ
　　ｉｆσｊｉｎＰＳｔｈｅｎｃｏｎｔｉｎｕｅ
　　ｅｌｓｅｉｆπ２（σｉ）＝＝π２（σｊ）ｔｈｅｎ
／／如果两个序列中第二个元素相同但是第一个元素存在次序关系，只
保留一个序列

　　　ｉｆ＜π１（σｉ），π１（σｊ）＞ｉｎＰＳａｎｄ＜π１（σｊ），π１（σｉ）＞ｎｏｔｉｎＰＳ
　　　ｔｈｅｎＲＳ′＝ＲＳ′∪｛σｊ｝－｛σｉ｝
　　　ｅｌｓｅｉｆ＜π１（σｊ），π１（σｉ）＞ｉｎＰＳａｎｄ＜π１（σｉ），π１（σｊ）＞
ｎｏｔｉｎＰＳ
　　　ｔｈｅｎＲＳ′＝ＲＳ′∪｛σｉ｝－｛σｊ｝
／／如果两个序列第二个元素相同但是第一个元素不存在次序关系，保
留两个序列

　　　　ｅｌｓｅＲＳ′＝ＲＳ′∪｛σｉ｝∪｛σｊ｝
／／如果两个序列第二个元素不相同，保留两个序列
　　　　ｅｌｓｅＲＳ′＝ＲＳ′∪｛σｉ｝∪｛σｊ｝
ｆｏｒｅａｃｈσｉｎＲＳ′ｄｏ／／遍历ＲＳ′执行模型修复动作
　　　ｔ１＝π１（σ），ｔ２＝π２（σ）
　　　ｉｆ｜ｔ１·｜＝＝１ａｎｄ｜·（（ｔ１·）·）｜＞１
　　　　　ｐｎｏｔｉｎＰ
　　　　　Ｆ′＝Ｆ∪｛（（ｔ１，ｐ）∈Ｔ×｛ｐ｝｝∪

　　　　
｛（ｐ，ｔ２）∈｛ｐ｝×Ｔ｝
｛（ｔ１，ｔ１·）∈Ｔ×Ｐ｝

∪｛（ｔ１·，（ｔ１·）·）∈Ｐ×Ｔ｝

　　　Ｐ′＝Ｐ∪｛ｐ｝／｛ｔ１·｝·（ｔ２·）＝·（ｔ２·）∪·（ｔ１·）
　　　ｅｌｓｅｐｎｏｔｉｎＰ
　　　　Ｆ′＝Ｆ∪｛（π１（σ），ｐ）∈Ｔ×｛ｐ｝｝∪

｛ｐ，（π２（σ））∈｛ｐ｝×Ｔ｝
Ｐ′＝Ｐ∪｛ｐ｝

ｒｅｔｕｒｎＮｒｅｐａｉｒｅｄ

算法２充分性证明：设网 Ｎ＝（Ｐ，Ｔ，Ｆ，Ｍ０）为有界
Ｐｅｔｒｉ网，ＲＧ（Ｎ）＝（Ｒ（Ｍ０），Ｅ，Ｐ）为网 Ｎ对应的可达标
识图，日志Ｌ为事件轨迹的集合，ｔａ，ｔｂ∈Ｔ，Ｍｉ，Ｍｊ∈
Ｒ（Ｍ０）， Ｍｋ∈Ｒ（Ｍ０）：Ｍｉ［ｔａ＞Ｍｋ［ｔｂ＞Ｍｊ，同时σ∈
Ｌ，λ（ｔａ）∈Ｌ：λ（ｔｂ）∈Ｌ，那么一定存在变迁序列ｔ２，ｔ３，
…，ｔｋ－１和标识序列 Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｋ，使得 Ｍ１［ｔｂ＞Ｍ２［ｔ２
＞Ｍ３…Ｍｋ－１［ｔａ＞Ｍｋ．
算法２效率分析：上述算法遍历偏差集 Ｒｄ迭代产

生修复序列集 ＲＳ，通过遍历修复序列集 ＲＳ，仅保留有
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效的修复序列到集合ＲＳ′执行模型修复动作．保留有效
修复序列即偏差约减过程．假设存在修复序列 ＜ｔ１，ｔｎ
＞，＜ｔ２，ｔｎ＞…＜ｔｎ－１，ｔｎ＞，其中ｔ１→ｔ２→．．．→ｔｎ－１，基于
偏差约减的模型修复方法基于修复序列添加新的次序

关系ｔｎ－１→ｔｎ，提升了原始模型的精确度，同时保证了修
复序列实现间接次序关系 ｔ１→ｔ２→．．．→ｔｎ－１→ｔｎ，符合
最终模型修复的目的．相比于迭代的过程发现技术将
所有的偏差全部进行修复，偏差约减的过程最大程度

上保留了原有模型的结构，避免产生复杂的修复结果，

所以该算法在执行过程中降低了模型修复的代价，减

少了模型修复的时间．本文在实验阶段通过大量的实
验证明了该算法在精确度、拟合度、简洁度及时间复杂

度方面有较好的表现．
由上一节可知网Ｎ１与日志Ｌ的偏差集Ｒｄ＝｛＜ｔ４，

［０，１，０，０，０，０，１，０］，ｔ１＞，＜ｔ４，［０，０，０，１，０，０，１，０］，ｔ３
＞，＜ｔ１，［０，０，０，１，０，０，１，０］，ｔ３＞｝，通过算法２遍历偏
差集Ｒｄ保留与邻边关系差序列集 ＰＳ中不同的元素得
到修复序列集ＲＳ＝｛＜ｔ１，ｔ４＞，＜ｔ３，ｔ４＞｝．在得到集合
ＲＳ′的过程中，两个修复序列＜ｔ１，ｔ４＞，＜ｔ３，ｔ４＞之间第
二个元素相同，并且通过遍历日志邻边序列集 ＡＳ可知
序列第一个元素之间存在次序关系即 ｔ１→ｔ３，保留序列
＜ｔ３，ｔ４＞作为修复序列，在模型修复的过程中，对于保
留的序列之间执行模型修复动作时添加直接次序关系

ｔ３→ｔ４，同时非保留的序列之间也达到了包含间接次序
关系的效果即 ｔ１→ｔ３→ｔ４．执行模型修复动作时，序列
＜ｔ３，ｔ４＞中ｔ３的后继变迁有多个前集库所｜·（（ｔ３·）
·）｜＞１并且ｔ３的后集库所只有一个，此时首先删除ｔ３
与后继变迁之间的流关系，然后在 ｔ３与 ｔ４之间添加直
接次序关系并将ｔ３后继库所的前集变迁指向ｔ４．模型修
复结果如图３所示．从修复结果可以看出数据审批作为
工具审批的条件之一，符合正确的数据加工流程．

５　实验
　　本文实验采用的数据为天元数据网的大数据交易
平台交易日志，仿真实验在 ＰｒｏＭ６０平台上完成．通过
实验仿真与其他模型修复方法比较分析，进一步验证

本文方法的正确性与有效性．
５．１　实验模型与数据

实验所使用的过程模型为天元数据网的大数据交

易平台数据开发的过程模型，图展示交易平台数据开

发的整个流程，表２为大数据交易过程中符号含义对
照表．

表２　符号含义对照表

符号 含义 符号 含义

Ｔ１ 用户申请 Ｔ１３ 设置成员权限

Ｔ２ 用户申请审批 Ｔ１４ 生成订单

Ｔ３ 进入数据中心 Ｔ１５ 服务配置

Ｔ４ 项目申请 Ｔ１６ 项目授权

Ｔ５ 选择数据表 Ｔ１７ 订单审批

Ｔ６ 进入数据引擎 Ｔ１８ 数据表授权加工

Ｔ７ 邀请项目成员 Ｔ１９ 数据加工

Ｔ８ 申请数据表 Ｔ２０ 导出数据

Ｔ９ 免费试用 Ｔ２１ 部署

Ｔ１０ 周期计费 Ｔ２２ 人群投放

Ｔ１１ 按次计费 Ｔ２３ 应用开发

Ｔ１２ 选择数据服务 Ｔ２４ 上架售卖

　　据天元数据网的大数据交易平台交易日志，基于
文献［１３］中的α算法通过模型发现得到如图４所示的
大数据交易流程数据应用开发模型作为原始模型．

实验过程中随机选取了５组事件日志 Ｌ１～Ｌ５用于
模型修复，日志中都包含偏离模型的案例．表３为事件
日志统计表，表中每一列分别表示日志中案例总数，事

件总数，所有轨迹的长度范围以及日志中轨迹偏离模

型的个数．
表３　事件日志统计表

Ｌｏｇ
Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｃａｓｅｓ

Ｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｅｖｅｎｔｓ

Ｌｅｎｇｔｈｏｆ
ｔｒａｃｅｓ

Ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ

Ｌ１ １０４８ ２１５６９ １８－２１ ３７５

Ｌ２ ９８３ １８６２９ １４－１９ ２５６

Ｌ３ １０６５ ２１０２５ １６－２０ ３２６

Ｌ４ １１０７ ２０８７２ １３－１９ ２９７

Ｌ５ ９２５ １９１２７ １５－２１ ２１３

　　以日志 Ｌ１为例，按照基于偏差约减的模型修复方
法对原始模型进行修复，通过在存在偏差的变迁之间

添加约束的方式达到模型修复的目的．图５为针对事件
日志 Ｌ１执行基于偏差约减模型修复的结果，模型修复
的过程中最小状态偏差率为００５．从图５中可以看出，
在多个并行分支之间，本文方法检测并修复了事件日

志与模型之间的偏差，而且模型基本保持了原有模型

的结构，模型修复的代价较小．基于模型校准的模型修
复方法在模型校准的过程中无法检测到多个并行分支

之间事件与模型之间的偏差，因此原始模型经过模型

修复之后的结果依旧是原先的模型，即图４．基于迭代
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的过程发现技术对日志和模型中关系不同的地方根据

关联规则产生新的关系．关联规则为形如 Ｘ→Ｙ的蕴含
式，Ｘ，Ｙ分别称为关联规则中的先导和后继，其中关联
规则中的先导和后继分别用日志中的事件比表示，新

的关系由日志或模型中支持度与置信度较高的决定．
由新的关系执行模型发现进行模型修复，修复结果如

图６所示，从图６中可以看出修复过程中基本保留了所
有的偏差关系，修复代价较大．

５．２　模型评估
本节对不同的模型修复方法产生修复结果从拟合

度，精确度，简洁度以及时间复杂度几个角度进行对比

分析．
首先分析不同方法产生的修复模型在不同数量级

的事件日志中变化情况，模型评估的过程中拟合度与

简洁度的计算采用文献［１７］中的方法．
从图７和图８中可以看出在拟合度和简洁度方面，

由于迭代的过程发现模型修复方法在模型中添加过多

约束，导致日志重演的过程中不拟合的节点增多，同时

也导致修复模型更加复杂，而其他两种方法基本保持

原有模型的结构，所以基于偏差约减的模型修复和基

于校准的模型修复的拟合度和简洁度基本一致且高于

基于迭代过程发现的模型修复结果．
模型评估过程中日志与模型之间精确度的计算采

用文献［１８］中 ｃｏｎｆｏｒｍａｎｃｅｃｈｅｃｋｅｒ＋＋方法，从图９可
看出在精确度方面，由于基于偏差约减的模型修复与

基于迭代的过程发现技术的模型修复都在原有的模型
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基础添加了约束条件，所以基于约减偏差关系的模型

修复的精确度明显优于基于模型校准的模型修复的精

确度，略低于基于迭代的过程发现技术的模型修复的

精确度．随着日志中轨迹的增加，不同的模型修复在精
确度方法都呈现缓慢下降并最终平稳的趋势．

图１０是３个模型修复方法分别对日志 Ｌ１～Ｌ５修
复所需的时间，由图１０可知，基于偏差约减的模型修复
所需的时间略低于基于校准的模型修复所需的时间，

且明显低于基于迭代过程发现的模型修复所需的

时间．

６　结论
　　本文通过分析大数据交易过程，发现如果模型修
复过程中偏差出现在并行分支之间时，运用已有的模

型修复方法无法检测出事件日志与模型之间的偏差，

从而无法达到模型修复的目的．针对上述问题，本文提
出了基于偏差约减的模型修复方法能够准确的发现事

件日志与模型之间的偏差，通过向存在偏差的变迁之

间添加次序关系的方式执行模型修复动作，模型修复

结果保持了原有模型的结构，大大的降低了模型修复

的代价．与此同时，通过与基于模型校准修复方法和基
于迭代过程发现技术的模型修复方法的对比实验，从

模型的拟合度、精确度、简洁度以及时间复杂度进行分

析，验证了本论文方法的有效性与正确性．
本文的后续工作可以从以下三个方面继续开展研

究：（１）在模型修复的过程中从多个角度分析日志，如时
间角度或资源角度．（２）在模型修复的过程中考虑模型
间行为一致性．（３）在模型修复的过程中考虑泛化度．
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