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Abstract:  A process mining approach based on simulated annealing algorithm is proposed, which can be applied 
to mine complicated structures contained in workflow models, such as non-free choice structures, duplicate tasks 
and hidden tasks. Experimental results and evaluations of this algorithm are also introduced. 
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摘  要: 提出了基于模拟退火的过程挖掘算法.该算法对工作流模型中包含的非自由选择结构和重名任务进

行挖掘,同时在挖掘结果中产生隐含的任务.对本算法进行初步的实现及验证,并分析了算法的效率及优缺点. 
关键词: Petri 网;过程挖掘;模拟退火算法;工作流结构 

随着信息感知系统应用的日益广泛,对部署信息系统时的工作流建模的要求越来越高.为了实现过程建模

的自动化,美国新墨西哥州立大学的Cook教授于 1995年提出了过程挖掘的基本思想[1].过程挖掘旨在从日志数

据中抽取执行轨迹信息,并建立清晰的过程模型.通过获取日志中的有用信息来实现工作过程建模,在一定程度

上可以解决过程获取中不同部门人员描述的主观性,并能使所建模型更系统的体现复杂组织结构中不同部门

的联系性.随后提出的过程挖掘思想主要集中在控制流挖掘领域,评价过程模型优劣的模型评价领域,以及对过

程中所涉及的资源供耗的过程多方面挖掘[2]. 
过程挖掘的研究工作涉及很多方面,其中控制流挖掘是过程挖掘最为活跃的领域.这一领域主要为解决工

作流过程中的顺序、选择、并行等基本结构的挖掘和重名任务、非自由选择结构、隐含任务等复杂结构的挖

掘.实际的工作流模型中常常会存在各种复杂结构,这就增加了过程挖掘的难度. 
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,他们同时开发了 3 种算法:MergeSeq, 

SplitSeq和 SplitPar,中间过程模型采用 SAG进行表示.前两个算法适合顺序过程模型的挖掘,而后者能够挖掘并

发过程模型[3,4].荷兰埃因霍温理工大学的 van der Aalst 提出了基于 WF-net 行为推理的α算法[5],该算法被证明
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在日志完备的情况下,可以成功发现合理的 SWF-net.以α算法为基础,很多基于启发式规则的算法[6,7]在控制流

挖掘方面也取得了很好的效果.文献[6]中提出的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.de Medeiros 等人提出的遗传算法

讨论了如何将遗传算法应用到过程挖掘中,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同一方法综合解决顺序、选择、并行、循环结构、非自由选择结

构、不可见任务挖掘问题[8,9].虽然遗传算法有诸多优点,但也存在一定的缺点,如计算时间过长等. 
模拟退火(simulated annealing,简称 SA)算法是模拟物理的退火过程而形成的一种算法.算法的思想最早由

Metropolis 提出,Kirkpatrick 成功的将其应用在组合最优化问题,建立了一种对 Metropolis 算法进行迭代的组合

优化算法,即模拟退火算法.算法包括两个循环、一个内循环和一个外循环.内循环过程是在同一个温度下,在一

些状态中随机搜索.在温度不断降低过程中,外循环的过程可以用一个马尔可夫链来描述,搜索从一个状态到另

一个状态的随机游动过程.最后,当温度最低时,以概率 l 停留在最优解的位置.模拟退火算法是一种高效的全局

优化算法,是局部搜索的扩展,但其性能要优于局部搜索法. 
本文以模拟退火算法为主体,结合禁忌算法[10]和蚁群算法[11],实现对隐含任务,重名任务和非自由选择任

务的挖掘,同时对日志中的噪音具有一定的抵抗能力.本文也提供了在 ProM 平台上进行模拟实验,测试算法的

正确性与有效性的结果.与α算法相同,本算法结果以 WF-net 形式输出.本文第 1 节给出问题定义;第 2 节介绍模

拟退火算法;第 3 节为实验结果及比较分析;第 4 节是全文总结及展望. 

1   问题定义 

隐含任务、重名任务、非自由选择任务由于其特殊性在控制流挖掘中具有一定难度,因此成为控制流挖掘

算法着重解决的问题. 

1.1   隐含任务 

过程挖掘一般假设每个事件都会记录在日志文件中.对于某一特定流程,在建模时需要引入不存在的活动,
这样的活动被称为“隐含任务”或“不可见任务”.由于隐含任务没有在任何日志轨迹中存在,因此不容易被直接

发现.如果忽略隐含任务的应用,挖掘得到的结果往往不能合理覆盖原日志所表现的行为.在用 Petri 网表示的过

程模型中,需要在过程模型中加入额外的结点来正确体现活动的跳转、重做、分枝等行为.隐含活动不代表任

何实际活动,它的引入是为了体现其他活动的正确执行流程. 

1.2   重名任务 

重名任务是指在一个过程模型中有两个甚至更多任务具有相同的名称,这样的任务就称为重名任务.重名

任务虽然涉及的名称相同,但是在过程模型中使用在不同的语境中,因而具有不同的含义和行为.由于重名任务

在过程的执行日志中表现为一个任务,因此在挖掘过程中很难区分同一任务名下不同的活动的行为.当重名任

务被视为一个任务进行建模时,所得模型与实际工作流程具有很大差距.如何判别重名任务是挖掘重名任务的

算法的主要关注点. 

1.3   非自由选择结构 

在过程模型中,任务间存在两种因果依赖关系,即间接依赖和直接依赖.非自由选择结构本质上就是活动间

的间接依赖关系[6].具有非自由选择关系的活动在过程执行日志中并不直接相邻,因此在同一日志实例中任何

两个活动间都可能存在此种关系.非自由选择结构是过程模型精确反映实际工作流程的因素之一,因此,判断并

挖掘出非自由选择结构是过程挖掘重点也是难点之一. 
在很多数算法中,当且仅当两个任务 a 和 b 至少在某事件轨迹中相邻出现时,a 和 b 之间才可能被判断为存

在因果依赖关系,这种关系就是直接依赖关系.而在非自由选择结构中,两个任务之间的选择并不是由局部的行

为决定的,而是取决于模型其他部分的执行情况.如图 1 所示,当执行完任务 C,要在任务 D 和任务 E 之间作出选

择时,是由一开始在任务 A,B 之间的选择决定的.如果执行的是任务 A,则完成任务 C 之后执行 D,否则执行 E.这
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就需要挖掘算法从整个过程范围进行判断才能对整个过程进行精确建模. 
 
 
 
 
 

Fig.1  Workflow net with non-free-choice construct 
图 1  包含非自由选择结构的工作流网 

2   模拟退火算法 

2.1   构造因果矩阵 

描述一个流程必须要包含 3 方面的信息:(1) 流程包含的活动;(2) 活动的上下文;(3) 活动之间的因果关系

是如何组织的.遗传算法中使用因果矩阵来反映活动之间的因果关系,虽然它不能像 Petri 网那样可以直观地表

达出一个流程,但在包含了描述流程所需要的信息的同时便于算法对其进行操作.本算法借鉴并改进了遗传算

法的因果矩阵,其定义如下: 
定义 1(因果矩阵). 因果矩阵为一个六元组 CM=(A,C,I,O,M,L).其中:A 为活动的有限集;C⊂A×A 是因果关系

的有限集;I:A→I(A)为输入映射函数,∀(t)∈A,I(t)={p|p∈•t}表示从活动 t 到其前驱活动集的映射;O:A→O(A)为输

出映射,∀(t)∈A,O(t)={p|p∈t•}表示从活动 t 到其后继活动集的映射;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 ,反之亦

然;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.如,I(A)={{X},{B,C}},O(A)={{E,F},{G,H}},当仅{X}和{E,F}同时出现,{B,C}和{G,H}同时出现时,L 为{({X}× 
{E,F})→1,({B,C}×{G,H})→2}. 

此因果矩阵与遗传算法的因果矩阵有两点不同:(1) 元组 L 的定义不同;(2) 元组 M 的提出增强了此因果矩

阵的表现力 ,使得其对 Petri 网的表现更为灵活 (因果矩阵与 Petri 网的转化参见文献 [4]).设事件日志

LS=AFBCD,AFCBD,ABFCD,ACFBD,AEFD,AFED,图 2 所示为其对应的理想化的目标 Petri 网,表 1 为按照上述

规则得到的因果矩阵. 
 
 
 
 
 

Fig.2  An ideal workflow net 
图 2  理想化的工作流网 

Table 1  Causal matrix corresponding to the Petri net 
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 

 
根据输入的事件日志来构造因果矩阵时,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
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义出搜索空间. 
定理 1(构造因果矩阵). 初始化的过程中对所有日志进行遍历,以构造因果矩阵 CM=(A,C,I,O,M,L).那么, 
(1) 将日志中的所有出现的活动 a 都加入到集合 A 中,构造有限集 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 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(I(A))为 Parallel(并行)标志,M(O(A))为 Select(选择)标志. 
A 的前驱活动集 I(A)中的子集均为选择关系,A 的后续活动集 O(A)中的子集均为并行关系.根据 Petri 网理

论可知,对于活动 t,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

能标志与上次相比达到最少,即将表 2 所表示的因果矩阵逐步转化成表 1 所表示的因果矩阵.对上述事件日志

LS=AFBCD,AFCBD,ABFCD,ACFBD,AEFD,AFED,则按照上述规则初始化后得到的因果矩阵见表 1. 

Table 2  Initialized causal matrix 
表 2  初始化后的因果矩阵 

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

 

在初始化因果矩阵的过程中,建立向量 V,用来记录日志中每个因果关系出现的次数.以此作为蚁群算法中

的信息素,用于引导退火操作的选择.建立向量U用来记录被删除的冗余关系.以此作为禁忌算法的禁忌表,用于

避免在以后的退火过程中引入不必要的冗余关系. 
定理 2. 在第 2 次退火过程的初始化时,I(A)和 O(A)的集合要比第 1 次初始化大.在第 1 次初始化中,仅将 A

的直接前驱/后继活动加入到 I(A)/O(A)中.第 2 次初始化 A 的所有前驱/后继活动并入到 I(A)/O(A)中.在此过程

中,若 A 的前驱/后继活动 B 与 A 的因果关系在禁忌表中,则活动 B 将不被加入到 I(A)/O(A)中. 
设 L 为事件日志,li∈L 为日志 L 的一个实例,a,b∈li,设 a≻b 表示在 li 中 a 出现在 b 前面,则对任意日志实例

li∈L,若 a,b∈li,b≻a 且(b,a)∉U,则 I(a)={b}∪I(a),若 a≻b 且(a,b)∉U,则 O(a)=O(a)∪{b}. 

2.2   退火操作 

退火操作应用于因果矩阵中的 I(a)和 O(a).退火操作共有 3 种,每次执行时,以蚁群算法和禁忌算法所带来

的启发信息,以一定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; 
定理 3. 设 Vab 和 Vba 分别为蚁群信息素矩阵中因果关系(a,b)和(b,a)出现的次数,δ为任意给定的正整数,蚁

群算法所引入启发信息如下: 
当活动 a 或 b 所产生的使能标志未被对方完全消耗时,若|Vab−Vba|>δ且存在活动 c,使得 Vca>0,Vcb>0,则以较

大概率执行退火操作 2;若|Vab−Vba|<δ且存在活动 c,使得 Vac>0,Vbc>0,则以较大概率执行定退火操作 3;其他情况

首先考虑执行退火操作 1. 
每次退火操作时随机选取给定数目 N 的因果关系进行操作.若所执行的退火操作未被接受,则将退火操作

及其所操作的因果关系记录在禁忌表中.在以后的退火过程中,若此因果关系又一次被选为操作对象,则尝试其

他未被禁忌的退火操作.当对于某个因果关系的所有退火操作都记录在禁忌表中时,根据禁忌算法中的同蔑视
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准则,将此因果关系的所有操作移出禁忌表. 

2.3   日志重放与衡量标准 

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.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所有日志实例;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.因此,衡量标准为这两个方面的加权结合. 
1. 完整性标准.理想的完整性拟合需要过程模型能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.为了能够准确地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时σi,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. 
完整性拟合度的公式为 

 ( , )( , )
( )complete

allParsedTraces L CM punishmentPF L CM
numTraces L

−=
 

(1) 

其中, ( )
1

( , ).
( )

numTraces L i
i

i

numActivitiesLeftTokens CMpunishment
numActivitiesInTrace

σ
σ=

=∑  

2. 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. 
精确性拟合度为 

 ( , )
( , ) ( , )precise

AndRelations L CMPF p
AndRelations L CM OrRelation L CM

= −
+

 (2) 

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. 
3. 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 为一个非空的事件日志,CM 为一

个因果矩阵,Ψ为一个 0~1 的实数,则最后的衡量标准 F(L,CM)的定义为 
 ( , ) complete preciseF L CM PF PFΨ= −  (3) 

2.4   算  法 

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[12].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

一个量化结果以判断此次退火操作是否使得搜索向最优化方向收敛.根据蚁群算法的思想,记录每次向最优化

方向收敛的退火操作及所操作的对象,以便在以后的退火过程中以较大概率执行这些操作.根据禁忌算法的思

想,记录每次被拒绝的退火操作及所操作的对象,以便以后避免在这些方向搜索.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. 

具体算法如下: 
算法 1. 模拟退火算法. 
输入:工作流日志 W. 
输出:工作流网 N. 



 

 

 

宋炜 等:复杂工作流结构挖掘的研究 109 

 

1. 初始化温度 T,搜索空间 S和在每个温度下退火的迭代次数 L.在过程挖掘环境下,T可以看作未被合理处

理的因果关系的数量. 
2. 重复第 3 步~第 5 步 L 次. 
3. 通过退火操作建立新的过程模型 S′. 
4. 计算Δt′=C′(S)−C(S),通过衡量函数 C(S)计算新旧结果的质量差别. 

5. 如果Δt′>0,接受 S′作为新解.否则以概率 e
t

T
′−Δ

接受 S′. 
6. 当结束条件满足时,输出当前解作为最优解.T=0,或所得结果连续被拒可作为结束条件. 
7. 以一定比例降低 T,并执行第 2 步. 
算法的流程图如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Procedure of algorithm 
图 3  算法流程图 

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 1 次对隐含任务及重名任务进行处理,第 2
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点: 

(1) 第 1 次退火所要挖掘的过程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.另外,很多针对直接依赖关系的启发式规则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 1 次退火过程,可以删除许多活动间的依赖关系,根据禁忌算法的思想,将所删除的这些关系添

加到禁忌表中,以此可以在第 2 次退火过程中避免添加很多冗余的间接依赖关系,因此可使搜索空间明显减小. 

3   实验及结果分析 

本算法在过程挖掘平台 ProM[13]上进行了初步实现,实验数据部分由 ProM Import Frame Work 创造,部分由

http://www.processmining.org 下载. 

3.1   与α算法的比较 

根据实验结果本算法可以很好地挖掘隐含任务和部分重名任务.在非自由选择结构的挖掘上,其准确度还

需进一步提高. 
图 4 是本算法对隐含任务挖掘的一个结果.图中的 A0(out)和 F2(in)由算法自动生成.在日志不是非常复杂

的情况下,本算法也可以对重名任务进行合理的分裂. 
 

构造因果矩阵,建立搜索空间, 
确定初始参数 T 和 L 等 
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Fig.4  An example of mining hidden tasks 
图 4  挖掘隐含任务示例 

图 5 是本算法对重名任务的挖掘结果. 
 

 

 

 

Fig.5  An example of mining duplicate tasks 
图 5  挖掘重名任务示例 

图中活动 c 包含两个不同功能的任务,但在日志中以同一标识出现.若将上图中的活动 c 合并为一个任务,
则所得模型会拟合更多的日志行为,从而降低了其精确性.而α算法需要进行相应的扩展并对日志进行一定的

条件约束才可以实现对隐含任务和重名任务的挖掘. 

3.2   与遗传算法的比较 

在大多数情况下,本算法的搜索空间要小于遗传算法的搜索空间,因此很多情况下,挖掘效率高于遗传算

法.为了证明这一结论,我们以 5 个日志作为输入进行了一个比较实验.由于这 5 个日志所反映的结构不包含非

自由选择结构,所以本算法在运行时,只执行第 1 次退火操作.图 6 为实验结果. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6  Comparison with genetic algorithm 
图 6  与遗传算法对比结果 

4   结束语 

模拟退火过程挖掘算法可以挖掘包含隐含任务、重名任务等复杂结构的过程模型.由于本算法与遗传算法

在本质上的相似性,本算法也可以挖掘少数包含非自由选择结构的过程模型.因此,本算法可以挖掘的结构比α
算法要全面.本算法在执行过程中只维护 1 个因果矩阵,与遗传算法需要维护多个因果矩阵相比,本算法的搜索

空间相对较小,因此在大多数情况下,挖掘效率比遗传算法要高.由于本算法的整个搜索过程是以启发信息和概

率共同作用完成的,因此对日志中的噪声具有一定的抵抗能力. 
在挖掘重名任务上,虽然蚁群算法和禁忌算法的引入有助于搜索更快、更有效地向最优解收敛.但对于挖
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掘复杂的日志,其精确性还有待于进一步提高.在挖掘非自由选择结构上,特别是在所挖掘日志中同时含有重名

任务和非自由选择结构时,本算法的挖掘效果还不稳定,还有待于在日后的研究中进一步改善. 
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