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基于频繁活动集序列编码业务过程预测性监控
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摘要: 业务流程预测性监控是过程管理的重要内容,已有的研究大部分是基于显式的工作流模型进行预测. 但是

在实际应用中,企业可能并没有对整个过程实施端到端的工作流建模和管理,或者由于权限原因只能够获得部分

执行日志,难以基于完整的业务流程模型进行预测,对此,提出了一种基于频繁活动集的序列编码处理日志中的低

频活动,并通过搜寻历史相似数据进行预测的方法. 该方法能够随着日志的更新适应由于概念漂移导致的模型改

变. 在真实的数据集上进行的实验结果验证了算法的有效性.
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Abstract: The problem of predicting an ongoing business process based on sequence is discussed. Busi鄄
ness process predictive monitoring is an important part of process mining. Most of the existing research fo鄄
cuses on forecasting based on explicit workflow models. However, the enterprise may not implement end鄄
to鄄end workflow modeling and management for the process, or only own partial execution logs due to per鄄
missions. In these cases, it is difficult to make prediction based on the complete process model. This ar鄄
ticle proposes a frequent activity set based sequence encoding method to handle the low鄄frequency activi鄄
ties in the log, and performs prediction by searching historical similar data. As the log is updated, the al鄄
gorithm will adapt to model changes due to the concept drift. The algorithm is validated on real data sets.
Key words: process mining; concept drift; sequence coding; predictive monitoring

收稿日期: 2018鄄11鄄12
基金项目: 国家重点研发计划项目(2018YFB1003800)
作者简介: 黄晓芙(1994—), 女, 硕士生.
通信作者: 曹摇 健(1972—), 男, 教授, 博士生导师, E鄄mail: cao鄄jian@ sjtu. edu. cn.

摇 摇 目前企业的业务流程大多通过信息化的手段进

行管理. 在业务流程执行时,会将其执行过程记录

成事件日志. 通过对事件日志进行挖掘分析,可以

对执行中的流程进行预测性监控. 预测性监控可以

帮助企业监控每个流程执行的情况,并及时发现风

险,以提早做出相应对策,提高企业调度资源的能

力. 如果业务过程的模型已知或可以被挖掘,可以

模型为基础,通过数据分析来对流程时间进行预测.
在此前的研究中,众多研究者基于平稳业务过程的

假设提出了一些基于过程模型的预测方法. 然而在



实际情况下,预测无法以已知的流程模型为基础.
导致无法得知流程模型的原因有 2 部分,一是信息

不充分导致的模型未知;二是业务流程的复杂性导

致流程模型难以被挖掘.
首先,由于种种因素,企业往往没有对端到端的

完整流程进行建模,并通过工作流系统进行管理,使
得某些环节并不在工作流系统的管控之下. 在另外

一些场景中,外部需要知道或者预测流程的进展情

况,出于数据隐私保护的原因,此时他们只能够得到

某些事件发生的信息,而并不能知道整个过程的所

有活动及活动间的关系. 在这些情况下,难以得知

流程的模型.
其次,每个流程的特殊性以及外部环境的多变

性也为流程时间预测带来了进一步的挑战. 业务流

程的复杂性表现在:随着时间的推移,流程可能发生

改变;并行执行的活动在活动序列中表现为无序的

穿插;在日志中存在大量出现的历史数据过少的低

频活动. 业务流程的复杂性不仅仅导致活动间的关

系无法挖掘,也导致了模型未知的预测性监控方法

效果不佳.
为了解决现实中过程执行形成的复杂事件日志

的时间预测性监控问题,笔者提出了一种基于频繁

活动集序列编码的时间预测性监控方法. 在无法得

知流程模型的基础上,该方法解决了事件日志中概

念漂移、低频活动、并行活动等问题,并通过计算活

动的频繁模式,对于事件序列进行编码;随后考虑了

不同属性和活动对于预测目标的影响力,对序列间

距离进行衡量;最后寻找历史中相似序列,对当前活

动持续时间及下一活动进行预测.

1摇 相关工作

预测性业务流程监控可以根据是否需要过程模

型分为两大类. 一部分研究者侧重于挖掘过程模型

后进行预测性监控. Rogge鄄Solti 等[1 - 2] 通过考虑活

动持续时间之间的相关性,构建了 Petri 网预测过程

的剩余执行时间模型;使用一种随机 Petri 网的方

法,从事件数据中提取信息构建概率模型,并计算违

反时间限制的风险. Ghattas 等[3] 采取决策树的方

法,通过历史数据中上下文信息挖掘路径决策和流

程结果之间的关系,推导出决策标准,预测剩余执行

时间以及其他特征. Lakshmanan 等[4]提出了一种特

定概率过程模型,用于预测未来活动的可能性. 研

究还表明,在特定条件下,该模型是马尔可夫模型.

Maggi[5]和 Burattin 等[6] 则提出了一种更为快速的

在线流式预测算法,将发现的过程模型用过程建模

语言表示,并使用基于滑动窗口和有损计数的挖掘

方法.
大部分研究者基于已知的过程模型或者根据日

志构建出过程模型后进行预测性监控. 但在过程模

型未知情况下,根据日志准确复现过程模型是理论

上的. 在实际中,由于日志存在大量低频、异常活

动,并且过程随着时间变化、外部环境因素变化发生

概念漂移,在这种情况下,建立过程模型会导致较大

误差.
另一类监控性预测则放宽了假设,不需要得到

过程模型而仅仅基于日志进行预测. 这种预测方式

是通过日志中活动的执行序列进行预测的. 基于活

动序列的预测中,序列编码是其中重要的一部分.
序列编码方法包括布尔编码、频率编码以及基于索

引编码等方法. Leontjeva 等[7]提出了一种基于隐马

尔可夫模型的复杂序列编码方法,并对比了多种活

动编码算法在支持向量机下对未来执行活动进行预

测的效果. Tax 等[8]提出了一种在基于频率编码的

基础上使用长短期记忆神经网络对下一活动及剩余

执行时间进行预测的算法. Polato 等[9] 在基于控制

流视角的布尔编码基础上添加了对时间以及数据属

性的编码,利用支持向量回归进行剩余时间预测.
Le 等[10]则使用相似序列片段对比技术,提出了一

种新的基于 K 近邻的预测方法,对流程异常进行预

测,但目前已有的研究对低频活动和并行活动并没

有做相应处理.

2摇 基本概念

2郾 1摇 算法基础概念

定义 1摇 事件活动. 设 A = {琢1,琢2,…,琢m}为
所有活动的集合. 当一个活动的状态发生变化后,
则称为事件 e,E 表示所有事件的集合.

定义 2摇 日志轨迹. E忆为 E 中活动的所有子序

列集合,滓沂E忆,表示为 滓 = 掖 e1,e2,…业是一条日志

轨迹.
定义 3摇 事件日志. 一个事件日志 G = {滓1,滓2,

…}是多条日志轨迹的集合.
定义 4摇 前缀轨迹. 对日志轨迹 滓 = 掖e1,e2,…,

en业而言,其 k 前缀轨迹为

滓忆k = 掖e1,e2,…,ek业,摇 0 < k < n (1)
在日志中,每个事件均关联一些属性,需要定义
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函数将这些属性映射到轨迹中.
定义 5摇 事件属性分配函数. 定义事件属性集

合 A = {A1,A2,…,Ap},Ai 代表该属性的值域,则分

配函数 仔Ai有映射 E寅Ai . 对事件 e 而言,仔Ai( e) =
ai
j(ai

j沂Ai) .
以活动为例,假设事件 e 属于活动 琢 j,则有

仔A(e) = 琢 j (2)
在实际的日志中,属性不仅仅与事件相关,也有

部分属性与整个日志轨迹相关.
定义 6摇 日志相关属性. 若属性与每一条日志

轨迹 滓 相关联,则称为日志相关属性 B. 定义分配

函数 CBi
(滓) = bi

j(bi
j沂B i) . 所有的日志相关属性可

以构成特征向量 g,其中 gi = CBi
(滓) = bi

j .
2郾 2摇 基线编码方法

下面介绍一些常用的事件序列编码方法.
定义 7摇 布尔编码. 假设属性 Ai 有 v 种不同值

{ai
1,ai

2,…,ai
v},对于事件前缀序列 滓忆k = 掖 e1,e2,…,

ek业,定义布尔编码为

B(滓忆k,ai
j) =

1, 埚e沂滓忆k,仔Ai(e) = ai
j

0,{ 其他
(3)

用布尔编码可以构造在属性 Ai 上事件前缀序

列 滓忆k 的特征向量 f i = ( f i1, f i2,…, f iv ),其中 f ij =
B(滓忆k,ai

j) .
布尔编码将每一属性值作为特征的一维进行编

码,其值意味该属性值是否在日志轨迹中出现.
基于频率的编码与布尔编码构造了相同维度的

特征向量,但不同的是,其值代表该属性值在日志轨

迹中出现的次数.
定义 8摇 基于频率的编码. 假设属性 Ai 有 v 种

不同值{ai
1,ai

2,…,ai
v},对于事件前缀序列 滓忆k = 掖 e1,

e2,…,ek业,定义在某一属性值 ai
j 上事件序列 滓忆k 的

事件子集为

E忆(滓忆k,ai
j) = {e | e沂滓忆k,仔Ai(e) = ai

j} (4)
定义基于频率的编码为

F(滓忆k,ai
j) = |E忆(滓忆k,ai

j) | (5)
基于频率的编码可以构造在属性 Ai 上事件前

缀序列 滓忆k 的特征向量 f i = ( f i1,f i2,…,f iv ),其中 f ij =
F(滓忆k,ai

j) .
布尔编码和基于频率的编码只能对离散属性进

行编码,而不能对连续属性进行编码.
另一类编码的方法是基于索引的编码. 布尔编

码和基于频率的编码方法无法体现活动发生的先后

顺序,而基于索引的编码中,每个特征对应了序列中

的一个位置.
定义 9摇 基于索引的编码. 假设属性 Ai 有 v 种

不同值{ai
1,ai

2,…,ai
v},对于事件前缀序列 滓忆k = 掖 e1,

e2,…,ek业,定义属性 Ai 上事件 ej 基于索引的编码为

I(ej,Ai) = 仔Ai(ej)(ej沂滓忆k) (6)
对于事件前缀序列 滓忆k 而言,基于索引的编码可

以构造属性 Ai 的特征向量 f 摇i = ( f 摇i1,f 摇i2,…,f 摇ik ),其中

f 摇ij = I(ej,Ai) .

3摇 算法

算法分为以下几个模块:历史轨迹编码、属性特

征选择、轨迹过滤、属性特征距离衡量和检测过程变

化. 图 1 描述了这些模块间的关系.

图 1摇 算法框架

摇

3郾 1摇 频繁活动集编码

在实际情况中,模型可能存在大量低频活动,如
果将所有事件日志中出现频率低于 1%的活动称为

低频活动,则在数据集 BPI Challenge 2015[11]上,289
种不同活动中低频活动占 87%以上;在过程数据集

BPI Challenge 2018[12]上,170 个活动中低频活动约

占 65% .
综上,笔者提出了一种基于频繁活动集的编码

方法,保留关键活动的顺序信息,并合理地处理低频

活动以及并行活动.
定义 10摇 对于活动 琢i、琢j,它们的互信息定义为

I(琢i:琢 j) = lg
p(琢i,琢 j)

p(琢i)p(琢 j)
(7)

其中:p(琢i,琢 j)为活动 琢i、琢 j 在同一条日志轨迹中出

现且 琢i 出现在 琢 j 前的概率,p(琢i)、p(琢 j)为出现的

独立概率.
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互信息公式体现了活动之间关系的紧密程度.
I(琢i:琢 j)越大,则认为 琢i、琢 j 间紧密程度较高.

在互信息公式的基础之上,定义频繁活动集 lk .
定义 11摇 频繁活动集. 设 lk 是一个频繁活动

集,则坌琢i,琢 j沂lk,都存在 I(琢i:琢 j)垌0.
通过计算所有活动之间的互信息,可以得到活

动间是否属于同一频繁活动集. 然而,暴力搜索得

到频繁活动集的方法开销太大,因此借鉴数据挖掘

中 Apriori 算法的思想来生成频繁活动集. Apriori
算法中,利用最小支持度作为关联规则,而笔者使用

了互信息公式作为频繁活动集的判断规则,该规则

在活动先后顺序关系发生改变时,关联关系也会发

生改变.
设 lu 表示具有 u 个活动的频繁活动集合,Lu =

{ lu,1,lu,2,…}表示所有包含 u 个活动的频繁活动集

合 lu 的集合. 对坌lu,x沂Lu,集合内活动表示为 lu,x =
{琢x,1,琢x,2,…,琢x,u} .

由定义 11 可知,如果 l 是一个频繁活动集,则
它的所有子集也是频繁活动集. 如果 l 不是一个频

繁活动集,则它的所有超集也不是频繁活动集. 在

已知 Lu 的情况下,期望生成下一层集合 Lu + 1 . 首先

对于 lu,x沂Lu,可以找到所有满足下列条件的 lu,y:
坌z沂[1,u - 1]有 琢x,z + 1 = 琢y,z (8)

式(8)表明,lu,y是前 u - 1 个活动与 lu,x中后 u -
1 个活动完全相等的频繁子集. 在此基础之上,将
候选子集 cu + 1加入候选集 Cu + 1 . 其中

cu + 1 = lu,x胰{琢y,u} (9)
在 Lu 中,将所有满足式(9)要求的集合对掖 lu,x,

lu,y业生成候选子集加入候选集 Cu + 1 中. 最后,对候

选集 Cu + 1 中所有的候选子集 cu + 1 进行检查,如果

cu + 1满足定义 11 的要求,则将其加入 Lu + 1中.
在 L1 中,每个活动单独生成一个集合{琢},然

后两两结合,通过上述算法生成 L2 . 之后层层递推,
直到无法生成下一层 L 为止.

由于对每一层 Lu,均排除一些非频繁子集,所
以防止了搜寻空间的指数级增长.

定义 12摇 基于频繁活动集的编码. 假设活动可

以分为 w 个频繁子活动集,其中大小为 u 的频繁子

活动集可以表示为 lu,x . 对 lu,x在这里重新编序为

l*s ,s = 移
u-1

u忆 = 1
| Lu忆 | + x.

对于事件前缀序列 滓忆k = 掖e1,e2,…,ek业,可以将

其分为 E* = {E*
1 ,E*

2 ,…,E*
w }w 个事件子序列. 每

个 l*s 均对应可以生成一个事件子序列 E*
s .

对事件 ei,若 仔A(ei) = 琢 j,且 琢 j沂l*s ,则 ei沂E*
s .

对于事件子序列 E*
s ,可以重新表示为子事件集

合{e*s,1,e*s,2,…,e*s,k*} .
在事件子序列集合 E*基础上可以构建 w 个子

特征向量 f*1 ,f*2 ,…,f*w . 对每个事件子序列 E*
s ,在

子活动集 l*s = lu,x上的特征向量 f*s 可以表示为

f*s = ( f*s,1,f*s,2,…,f*s,k*) (10)
其中

f*s,i = I(e*s,i,A) = 仔A(e*s,i) (11)
所有的特征子向量可组成特征向量:

f* = ( f*1 ,f*2 ,…,f*w ) (12)
3郾 2摇 特征选择

特征向量中除了活动序列信息之外,还有其他

属性信息. 在使用这些特征构建特征向量之前,需
要先评判出特征对预测结果的影响力.

随机森林是一种集成学习方法,可以消除冗余

和不相关特征,分析特征对结果的影响. 由于随机

森林可以有效地处理噪声,具有将特征的重要程度

进行排序的特性,这里使用随机森林对属性进行

筛选.
如果将活动属性 A 使用基于频繁活动集的序

列编码方法编码为 f*,将其他事件属性使用基于索

引的编码方法编码为( f 1,f 2,…,f p - 1),日志属性构

成的特征向量表示为 g,对于事件前缀序列 滓忆k,可以

组合得到待评分特征:
X = ( f*1 ,…,f*w ,f 1,…,f p - 1,g1,…,gq) =

(x1,x2,…,xw + p + q - 1) (13)
对于每个特征 x,计算其重要度 v( x) . 通过计

算特征在随机森林中的每棵树上做出的贡献大小,
得到特征的重要程度. 随机森林既可以用于分类也

可以用于回归. 对于流程下一活动的预测是一个多

分类问题,对于当前活动执行持续时间是一个回归

问题. 为了处理回归问题,这里选择了 cart 树. 为了

评价贡献,需要计算特征平均信息的增益大小,从而

得出特征的重要程度:
V = (v1,v2,…,vw + p + q - 1) =

(v(x1),v(x2),…,v(xw + p + q - 1)) (14)
3郾 3摇 轨迹过滤模块

轨迹过滤模块从历史数据中提取与当前轨迹相

似的轨迹前缀. 轨迹前缀包含了执行的控制流信

息. 两条相似的轨迹更可能在未来也具有相似的执
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行行为. 这里提取出所有以当前活动 琢 为结尾的前

缀轨迹,即对 G琢 = {滓1,滓2,…},有
坌滓i沂G忆,仔A(J(滓i)) = 琢 (15)

其中函数 J(滓)表示轨迹 滓 中最后一个事件.
3郾 4摇 特征距离衡量

在得到特征向量以及特征重要性之后,算法需

要衡量轨迹间距离. 对于频繁子活动特征向量,将
采用编辑距离衡量特征距离. 编辑距离定义为将一

个序列转换为另一个序列所需的插入、删除和替换

操作的最小次数.
然而,在基于索引的编码上使用编辑距离难以

处理并行活动的情况. 假设活动序列掖A,C业、掖B,
D业,如图 2 所示是 2 个并行分支,但是并行活动的

执行顺序往往不相关,因此导致通过编辑距离衡量

会出现较大误差. 比如,序列掖A,B,C,D业与掖B,A,
D,C业是该流程的 2 次不同执行,但它们之间的编辑

距离为 4. 因此提出一种算法,对频繁子集合内部采

用编辑距离衡量,并对子序列结果加权计算总距离.
除此之外,本算法将根据子序列重要性程度单独对

2 个活动分支赋予不同权重.

图 2摇 并行活动情况示例
摇

对于图 3 所示的分支活动而言,有 2 种执行情

况掖A,B,C,D业与掖A,B,E,F业 . 这里将分为 2 种不

同的情况:第 1 种情况,活动分支被选择的概率相

似,此时将划分为 3 个集合{A,B}、{C,D}以及{E,
F};第 2 种情况,活动分支被选择的概率差异较大,
掖A,B,E,F业是一个小概率发生的分支,而掖A,B,C,
D业大概率发生,此时频繁子集合划分为{A,B,C,D}
与{E},该情况下将分别计算每个集合对结果的影

响程度.

图 3摇 分支活动情况示例
摇

所提出的距离衡量方法如下:
设序列信息特征表示为 X. 对轨迹 滓a 与 滓b 而

言,lev(x(滓a),x(滓b))代表轨迹 滓a 与 滓b 在 x 上的

编辑距离,籽( x(滓a),x(滓b))代表在 x 上的欧氏距

离,h(x(滓a),x(滓b))代表在 x 上的海明距离.

序列信息特征对应权重为 V,可得轨迹距离衡

量函数:

d(滓a,滓b) = 移
w

i = 1
vi lev(x(滓a),x(滓b)) +

移
w+p+q-1

j = w+1
vjd(x(滓a),x(滓b)) (16)

其中

d(x(滓a),x(滓b)) =
籽(x(滓a),x(滓b)), 连续值

h(x(滓a),x(滓b)),{ 离散值

(17)
在轨迹过滤模块的基础之上,利用式(17)计算

距离,寻找最为相似的 茁 条历史轨迹. 对相近的 茁
条历史轨迹中目标值投票(离散值)或求均值(连续

值),得到预测结果.
3郾 5摇 概念漂移检测

随着时间的推移,业务过程本身也会随之发生

改变. 下面将业务过程本身的改变分为 2 种情况.
1) 活动间频繁关系发生改变

当新的执行轨迹加入历史数据时,同步更新所

有相关活动的互信息值. 如果互信息值的变化导致

频繁子序列的划分发生变化,则重新计算频繁活

动集.
2) 活动间频繁关系未发生改变

若活动间频繁关系未发生改变,通过轨迹过滤

模块和特征距离衡量模块寻找历史相似轨迹的方法

具有自动过滤业务流程变更前的日志的能力,筛选

出最相近的日志中事件序列进行预测.
综上,提出了一种基于频繁活动子集的编码方

式,并基于该编码方式提出了一种预测算法.

4摇 实验

下面使用真实的日志数据集 BPI challenge 2018
进行实验[12] . 该数据集描述了德国农民向欧洲农

业担保基金申请补贴相关过程的执行情况. 该日志

中包含 2015 ~ 2017 年共 3 年 43 809 条执行记录.
但由于法规的变化或政策实行的灵活性,每一年

的流程可能会有所不同. 日志中描述了每条申请

过程的执行轨迹. 申请轨迹本身具有一系列属性,
如申请计划、申请人、执行部门等. 由于超过一半

以上的执行记录具有独一无二的轨迹,为预测带

来了挑战.
这里将活动时长定义为活动对某资源从开始处

理到结束处理所耗费的时间. 实验中,所有的事件
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根据发生时间顺序排序. 事件分为 2 部分:第 1 部

分包括前 80% 的事件,作为训练集;剩余事件作为

第 2 部分测试集. 训练集用于寻找频繁活动子集以

及为特征重要性打分. 在测试时,添加当前序列发

生时间点之前的所有序列进入搜寻目标历史序列的

范围之内.
实验使用布尔编码、频率编码、基于索引编码作

为对比算法,并且对属性值使用随机森林算法筛选,
在 K 近邻下的表现与所提出的算法进行对比.

第 1 部分实验对比了各类编码算法预测当前活

动执行结束之后下一个执行活动的性能.

为了衡量数据集上所有活动的预测性能,这里

采用了 Micro鄄F1 分数衡量. 在类别分布不均匀的情

况下,更合适使用 Micro鄄F1 作为衡量指标. 实验中

针对每个活动,使用了准确率、召回率、精准率、F1
分数作为衡量标准. 实验中互信息阈值为 4,选择的

近邻点数量为 5,得到了最优的预测结果. 图 4 展示

了出现频率最高的 4 个活动的准确率、召回率、精准

率和 F1 分数. 表 1 展示了所有活动的 F1 分数. 可

以看到,所提出的算法在各个标准上均比基线算法

有所提高. 表 2 展示了不同的 K 值对于预测结果的

影响,并且值为 5 预测效果最佳.

图 4摇 预测下一个活动性能
摇

表 1摇 预测下一执行活动结果

编码算法 布尔编码 频率编码 索引编码 频繁子集编码

Micro鄄F1 0郾 73 0郾 77 0郾 78 0郾 82

表 2摇 不同近邻点数量在频繁子集编码下对

预测结果的影响

K 1 3 5 7

Micro鄄F1 0郾 76 0郾 81 0郾 82 0郾 79

摇 摇 第 2 部分实验对比了各类编码算法预测当前活

动对资源的操作何时结束的性能. 实验结果如表 3
所示.

表 3摇 各方法预测活动持续时间结果

误差
布尔

编码

频率

编码

索引

编码

频繁子集

编码

平均绝对误差 2郾 69 1郾 61 2郾 02 1郾 220

平均绝对百分误差 1郾 10 0郾 45 0郾 47 0郾 435

均方根误差 4郾 23 3郾 13 4郾 60 2郾 640

摇 摇 由于存在部分瞬时活动,因此绝对误差更能反

映预测的准确程度. 由表 3 可知,所提出的算法同

样提升了对当前活动持续时间预测的准确性.
在图 5 中,实验对比了选择不同数量的事件作
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为前缀序列预测活动持续执行时间的平均绝对误

差. 实验表明,选择的事件数量越多,预测效果越好.

图 5摇 预测活动持续执行时间的平均绝对误差
摇

5摇 结束语

笔者提出了一种使用频繁活动子序列对控制流

进行编码的方法,通过子序列的重要性程度计算序

列间距离,并基于 K 近邻方法预测下一活动及当前

活动执行时长. 算法采用了真实数据集进行测试.
针对数据集存在概念漂移以及大量异常活动的情

况,在数据集上的测试表明,相对于布尔编码、频率

编码和基于索引的方法,所提方法在预测下一活动

以及活动执行时间上均有更好的性能.
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