
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 7 期

2025, 25(7):02832 -09　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

收稿日期:2024-04-12 修订日期:2024-06-05
基金项目: 科技部科技创新 2030—“新一代人工智能”重大项目(2022ZD0119501);国家自然科学基金面上项目(52374221);山东省泰山学

者特聘专家支持项目(ts20190936) ;山东省泰山学者工程专项基金(ts20190936, tsqn201909109);山东省自然科学基金优秀青年

基金(ZR2021YQ45);山东省高等学校青创科技计划创新团队项目(2021KJ031)
第一作者: 高庆鑫(2000—),男,汉族,山东德州人,硕士研究生。 研究方向:流程挖掘,流程仿真。 E-mail:gaoqingxin@ 163. com。

∗通信作者: 刘聪(1990—),男,汉族,山东淄博人,博士,教授,博士研究生导师。 研究方向:流程挖掘,人工智能。 E-mail: liucongchina@
163. com。

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2402656
引用格式:高庆鑫, 刘聪, 张在贵, 等. 业务流程模型挖掘算法可靠性评价方法[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(7): 2832-2840.

Gao Qingxin, Liu Cong, Zhang Zaigui, et al. Reliability evaluation method of business process model discovery algorithm[J] . Science Tech-
nology and Engineering, 2025, 25(7): 2832-2840.

业务流程模型挖掘算法可靠性评价方法
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摘　 要　 流程模型挖掘算法能够从事件日志中挖掘流程模型,不同流程模型挖掘算法处理事件日志的能力不同。 目前,大量

涉及流程模型挖掘算法评价的工作大都是间接评价,而间接评价存在局限性。 针对这一问题,将可靠性作为模型挖掘算法的

重要直接评价指标,提出一种模型挖掘算法可靠性评价的方法,用于直接评价模型挖掘算法的性能。 该方法对原始事件日志

进行增量预处理以得到增量子日志集合;使用模型挖掘算法对增量子日志和原始事件日志进行处理,得到流程模型;最后,通
过质量评估对业务流程模型挖掘算法的可靠性进行评价。 基于公开的 9 个仿真事件日志和 4 个真实事件日志,从弱可靠性、
噪声干扰可靠性和强可靠性 3 个方面对多个模型挖掘算法进行实验,实验结果表明:Heuristic Miner、Inductive Miner-infre-
quent、Inductive Miner 和 Alpha Miner 可靠性值依次为 4、3. 2、2. 4 和 1. 6,可靠性值越高,算法的可靠性越强。 可见本文方法能

够有效地评价算法的可靠性。
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[Abstract]　 Process model discovery algorithms are capable of extracting process models from event logs, but different algorithms
have varying capabilities in handling event logs. Currently, most research on evaluating these algorithms involves indirect evaluation
methods, which have limitations. To address this issue, a method was proposed to directly evaluate the reliability of process model dis-
covery algorithms, using reliability as an important evaluation metric. The original event log was preprocessed to obtain an incremental
sub-log collection, the process model discovery algorithm was applied to the incremental sub-logs and the original event log to obtain
process models, and the reliability of the business process model discovery algorithm was evaluated through quality assessment. Based
on nine public simulation event logs and four real event logs, multiple model discovery algorithms were experimented on from the as-
pects of weak reliability, noise interference reliability, and strong reliability. The experimental results showed that the reliability values
of Heuristic Miner, Inductive Miner-infrequent, Inductive Miner, and Alpha Miner were 4, 3. 2, 2. 4, and 1. 6, respectively. Higher
reliability values indicated stronger reliability of the algorithms. Thus, the proposed method can effectively evaluate the reliability of the
algorithms.
[Keywords]　 process mining; model discovery algorithm; event log; reliability evaluation; quality measure

　 　 流程挖掘[1-3] 主要包括流程模型挖掘、合规性

检查、流程改进 3 个方面。 除此之外,流程挖掘还包

括流程预测[4-6]和业务流程自动化[7] 等子领域。 其

中,模型挖掘是最具挑战性的流程挖掘任务之一,
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可以在不使用任何先验信息的情况下从事件日志

中发现流程模型,受到国内外众多学者的关注。 在

过去的二十几年中,国内外学者已经提出了多种业

务流程模型挖掘算法,如 Alpha Miner[8]、Heuristic
Miner[9]、 Inductive Miner[10]、 Inductive Miner-infre-
quent[11]、Split Miner[12]等。 随着模型挖掘算法的不

断发展和应用,对算法性能的评价工作也变得越来

越重要,目前,算法性能评价工作大都通过拟合度、
精确度、简洁度和泛化度等间接评价指标来评价算

法性能[13]。 具体而言,这些指标能够通过评估挖掘

得到的模型与事件日志之间的匹配程度来评价流

程模型的质量,进而间接评价模型挖掘算法的性

能。 虽然间接评价指标能够在一定程度上评价算

法的性能,但大多数评价指标都是粗粒度的,存在

片面评价、忽略语义信息以及不考虑过程行为等较

多局限性。
针对上述局限,为了更全面、准确地评价模型挖

掘算法的性能,提出可靠性指标作为流程模型挖掘算

法的一个重要直接评价指标,并提出一种模型挖掘算

法的可靠性评价方法。 该方法可从多个方面直接评

价流程模型挖掘算法在处理不同事件日志时保证挖

掘模型质量的能力。 本文方法首先对事件日志进行

增量预处理[14]得到一组信息丰富程度不同的增量子

日志,并且在噪声干扰可靠性评价实验阶段向这些

增量子日志中添加不同干扰程度的噪声轨迹,得到

含有噪声的增量子日志。 然后,选取 Alpha Miner、
Inductive Miner、Heuristic Miner 以及 Inductive Miner-
infrequent 4 种经典的模型挖掘算法进行弱可靠性

评价实验、噪声干扰评价实验和强可靠性评价实

验,以更准确地得到模型挖掘算法的可靠性。 最

后,在 13 个公开数据集上进行实验验证。

1　 相关知识

下面主要介绍后续业务流程模型挖掘算法可

靠性评价方法所用到的相关知识。 首先介绍基础

知识,其次介绍实验所用 4 种模型挖掘算法的特点。
1. 1　 基础知识

定义 1　 (事件,轨迹,轨迹变体,事件日志) [15]

井假设 A 是一个集合,表示空集,A∗表示定义在集

合 S 上所有任意长度有限序列的集合。 B(A)表示

集合 A 所有多集的集合。 轨迹 σ∈A∗是一系列的

活动(也称为事件)L∈B(A∗)是一个事件日志, | L |
表示事件日志 L 中轨迹条数,如果多个轨迹活动序

列完全相同,则称其为一个轨迹变体。
例如,La = [〈a, b, d, e, f , g〉 2,〈a, c, d, e,

f, g〉 4,〈a, b, d, f, e, g 〉 3,〈a, c, d, f, e, g〉]是

一个事件日志,其中该日志包含 10 条轨迹,共有 4
个轨迹变体和 7 个活动。

定义 2　 (流程模型挖掘) [16] 设 UM是所有流程

模型的集合,一个流程挖掘方法是指从一个事件日

志 L∈B(A∗)映射到一个流程模型 pm∈UM的函数

γ,即 γ(L) = pm。
模型挖掘算法将业务流程中事件日志记录的

数据进行了形式化表示,能够将事件日志转换为由

标记的 Petri 网[17-18]、BPMN、Process Tree 等表示的

流程模型,能直观地分析业务流程中存在的问题。
1. 2　 业务流程模型挖掘算法

选取四种经典的业务流程模型挖掘算法进行

可靠性评价实验,下面对 4 种算法的特点进行介绍。
(1)Alpha Miner:该算法通过定义 4 种活动之

间的关系发现流程模型,该算法假定事件日志是完

整的,即所有可能的直接跟随关系都存在,其主要

优点是原理清晰和计算简单,主要缺点是无法处理

带有短循环结构、重复任务、不可见任务以及非自

由选择结构等复杂结构的事件日志,且无法处理包

含噪声的事件日志。
(2)Heuristic Miner:该算法结合 Alpha Miner 和

直觉规则。 通过启发式规则推断流程模型的直接后

继关系。 优点是可以较好地处理噪声、并且支持挖掘

流程模型中的所有常见构造(即顺序、选择、并行、循
环、不可见任务和某些类型的非自由选择结构),缺点

是容易误删低频有效行为且无法处理重复任务。
(3)Inductive Miner:该算法是一个可扩展框架,

其目的是发现块结构的流程模型,这些模型是可靠

的。 Inductive Miner 具有高保真度,被认为适用于

处理复杂模型抽象中事件记录的可变性,如:频率

分析、偏差和欺诈检测、时间和瓶颈分析等。 但是

该算法无法处理噪声且在流程树转换为 Petri 网的

过程中,不可见变迁数量增多,导致流程模型的精

确度降低。
(4) Inductive Miner-infrequent:该算法在 Induc-

tive Miner 的基础上,引入不常见行为过滤器,将轨迹

频次考虑在内,用于区分频繁和不频繁行为,在三个

层面上应用行为过滤器,相比于 Inductive Miner,能更

精准地发现流程模型,且能够处理事件日志中的噪

声,但是该算法无法处理非自由选择结构。

2　 业务流程模型挖掘算法可靠性评价
方法

　 　 下面首先介绍业务流程模型挖掘算法可靠性

的定义及评价方法,然后介绍了评价方法的工具

实现。

33822025,25(7) 高庆鑫,等:业务流程模型挖掘算法可靠性评价方法
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2. 1　 方法概述

可靠性是业务流程模型挖掘算法的一种重要

直接评价指标,下面将介绍可靠性指标及评价方法

概述图。
定义 3　 (可靠性) 可靠性反映了业务流程模

型挖掘算法在处理不同事件日志时能够保证挖掘

模型质量的一种能力。 即事件日志质量越高、包含

的信息越丰富时,挖掘得到的模型质量也应该越

高。 更具体地说,可靠性进一步细分为强可靠性和

弱可靠性,强可靠性为流程模型挖掘算法在处理真

实的、含有复杂结构的事件日志时,能够保证挖掘

模型质量的能力。 弱可靠性是指业务流程模型挖

掘算法在处理符合其自身算法特点的事件日志时,
能够保证挖掘模型质量的能力。

业务流程模型挖掘算法的可靠性评价方法共

包含 3 个步骤,方法框架图如图 1 所示。
(1)事件日志预处理:采用增量日志预处理方

法,通过设置增量次数,得到增量子日志集合,通过

该预处理方法,可以将事件日志划分为信息丰富程

度不同的增量子日志。 其中根据实验需求,通过随

机添加噪声的方式,设置噪声轨迹的比例,向增量

子日志中添加不同干扰强度的噪声,进而得到含有

不同噪声比例的增量子日志集合,用于评价流程模

型挖掘算法的噪声干扰可靠性。
(2)挖掘流程模型:原始事件日志经过日志预

处理得到增量子日志集合后,对原始事件日志以及

增量子日志集合中的每个增量子日志应用相应的

模型挖掘算法进行模型挖掘,得到原始模型以及每

个增量阶段的子模型。
(3)质量评估:将步骤(2)得到的流程模型选取

合适的质量评估指标进行质量评估,本文使用基于

上下文的流程模型相似度和 Fmea 两种质量评估

指标。

2. 1. 1　 事件日志预处理

本文方法首先对事件日志进行预处理,将其划

分为一个含有若干增量子日志的增量子日志集合。
具体而言:①将原始事件日志的全部轨迹变体构造

为事件日志 A,非轨迹变体构成事件日志 B;②将日志

A 和日志 B 分别均等划分为 n 份(n 为增量的次数,
本文默认为 10),得到轨迹变体日志集合 Aset(其中包

含日志 A1,A2,…, An)和非变体日志集合 Bset (其中

包含日志 B1,B2,…, Bn);③将日志 A1与日志 B1组合

构成增量子日志 L1,在 L1的基础上,加入 Aset中的 A2

及 Bset中的 B2构成增量子日志 L2。 依次类推得到增

量子日志 L3,L4,…,Ln,最终得到含有若干增量子日

志的增量子日志集合。 这样的划分方式是为了确保

在增量选取轨迹的同时尽可能保证有新的轨迹加入。
在评价算法的噪声干扰可靠性时,通过设置添加噪声

的比例,实现向增量子日志中添加不同程度的噪声,
进而得到含有噪声的增量子日志集合。

增量划分事件日志能够更好地观察模型挖掘

算法在处理信息丰富程度不同的事件日志时所得

到模型质量的变化情况,可以更好地将事件日志预

处理和模型挖掘的各阶段结合,从而更有效地评价

算法的可靠性。
2. 1. 2　 挖掘流程模型

原始事件日志 L 经过步骤(1)得到增量子日

志集合 L1,L2,…,Ln( n 为子日志的个数),分别将

原始事件日志 L 和增量子日志 L1,L2,…,Ln应用模

型挖掘算法得到原始流程模型和子流程模型,得
到原始流程模型 M 以及若干子流程模型 M i ( i∈
{1,2,…,n})。
2. 1. 3　 质量评估

本文方法使用了两种模型质量评估指标,在进

行不同的可靠性评价实验时,可以根据所处理事件

日志的类型选择模型质量的评价指标。 对于仿真事

图 1　 可靠性评价方法概述图

Fig. 1　 Overview diagram of the reliability evaluation method
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件日志,由于可以获得原始模型和子模型,所以采

用基于上下文的模型相似度作为模型评估指标;对
于真实事件日志,由于无法获得原始模型,使用 Fmea

值[19]作为模型评估指标。 下面将详细介绍这两种

质量评估指标。
(1)基于上下文的流程模型相似度:本文使用

的基于上下文的流程模型相似性度度量方法是基

于模型拓扑结构的相似性度量方法,通过提取流程

模型当前节点的上下文多元信息特征来比较模型

之间的相似程度,来弥补单一的基于流程模型任务

标签或其他建模元素计算模型相似度的不足,因此

能在严格比较模型拓扑结构相似度的同时,提高模

型相似性计算的准确率与效率。
(2)Fmea值:首先计算流程模型的经典质量评估

指标 F( fitness) [20] 和 P(precision) [21],为了均衡这

两个指标,本文中引入 Fmea值,最终通过 Fmea值来评

价模型的好坏。 Fmea值被定义为 F 和 P 的调和平均

值,具体表达式为

Fmea(L,M) = 2F(L,M)P(L,M)
F(L,M) + P(L,M) (1)

式(1)中:F(L, M)为从样本事件日志中发现的流

程模型 M 相对于原始事件日志 L 的拟合度,量化流

程模型再现事件日志中记录轨迹的拟合度;P( L,
M)为从样本事件日志中发现的流程模型相对于原

始事件日志的精确度,量化在流程模型中能够重演

但在事件日志中看不到的行为和生成事件日志中

记录轨迹的能力。
2. 2　 工具实现

开源流程挖掘工具平台 ProM6 为流程挖掘提

供了一个完全可插拔的实验环境。 它可以通过添

加插件进行扩展,该工具和所有的插件都是开源

的。 本文提出的业务流程模型挖掘算法可靠性评

价方法已作为插件在 ProM6 中实现,该工具的快照

如图 2 所示。

图 2　 增量日志预处理

Fig. 2　 Incremental log preprocessing

3　 实验评估

下面介绍模型挖掘算法可靠性评价实验所使
用事件日志数据集以及从弱可靠性、噪声干扰可靠

性以及强可靠性 3 个方面进行实验的结果。
3. 1　 实验数据集

实验部分共使用了 13 个公开数据集(包括 9 个

公开仿真数据集和 4 个公开真实数据集),表 1 详细

说明了这些事件日志的主要统计数据信息。

表 1　 实验日志概述

Table 1　 Overview of the experimental log

事件日志 轨迹数 变体数 活动数
轨迹长度

最小值 平均值 最大值

Synthetic log1 　 200 44 23 3 6 11
Synthetic log2 166 166 27 3 8 11
Synthetic log3 161 161 54 6 11 17
Synthetic log4 2 000 1 561 15 6 31 259
Synthetic log5 200 149 20 5 29 253
Synthetic log6 300 104 15 2 5 26
Synthetic log7 1 000 851 18 11 14 32
Synthetic log8 1 000 411 18 5 7 10
Synthetic log9 200 44 23 3 6 11
BPIC_2012_A

日志
13 087 32 20 6 11 20

BPIC_2012_O
日志

5 015 169 14 8 17 78

ICP 日志 12 391 1 411 70 5 5 11
MCRM 日志 956 212 22 7 12 38

各个数据集的说明如下:
(1)Synthetic log 1 / 2 / 3:只包含简单的选择并发

结构,不包含短循环、重名任务以及非自由选择结

构,用于评价 Alpha Miner 的弱可靠性。
(2)Synthetic log 4 / 5 / 6:通过随机流程树生成的

数据集,这些事件日志为通过流程树生成的事件日

志,生成的日志可以很好地被 Inductive Miner 和 In-
ductive Miner-infrequent 处理, 用于评价 Inductive
Miner 和 Inductive Miner-infrequent 的弱可靠性。

(3)Synthetic log 7 / 8 / 9:不含重名任务的事件日

志,用于评估 Heuristic Miner 的弱可靠性。
(4)BPIC_2012_A / O:源自荷兰一家金融机构

的个人贷款申请流程。
(5)ICP:源自荷兰一家保险公司的传入文档

处理。
(6)MCRM:源自荷兰一家制造公司的数据。

3. 2　 实验评估

本文通过弱可靠性评价模型挖掘算法在处理

符合算法自身特点事件日志时的可靠性,通过噪声

干扰可靠性评价模型挖掘算法在处理含有噪声事

件日志时的可靠性,通过强可靠性评价模型挖掘算
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法在处理真实事件日志时的可靠性。
为更直观地展示模型挖掘算法的可靠性强弱

程度,本文将和强可靠性、噪声干扰可靠性和弱可

靠性强弱进行量化。 对可靠性强弱进行排名积分,
可靠性最强的算法计 4 分,分值依次递减,最弱的算

法计 1 分。 由于上述 3 种可靠性的重要程度不同,
因此对 3 种可靠性按照重要程度进行赋值。 其中,
算法在处理真实事件日志时表现出的可靠性最为

重要,在噪声干扰下,算法能够正确处理事件日志

的重要性仅次于强可靠性[14],所以强可靠性占比

50% ,噪声干扰可靠性占比 30% ,弱可靠性占比

20% 。 最终对 3 种可靠性结果进行求和计算得到最

终的评价结果。
3. 2. 1　 弱可靠性评价实验结果

本实验评价模型挖掘算法的弱可靠性,选取了

9 个公开的仿真事件日志,具体实验如下:
(1)采用 Alpha Miner 处理 Synthetic log1 ~ Syn-

thetic log3 日志。
(2)采用 Inductive Miner 和 Inductive Miner-in-

frequent(阈值为 0. 2)处理 Synthetic log4 ~ Synthetic
log6 日志。

(3)采用 Heuristic Miner 处理 Synthetic log7 ~
Synthetic log9 日志。

弱可靠性评价实验结果如图 3 所示,从结果中

可以发现,4 种算法在处理符合算法特点的事件日

志时,随着增量子日志中日志信息的增加,所得模

型相似度整体呈现上升趋势。 但是,由于不同算法

的特点和事件日志的特征不同,在某些增量阶段得

到的模型相似度会保持不变。 例如,当事件日志中

含有的轨迹变体数量较少时,进行增量划分无法保

证每次增量得到的增量子日志都有新的轨迹加入,
因此每个增量阶段的子日志中都有可能缺乏新的

轨迹信息。 此时,挖掘得到的模型会与前一个增量

阶段得到的模型相同,因此两个增量阶段的模型相

似度相同。 虽然不同算法在处理不同事件日志时

呈现出不同的上升趋势,但最终得到的模型相似度

都能达到 1。 表明 4 种模型挖掘算法都具有较好的

弱可靠性,同时积 4 分。
3. 2. 2　 噪声干扰可靠性评价实验结果

本实验评价模型挖掘算法在噪声干扰下的可

靠性。 首先对经过日志增量预处理的增量子日志进

行噪声干扰,得到含有噪声的增量子日志。 本文中采

图 3　 弱可靠性评价实验结果

Fig. 3　 Experimental results for the weak reliability assessment
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用删除事件、添加事件和交换事件 3 种添加噪声方

式进行随机混合,作为添加噪声的方法,同时为了

得到含有不同噪声强度的子日志,选取了 3 种强度

的噪声对事件日志进行干扰,分别是 5% 、10% 、
15% 。 最终,得到的噪声干扰可靠性结果如图 4 ~
图 7 所示。

噪声干扰可靠性评价的实验结果表明,在处理

含有噪声的事件日志时,随着噪声干扰强度的增

强,Alpha Miner 和 Inductive Miner 从含有噪声的事

件日志中所挖掘得到的模型相似度的值出现大幅

度降低,其中通过 Alpha Miner 挖掘得到的模型相似

度的值降低幅度最大,Inductive Miner 次之,表明这

两种算法无法处理噪声,因而在噪声干扰下表现出

较差的可靠性。 相比之下,Heuristic Miner 和 Induc-
tive Miner-infrequent 在处理含有噪声的事件日志时

表现出较好的噪声干扰可靠性,其中通过 Heuristic
Miner 挖掘得到的模型相似度的值下降幅度最小,
Inductive Miner-infrequent 次之。 随着噪声轨迹的加

入和噪声强度的增强,噪声增量子日志的信息已经

不再完整,因此得到的模型相似度出现小幅度降

低。 在相同噪声干扰强度下,在部分增量阶段得到

的模型相似度呈现上下波动趋势,这是因为每个增

量阶段都会有随机混合噪声轨迹加入,新加入的噪

声轨迹可能恰好为原始事件日志中所存在的轨迹,
因此可能出现模型相似度增加的情况。 但整体上,
Heuristic Miner 和 Inductive Miner-infrequent 保持很

图 4　 评价 Alpha Miner 噪声干扰可靠性实验结果

Fig. 4　 Evaluation of the experimental results of the reliability of the Alpha Miner noise interference

图 5　 评价 Inductive Miner 噪声干扰可靠性实验结果

Fig. 5　 Evaluation of the experimental results of the reliability of the Inductive Miner noise interference

图 6　 评价 Heuristic Miner 噪声干扰可靠性实验结果

Fig. 6　 Evaluation of the experimental results of the reliability of the Heuristic Miner noise interference
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图 7　 评价 Inductive Miner-infrequent 噪声干扰可靠性实验结果

Fig. 7　 Evaluation of the experimental results of the reliability of the Inductive Miner-infrequent noise interference

强的抗噪声趋势。 实验表明 Heuristic Miner 和 Induc-
tive Miner-infrequent 可以处理噪声,在噪声干扰下,
两种算法也能表现出较好的可靠性,4 种算法的噪声

干扰可靠性强弱顺序为 Heuristic Miner、 Inductive
Miner-infrequent、Inductive Miner、Alpha Miner。
3. 2. 3　 强可靠性评价实验结果

本实验评价模型挖掘算法的强可靠性。 选取

了 4 个公开的真实事件日志进行实验并选取 Fmea值

作为模型的质量评估指标,由于真实事件日志比较

复杂,无法准确得到原始流程模型,无法用基于上

下文的模型相似度作为模型评估指标,因此采用

Fmea值作为模型质量评估指标评估模型质量更为可

靠。 对同一个事件日志分别采用 Alpha Miner、In-
ductive Miner、Heuristic Miner 以及 Inductive Miner-
infrequent 进行挖掘,得到不同算法处理相同真实事

件日志时的 Fmea值以评价不同模型挖掘算法在处理

相同真实事件日志时所表现出的可靠性。 图 8 所示

为采用 3 种模型挖掘算法处理 BPIC_2012_A 日志、
BPIC_2012_O 日志、ICP 日志以及 MCRM 日志得到

的实验结果。

图 8　 强可靠性评价实验结果

Fig. 8　 Experimental results of the strong reliability evaluation
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　 　 实验结果表明,在处理真实事件日志时,由于真

实事件日志所含结构类型较多且较复杂,4 种模型挖

掘算法处理事件日志得到的结果存在较大差异,Heu-
ristic Miner 算法所得模型的 Fmea值最高,其次是 In-
ductive Miner-infrequent 和 Inductive Miner,通过 Al-
pha Miner 所得模型的 Fmea值最低,表明在处理真实事

件日志时,Heuristic Miner 表现出较好的强可靠性,
Inductive Miner-infrequent 和 Inductive Miner 的强可靠

性次之,而 Alpha Miner 强可靠性最差。 值得注意的

是,图中的 Alpha Miner 算法在处理 ICP 日志和 MCRM
日志得到的Fmea =0,这是因为Alpha Miner 不能处理含

有重名任务、短循环结构和非自由选择结构等特点的

事件日志,而 ICP 日志以及MCRM 日志中含有较多Al-
pha Miner 无法处理的结构,所以采用Alpha Miner 处理

该日志时得不到正确的 Petri 网模型。
算法可靠性值等于弱可靠性分值、噪声干扰可

靠性分值和强可靠性分值之和。 4 种模型挖掘算法

的可靠性评价结果如表 2 所示。 通过最终的可靠性

评价结果可以看出,综合弱可靠性、噪声干扰可靠

性和强可靠性三方面的评价实验结果进行分析,
Heuristic Miner 的可靠性最强, 其次是 Inductive
Miner-infrequent 然后是 Inductive Miner,Alpha Miner
的可靠性最差。

表 2　 可靠性评价结果

Table 2　 Reliability assessment results

流程模型

挖掘算法

弱可靠

性分值

(排名 × 比重)

噪声干扰

可靠性分值

(排名 × 比重)

强可靠

性分值

(排名 × 比重)

可靠

性值

Alpha Miner 0. 8(4 × 0. 2) 0. 3(1 × 0. 3) 0. 5(1 × 0. 5) 1. 6
Inductive Miner 0. 8(4 × 0. 2) 0. 6(2 × 0. 3) 1(2 × 0. 5) 2. 4

Inductive Miner-
infrequent

0. 8(4 × 0. 2) 0. 9(3 × 0. 3) 1. 5(3 × 0. 5) 3. 2

Heuristic Miner 0. 8(4 × 0. 2) 1. 2(4 × 0. 3) 2(4 × 0. 5) 4

4　 结论

针对现有的业务流程模型挖掘算法的间接评

价指标所存在的局限性,本文定义了可靠性指标,
作为一种直接评价模型挖掘算法的指标,同时提出

了一种可靠性评价方法。 该评价方法已作为插件

在开源流程挖掘工具平台 ProM 6 中实现,并在 9 个

仿真事件日志数据集和 4 个真实事件日志数据集上

进行弱可靠性、噪声干扰可靠性和强可靠性三方面

实验,得到 Heuristic 可靠性值为 4,Inductive Miner-
infrequent 可靠性值为 3. 2,Inductive Miner 可靠性值

为 2. 4,Alpha 可靠性值为 1. 6,实验结果表明 Heu-
ristic Miner 可靠性最强,Alpha Miner 可靠性最弱,证

明本文方法能够有效地评价业务流程模型挖掘算

法的可靠性。
本文可靠性指标在评价模型挖掘算法时需要

通过增量处理,然后对每个增量阶段的模型质量进

行评价,存在耗时较长的局限性。 未来,将从如下

三个方面进行深入研究。
(1)本文方法并未对事件日志的特征进行详细

的总结分析,在今后工作中,进一步研究事件日志

的特点对模型挖掘算法可靠性产生的影响。
(2)本文只选取了 4 种模型挖掘算法进行可靠

性评价实验,在今后工作中,可以采用本文方法进

一步评价其他模型挖掘算法的可靠性, 例如,
Alpha + + Miner[22]、ILP Miner[23]及 Split Miner 等。

(3)结合机器学习[24-25] 优化评价方法的参数,
降低评价时间,使其更高效。
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