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摘要 业务流程中事件日志的分析与预测可以为流程监控和管理提供决策信息,现有研究方法多针对特定单个任

务预测,不同任务间预测方法的可迁移性不高。多任务预测可以共享多个任务间的信息,提升单个任务预测的精

度,但现有研究对重复活动的多任务预测效果有待提高。针对以上问题,提出一种注意力机制与双向长短时记忆

结合的深度神经网络模型,实现对业务流程中重复活动和时间的多任务预测。预测模型可以共享不同任务已经学

到的特征表示,实现多任务并行训练。在多个数据集中对不同方法进行对比,结果表明,所提方法提高了预测效率

和预测精度,尤其对重复活动的预测精度有较好提升。
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Abstract Decision
 

information
 

for
 

process
 

monitoring
 

and
 

management
 

can
 

be
 

obtained
 

by
 

analyzing
 

and
 

predicting
 

the
 

event
 

log
 

of
 

the
 

business
 

process 
 

The
 

existing
 

research
 

methods
 

are
 

mostly
 

targeted
 

at
 

specific
 

single-task
 

prediction 
 

and
 

the
 

portability
 

between
 

different
 

task
 

prediction
 

methods
 

is
 

not
 

high 
 

Through
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prediction 
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be
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tasks 
 

improving
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single-task
 

prediction
 

accuracy 
 

However 
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prediction
 

effect
 

of
 

existing
 

research
 

on
 

repetitive
 

activities
 

must
 

be
 

improved 
 

Based
 

on
 

the
 

aforementioned
 

problems 
 

we
 

propose
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depth
 

neural
 

network
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attention
 

mechanism
 

and
 

bidirectional
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term
 

memory 
 

achieving
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for
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and
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associated
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business
 

process 
 

The
 

proposed
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and
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parallel
 

training 
 

Comparison
 

is
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by
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different
 

methods
 

on
 

datasets 
 

The
 

obtained
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

prediction
 

efficiency
 

and
 

accuracy 
 

especially
 

in
 

case
 

of
 

repetitive
 

activities 
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1 引  言

预测性业务流程监控是流程挖掘[1-2]的一个研

究热点。预测性业务流程监控可以识别出流程运行

中不符合某些标准的异常事件,及时地做出相应措

施。针对活动和时间的多任务预测,业务流程不仅

可以准确、高效地提高企业服务效率、降低运行成

本、预防违规活动发生及提前发现异常案例等,而且

可以人为地规划和分配资源,达到更高的效率和实

现更好的服务目标。目前预测的范畴主要包括预测

流程未来活动[3]、预测流程结果[4]、预测时间相关属

性[5-6]、预测业务流程执行结束后的性能[7]等。关于

业务流程预测,已有的成果所使用的方法包括使用

转换系统(TS)来预测剩余时间[8]、使用概率有限自

动机(PFA)预测未来活动[9]、使用马尔可夫链方法

预测未来活动[10]、基于传统的机器学习方法(包括

决策树[11]、随机森林预测流程结果[12])等。

21世纪以来,由于关于深度学习方面的研究不

断深入,传统手工提取特征的过程逐渐被关于深度

神经网络的方法所取代。对于事件日志这样的大量

样本数据,通过学习事件日志中的内在特征和表示

层次,深度神经网络可以容易地预测业务流程中的

相关 任 务。Evermann等[13]使 用 递 归 神 经 网 络

(RNN)预测下一个活 动,该 网 络 由 两 个 隐 藏 的

RNN层组成,其中使用基本的长短期记忆(LSTM)
网络[14-15]单元。Tax等[16]使用LSTM 预测下一个

活动及其持续时间。Navarin等[17]提出一种用于业

务流程实例的数据感知剩余时间预测的LSTM 网

络。Tello-Leal等[18]使用LSTM 神经网络预测业

务流程中的活动。然而一方面,现有的深度学习的

方法多数使用单一的信息进行预测,这些预测方法

由于都是对某个任务定制的,可迁移性不高,并且没

有考虑事件日志中属性之间的相互关联关系,因此

不同的预测任务需要构建不同的模型。另一方面,
虽然Tax等[16]使用LSTM网络来对业务流程活动

和时间进行多任务预测,但在活动和时间方面的精

度均不高,并且它仅仅解决了非重复活动的预测。
综上,为了提高活动和时间多任务预测的精度

以及解决对于重复活动的预测,本文提出一种Self-
Att-BiLSTM 的深度神经网络模型,用于进行业务

流程活动和时间的多任务预测。首先将事件轨迹转

换为特征编码,并将其作为输入,通过嵌入层将高维

稀疏特征转换为低维稠密并且有相互关系的向量;
利用双向LSTM(BiLSTM)对事件日志进行时序信

息建模,使用注意力机制(Self-Attention)捕获事件

日志中长距离的相互依赖的特征并且动态地调整事

件日志中重复活动的隐藏状态的重要性,在网络共

享层之后,时间通过全连接层预测,活动通过全连接

层和softmax分类器预测。

2 业务流程相关定义

在业务流程中,每个事件的相关属性都会被顺

序记录下来形成事件日志。事件日志是一个具有层

次结构的文件,其中包含执行业务流程的数据,这些

数据是由事件轨迹组成的。事件是一个事件轨迹的

原子部分,它包含着其他属性。事件典型的属性是

执行活动的名称、活动的时间戳、活动生命周期(例
如“开始”或“完成”)、组织资源及角色。事件按照其

发生的时间戳排序,其他属性可能包含特定情况的

信息。每个事件轨迹表示一个业务流程实例(也称

案例)的执行。业务流程中,对于活动和时间的预测

通常理解为在事件日志的事件轨迹运行过程中预测

下一个执行活动和该活动发生的时间。如下为流程

相关定义。
定义1 事件(Event):也可称为活动,是业务

流程中最小的单元,它的基本形式定义为e=(c,a,

ttimestamp,d1,…,dm)。其中,e 中的属性c 是案例的

序号,每个案例的序号都是唯一的。而a 则是该事

件任务的名称,值是唯一的,包括任务名称或者代

称。ttimestamp 表示事件的时间戳。d1,…,dm 则是该

事件对应的其他属性。
定义2 事件轨迹(Event

 

Trace):业务流程中

一个事件轨迹是一个非空的有序事件序列,称为流

程序列。σ=<e1,e2,e3,…,en>为长度为n 的事件

轨迹,ei∈σ 则是事件轨迹σ 中的第i个发生的事

件。事件轨迹中每个事件的c属性都是一致的,每
一个事件轨迹也称为一个案例或者流程序列。

定义3 事件日志(Event
 

Log):记录的事件日

志是一系列事件轨迹的集合。L={σ1,σ2,σ3,…,

σk}是包含了k个事件轨迹的事件日志,其中σj∈L
是事件日志L 中第j个事件轨迹。所有被记录的事

件轨迹均为同一业务流程运行过程中的事件日志。

3 Self-Att-BiLSTM多任务预测模型

为了进行重复活动和时间的多任务预测,采用

多任务学习框架[19-21]来进行业务流程活动和时间预

测,通过网络共享层表示方法,把活动和时间这两个

任务放在一起学习。使用来自活动和时间这些任务
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的样本来优化所有网络参数,同时提升多任务的性

能。通过共享相关任务之间的表示,模型能更好地

泛化学习任务,使得每一个任务的预测效果都有提

升。图1为活动和时间的多任务预测网络模型框

架,主要包含输入层、Embedding层、BiLSTM 层、

Self-Attention层、多任务输出层。

图1 Self-Att-BiLSTM多任务预测网络模型

Fig 
 

1 Self-Att-BiLSTM
 

multitask
 

prediction
 

network
 

model

3.1 输入层与Embedding层

事件日志需要将包含的属性处理为特征向量才

能用于预测模型中,事件日志为L={σ1,σ2,σ3,…,

σk},σj 表示第j 个事件轨迹,其中σj=<et1,et2,

et3,…,etn>,n= σi ,将L 中每个事件轨迹构建为

特征向量x= x1,x2,x3,…,xp  ,p 个特征向量代

表p 个样本,其中每一个样本的特征向量xs 是一个

二维向量,第一个维度表示事件轨迹的时刻信息,第
二个维度表示事件属性的个数。事件属性包括两部

分,一部分为数值型属性,一部分为非数值型属性。
数值型的特征可以根据事件日志L 中该属性的所

有可能值的范围对属性值进行规范化,非数值型的

特征采用one-hot编码形式,1代表该位置上活动编

为true,其他位置均为0。对于时间预测,采用活动

时间间隔,为特征向量x 添加三个基于时间的特

征,即活动时间间隔、活动距离午夜的时间间隔、活
动开始执行的星期信息。向模型中添加后面两个辅

助特征后,模型在训练过程中可以获得更多业务流

程中与活动、时间相关的特殊信息。
将特征向量输入到 Embedding层,如图2所

示,通过线性映射将高维稀疏的特征变为低维稠密

向量e=[e1,e2,e3,…,et],et∈Rd,其中d 表示事

件中所有属性编码的维数,et 表示t时刻的输入。
使用Embedding层,是因为one-hot编码的向量是

高维且稀疏的,并且one-hot编码不依赖任何内在

的 联 系。 在 训 练 神 经 网 络 的 过 程 中 使 用

Embedding层时,每个embeddings向量都会得到

更新,训练过程中会探索多维空间中不同向量之间

的相似性。

3.2 BiLSTM 层

BiLSTM由一个前向传播和一个后向传播的

LSTM 组成,LSTM 对长期依赖关系具有强大的

建模功能。LSTM的细胞单元如图3所示,其中,

Ct 为当前状态值,Ht 为输出值。在事件日志中,
为了得到更好的预测模型,需要同时考虑上下文。
使 用BiLSTM隐藏状态捕捉过去和未来的信息状
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图2 将one-hot编码转换为embeddings向量

Fig 
 

2 Transformation
 

from
 

one-hot
 

code
 

to
 

embeddings
 

vector

图3 LSTM单元结构

Fig 
 

3 LSTM
 

cell
 

structure

态,并将这些信息连接起来构成最后的状态输出。

LSTM通过当前输入的et 和之前的隐藏状态

ht-1 来更新一个隐藏状态ht。it 为输入门,有选择

性地保留输入的信息,并对细胞状态进行更新;gt

为遗忘门,有选择性地遗忘冗余信息;ot 为输出门,
决定输出细胞状态的某些部分。具体表达式分别为

it=sigmoid(wi*[ht-1,et]+bi),
  

(1)

gt=sigmoid(wg*[ht-1,et]+bg),
 

(2)

c't=tanh(wc*[ht-1,et]+bc),
  

(3)

ct=gt*ct-1+it*c't,
 

(4)
 

ot=sigmoid(wo*[ht-1,et]+bo),
  

(5)

ht=ot*tanh
 

ct,
 

(6)
式中:w 为上一个向量的输出与当前特征向量的输

入经过控制门的权重;b 为通过控制门的偏置;

sigmoid、tanh为激活函数。通过引入隐藏的连接,

BiLSTM网络以相反的时间顺序流动扩展了单向

LSTM网络。通过同时前向传播来获得输出状态

ht
→ 和后向传播获得输出状态ht

← 来更新当前的状态

ht。与传统的单项LSTM 相比,BiLSTM 可以同时

学习过去和将来的信息,从而获得更加稳健的特征

信息。

h
→
=LLSTM

→(ht-1,et),
 

(7)

h
←
=LLSTM
← (ht+1,et),

 

(8)

ht= ht
→,ht
←

  。
 

(9)

3.3 Self-Attention层

Self-Attention层可以增强预测重复活动的特

征,通过使用注意力机制[22]来构造预测模型。注

意力机制考虑了每个输入元素不同的权重系数,
更加注重与其输入元素相关的内容,忽略了一些

其他无关的信息。其最大的优点就是能一步到位

地捕捉全局依赖和局部依赖,引入Self-Attention
后,会更容易捕获事件日志中长距离的相互依赖

的特征并且动态地调整事件日志中重复活动隐藏

状态的重要性,它很少依赖外部的信息,更加善于

捕获事件中内部特征的关联性。循环神经网络

LSTM 按照时间序列进行计算,当有依赖关系的

特征距离较远时,要进行多个时间步才能将两者

的信息联系起来。在计算过程当中,Self-Attention
会直接对事件轨迹中任意两个活动的依赖进行关

联,这样既可以对出现的重复活动进行连接,并且

距离较远的特征关系被很大程度缩短,还高效地

使用了相关特征。该方法更适用于处理顺序数据

的注意力机制,可以充分考虑每个时间戳的上下

文信息。将BiLSTM 层输出的向量矩阵[h1,h2,

h3,…,ht]输入到Self-Attention层中。引入自注

意矩阵A 来捕获任何特征相对于所有邻居的相似

性。Self-Attention的 实 现 类 似 LSTM 的 细 胞 结

构,具体表达式为

gt,t'=tanh(wght+wg'ht' +bg), (10)

at,t' =sigmoid(wagt,t' +ba),
  

(11)

lt=∑
T

t'=1
at,t'·ht',

 

(12)

式中:at,t'∈A 表示在时间戳为t和t'时通过隐藏状

态ht 和ht'获得的相似性矩阵;wg 和wg'分别对应隐
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藏状态ht 和ht'的权重矩阵,wa 表示它们非线性组

合对应的权重矩阵;ba 和bg 为偏置向量;lt 表示

在t时刻的注意力隐藏状态是由在时间为t'内所

有其他隐藏状态ht'和相似性矩阵at,t'加权求和得

到的。

3.4 多任务输出层

多任务学习共享表示既可以防止过拟合,又能

够学习更好的特征表达来提高泛化能力。在多任务

输出层主要有两个任务,一是预测活动,二是预测时

间,将预测活动任务转换为一个多分类任务,将预测

时间转换为一个回归任务。对于预测活动,使用

softmax分类器输出活动预测值,使用的交叉熵损

失函数表达式为

Lloss(x)=-∑
pL

iL=1
yiLlogfiL

(x), (13)

式中:x 为输入的事件轨迹;pL 为待分类的活动总

数;yiL
为第iL 个类别对应的真实标签;fiL

(x)为
对应的模型输出值。

对于时间预测,使用的损失函数为平均绝对

误差(MAE),是预测时间结果与预期产出之间的

平均绝对差。在神经网络进行前向传播阶段,依
次调用每个层的前向函数,得到逐层的输出,对最

后一层与目标函数进行比较后得到损失函数,通
过计算误差来更新权值。反向传播到达网络第一

层,在反向传播结束时,前向传播与后向传播的网

络的权值将一起更新,得到的损失值越小,模型的

预测结果就越接近真实情况,神经网络模型的准

确性也就越好。采用ReLU激活函数来进行时间

预测,表达式为

RReLU(x)=max(0,x)。 (14)

  ReLU激活函数可以使网络训练更快,因为时

间预测是非线性的,ReLU激活函数增加网络的非

线性,还 可 以 防 止 梯 度 消 失,并 且 减 少 过 拟 合

风险。

4 实验及结果分析

4.1 实验配置与数据

实验均使用Python3.6软件实现,采用 Keras
框架搭建神经网络预测模型。Keras是一个深度学

习框架,有许多模块包,方便模型构建来验证模型的

准确性和精度。实验运行环境为 Windows10,Intel
 

Core
 

i5
 

CPU,
 

2.6GHz,8G
 

RAM。表1为实验中的

参数设置。

表1 实验参数

Table
 

1 Experimental
 

parameters

Parameter Content

Learning
 

rate 0.001

Loss
 

function
 

1
 

Categorical_crossentropy

Loss
 

function
 

2 MAE

Optimizer Nadam

Dropout 0.2

Activation
 

function softmax,
 

ReLU

Number
 

of
 

LSTM
 

units 50

Batch_size 128

Epoch 50

实验采用2个数据集,一个为 Helpdesk数据

集,另一个为BPI12数据集,这两个数据集均为真

实流程数据。

Helpdesk数据集:此事件日志包含来自意大利

软件公司Helpdesk帮助台的票务管理流程。这个

流程由9个活动组成,所有情况都是在票务管理系

统中插入一张新票开始的。每个案例在问题解决和

票据关闭时结束。这个事件日志包含了大约3804
个案例和13710个事件。

BPI12数据集:此事件日志源于业务流程智能

挑战(BPI12),为某大型金融机构业务流程的真实

流程数据。事件日志描述的是全球金融组织中申请

个人贷款或透支的流程。这个流程包含3个子流

程:一是记录应用程序的状态,二是记录与应用程序

相关的工作项状态,三是记录反馈用户的状态。该

日志总共包括262200事件和13087个案例。

4.2 实验评价方法

同时进行活动和时间的多任务预测,对于活动

的预测任务是一个分类问题,通常使用分类算法度

量指标精度。精度指标既适用于二分类任务,同时

适用于多分类问题。简单来说,精度是分类正确的

样本数占样本总数的比例。精度的表达式为

Acc=
Ntp+Ntn

Ntp+Ntn+Nfp+Nfn
, (15)

式中:Ntp、Ntn、Nfp 和Nfn 分别为真正例、真负例、
假正例和假负例。时间预测任务是一个回归问题,
采用 MAE进行评估,MAE可以用于误差相互抵消

的情况,因而可以准确反映实际预测误差的大小。
其基本的数学表达式为

MAE=
1
D∑

D

d=1
yd -y

 ∧
d , (16)
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式中:D 为事件日志的总个数,d 为事件日志序号。

MAE作为误差度量,越低越好。因为方均根误差

(RMSE)对数据点上异常值的错误非常敏感,而如

果两个活动之间的时间间隔非常大,RMSE会认为

是异常值,所以采用 MAE进行时间预测评估。

4.3 实验结果与分析

在两个数据集上评估预测活动和时间的多任务

学习性能,将数据集中75%的事件日志作为训练

集,在训练集中分出10%的数据作为验证集,将

25%的事件日志作为测试集。表2显示Self-Att-
BiLSTM多任务预测深度网络框架在 Helpdesk数

据集、BPI12事件日志及三个子流程上关于预测活

动的 准 确 性(Accuracy)、关 于 预 测 时 间 方 面 的

MAE。分别采用不同长度的事件轨迹,通过取平均

值进行多任务预测,对实验结果、Tax等[16]多任务

研究结果、Breuker等[9]单个预测活动结果进行对

比。并且在每个数据集中筛选出含有重复活动的事

件轨迹,单独对Tax等[16]的方法与所提方法进行对

比。图4为两种方法对重复活动预测精度的对比,
实验在不同数据集上对于重复活动的预测精度均比

Tax等[16]的预测精度有明显提高。在BPI12_O数

据集 上,所 提 方 法 的 准 确 率 提 高 最 为 明 显,为

25.5个百分点,只有在BPI12_W 数据集上略显不

足,原因在于BPI12_W 为人为手动执行事件,存在

多变因素,使得模型没有学习到明显特征。实验结

果表明,在重复活动预测方面,所提方法是可行的。
表2 不同方法的结果对比

Table
 

2 Result
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

Dataset Method Accuracy
 

/% MAE
 

/day

BPI12
Self-Att-BiLSTM 80.57 1.39
Method

 

in
 

Ref.[16]

Method
 

in
 

Ref.[9]

BPI12_W
Self-Att-BiLSTM 78.21 1.45
Method

 

in
 

Ref.[16] 76.00 1.56
Method

 

in
 

Ref.[9] 71.90

BPI12_O
Self-Att-BiLSTM 81.64 2.36
Method

 

in
 

Ref.[16]

Method
 

in
 

Ref.[9] 81.10

BPI12_A
Self-Att-BiLSTM 81.33 0.99
Method

 

in
 

Ref.[16]

Method
 

in
 

Ref.[9] 80.10

Helpdesk
Self-Att-BiLSTM 81.13 2.05
Method

 

in
 

Ref.[16] 71.23 3.75
Method

 

in
 

Ref.[9]

图4 不同数据集中重复活动预测精度对比

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

repeated
 

activities
 

on
 

different
 

datasets

  从表2可知:在不同数据集上,所提方法的活动

精度均比Tax方法的高,尤其在 Helpdesk数据集上

更为明显,所提方法的活动预测精度比Tax方法提高

了9.9个百分点,在BPI12_W上提高了2.21个百分

点。因为BPI12_W的流程是人工手动执行的且流程

执行顺序比较复杂,所以所提方法在活动精度方面提

高不明显。所提方法在BPI12数据集上的活动精度

略比三个子流程的活动精度平均值高约0.18个百分

点。在时间MAE方面,所提方法的MAE均比Tax
方法小,在 Helpdesk数据集上,MAE降低了1.7,
在BPI12_W上,MAE仅仅降低了0.11。所提方法

在数据集BPI12上的时间 MAE比三个子流程的时

间 MAE平均值低0.21。从表2可以看出,数据集

的完 整 度 在 很 大 程 度 上 决 定 预 测 的 准 确 度,在
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BPI12_O中,所提方法的时间 MAE表现较差的原

因是时间数据间隔多变,导致预测时间 MAE高。
图5为不同数据集上的多任务模型训练损失图,对
于图5(d),有些过拟合,导致预测活动精度不高。

图5 不同数据集上的模型训练损失图。(a)
 

BPI12;
 

(b)
 

BPI12_O;
 

(c)
 

BPI12_A;
 

(d)
 

BPI12_W;
 

(e)
 

Helpdesk
Fig 

 

5 Model
 

training
 

loss
 

under
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

BPI12 
 

 b 
 

BPI12_O 
 

 c 
 

BPI12_A 
 

 d 
 

BPI12_W 
 

 e 
 

Helpdesk

  对多任务与Breuker等[9]单个预测活动任务进

行对比,所提方法在活动预测方面均比Breuker方

法预测 结 果 高。从 表2可 以 看 出,所 提 方 法 在

BPI12_W 的活动精度比Breuker方法高6.31个百

分点。通过与单任务对比发现,多任务预测可以同

时提升活动与时间的预测精度,使模型具有更好的

泛化能力。结果证明,所提Self-Att-BiLSTM 模型

进行活动和时间多任务预测时具有一定的可行性。

5 结  论

提出了一种Self-Att-BiLSTM深度神经网络模

型,用来进行业务流程活动和时间的多任务预测。
该方法将业务流程中的事件日志作为输入,将事件

日 志 中 的 属 性 编 码 为 one-hot,并 转 换 为

embeddings向量,应用Self-Att-BiLSTM 模型进行

多任务预测。BiLSTM有助于对事件日志序列进行

建模,而Self-Attention则有助于通过不同的权重

从序列中提取出信息。通过共享相关任务之间的表

示,模型能更好地泛化学习任务,使得每一个任务的

预测效果都有提升。最后对预测活动和时间有效性

进行实验验证,结果表明,所提方法在活动和时间的

多任务方面都有所提升,尤其在重复活动方面更加

显著。未来将进一步扩展其他事件属性的预测,进
一步提高活动和时间预测的精度。
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