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摘　要: 随着计算机技术的不断发展, 过程模拟在各行各业中的应用越来越广泛. 过程模拟使用模拟模型来模仿业

务流程行为, 它可以用于预测和优化系统的性能, 评估决策的影响并向管理者提供决策依据, 也可以用于减少实验

成本和时间. 目前, 如何高效地去构建一个可以信任的仿真模型得到了广泛关注. 本文通过追踪、归纳和分析关于

构建业务过程模拟模型方法的相关研究文献, 对基于过程模型、系统动力学和深度学习的 3种仿真建模方法的流

程、优缺点和研究进展进行了阐述, 并探讨了过程模拟面临的挑战和未来的发展方向, 以期为业务过程模拟未来的

研究方向提供参考.
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Abstract: With the continuous evolution of computer technology, process simulation is becoming increasingly widely
employed in various industries and utilizes simulation models to mimic business process behavior. Additionally, it can be
adopted to predict and optimize system performance, assess the impact of decisions, provide a decision-making basis for
managers, and reduce the experimental cost and time. Currently, how to efficiently develop a simulation model that can be
trusted has caught widespread attention. This study traces, summarizes, and analyzes the relevant references on methods
for building business process simulation models. Meanwhile, the processes, advantages, disadvantages, and progress of
process model-based, system dynamics-based, and deep learning-based simulation modeling approaches are presented.
Finally, the challenges and future directions of process simulation are discussed to provide references for future research
in this field.
Key words: process simulation; process mining; simulation model

过程挖掘 (process mining)是一种介于数据挖掘和

过程建模之间的学科, 其主要目标是发现过程、执行

一致性检查和改进过程[1]. 然而, 传统的过程挖掘技术

侧重于分析历史数据并识别与预期过程行为的偏差,
其无法提供有关未来过程行为或过程变化影响的见解.

为了解决过程挖掘的限制, 可以将过程挖掘与过程模

拟技术相结合, 以提供前瞻性的见解. 随着企业界在实

际应用中对于决策推荐的需求的增多, 过程模拟在最

近的研究中获得了广泛的关注和研究.
过程模拟是一种被广泛使用的业务流程分析技术,
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旨在从事件日志中提取不同的过程细节来模拟现实世

界[2], 可以使管理者从不同的抽象水平视角去了解业务

流程的运行效果. 由于过程模拟可以预测不同情景下

的过程变化, 并确定潜在的过程瓶颈[3]和需要改进的

领域, 或者使决策者能够在实施之前验证拟议过程修

改的效果[4], 其为决策者提供做出明智决策的基础, 从
而辅助决策者应对复杂的世界. 在最近研究中, 过程

模拟被用于一致性检查[5]、事件日志生成[6,7]、面向目

的的事件日志生成 [ 8 ]、假设分析 [ 9 ]和预测性流程监

控[10–12]等方面, 涉及医疗、工业、供应链等实际领域.
例如, 过程模拟可以用于预测加入额外资源对过程性

能的影响, 从而确定使用多少资源能缩短流程的运行

时间[13,14].
过程挖掘和过程模拟两者相辅相成. 过程挖掘算

法为过程模拟提供了构建基于真实过程模型的仿真模

型所需的必要参数, 如使用过程挖掘算法来提取流程

模型结构、资源池、活动处理时间以及决策门的决策

逻辑, 而过程模拟可以在实施不同的流程重新设计方

案之前测试不同的方案, 回答“what-if”假设的问题, 从
而使过程模型成为一个有价值的决策工具.

在现有的文献中, 过程模拟模型的建立方法主要

分为 3种.
(1)基于过程模型的仿真模型.
(2)基于系统动力学的仿真模型.
(3)基于深度学习的仿真模型.

第 1 种主要是从事件日志种发现过程模型, 并从

事件日志种提取仿真参数嵌入到过程模型中, 构建仿

真并丰富仿真模型, 提升仿真模型的准确性. 第 2种则

是从事件日志种提取性能参数, 从而构建系统动力学

领域的因果图或存量流量图来进行模拟. 第 3 种则是

从事件日志中最直接学习仿真模型.
近年来有关过程模拟的综述较少[15–17], 并且聚焦

于不同的方向. Martin 等人[15]侧重于如何去构建一个

仿真模型, 以及仿真模型中所需的参数; Keith 等人[16]

侧重于说明过程模拟存在的挑战和问题; Rosenthal 等
人[17]则归纳了 1990–2018年做业务过程模拟 (BPS)的
相关文献, 从数据、发现模型、使用的模拟工具等方

面进行总结归纳. 本文则主要对关于过程模拟提出的

方法进行了分类说明, 总结了这些不同方法最新的研

究成果和方法论述, 同时, 分析了其目前面临的挑战、

现在的发展趋势以及未来发展方向等. 

1   仿真与设计

前人大多探索如何去建立过程模拟模型并评估模

型的准确性, 但是找到一种标准的方法来做到这一点

让仍然是个挑战难点, 本研究对当前关于建立过程模

拟模型的 3 种主要方法以及模型的应用进行了总结.
如表 1 所示, 近年的最新研究中对于系统动力学的模

拟和基于深度学习的模拟相对较少, 但是也可看到过

程模拟与其他技术结合的趋势正在上升.
 
 

表 1    文献总结表
 

方法 模型 文献 代码开源 发展趋势

基于过程模拟

Petri网 [18–20]

[8,9,18,19,
21–25]

① 探索使用不同的过程模型 (Petri网, BPMN, 事件图等)来进行模拟.
② 由只能从开始状态模拟到可以从中间状态开始模拟.
③ 由手动建立到自动化构建仿真模型.
④ 从开始没有考虑资源属性对流程的影响到后来逐渐丰富仿真模型的参数,
实现差异化资源模拟[25].
⑤ 模拟工具的变化, 从依赖模拟器 (如ProM, CPN等)到纯代码模拟器[21,22].
⑥ 引入机器学习等方法对数据进行拟合并嵌入到过程模型中.

事件图 [14]
BPMN [8,9,21–25]

其他 [26–29]

基于系统动力学 存量流量图 [18,30–37] 全部开源

① 由手动建立到自动化构建仿真模型.
②  系统动力学中最重要的是变量之间的因果关系和数学关系,  所以逐渐引

入机器学习方法对数据进行拟合, 发现变量之间的因果关系.
③ 与过程模型结合, 进行混合模拟[36]

.

基于深度学习 预测模型 [7,10,38–41] [7,10,38,40]
① 由随机模拟转向约束模拟[38].
② 添加其他属性 (如资源)到数据特征中[10], 进行预测.
③ 混合模拟, 将过程模型和深度学习技术结合[39].

 
 

1.1   基于过程模型的仿真

基于过程模型的仿真的方法如图 1, 首先从事件日

志中发现过程模型 (如 Petri网[18]或者 BPMN (business

process model and notation)[8]等模型), 并将从事件日志
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中提取的仿真参数 (如资源, 分支概率, 活动等待时间

等) 嵌入到过程模型中构建仿真模型. 随后, 使用随机

方式重播模拟模型, 将生成模拟日志与真实事件日志

进行对比, 评估模拟模型的准确性 (如计算相似性[9]).
由于最开始的模型由人工构建, 会受到专家知识的限

制, 所以后来学者致力于采用各种数据驱动方法自动

学习模型参数与结构, 并提出自动化构建仿真模型, 以
规避专业知识的限制.

以前的研究[17]大多使用 Petri网、工作流、事件

图 [14]或者 BPMN 模型的模拟 , 且借助工具 (ProM[42],
CPN工具[43], ADONIS[27])来改善业务流程的方法. 然
而, 大多数研究并未实现仿真模型的自动化构建, 而
是依赖特定的仿真软件工具. 由于 Petri 网难以准确

描述包含大量随机因素、资源约束与控制流转要素

的复杂业务流程, 而 BPMN模型比较容易理解, 所以

在最近研究中 , 大多在 BPMN 模型或者结合深度学

习进行设计仿真模型 , 以及开发代码扩展包来进行

设计模拟流程[22].
 
 

日志处理 过程发现 参数提取 仿真模型构建 模拟 评估 优化

信息系统 事件日志 
图 1    过程模型模拟方法图

 

Martin 等人[15]确定了 BPMN 模拟模型的 4 个组

成部分, 既实体、活动、资源和网关, 同时阐释了模型

中应该包含的属性, 如资源、处理活动的时间、转移

时间和概率等重要属性. 后来, Pereira等人[44]提出通过

构建一系列可重用的仿真组件来简化流程仿真模型的

构建. 组件包括时间组件、资源组件、随机事件组件

等, 并给出了一定的设计理念, 并开发了部分仿真组件.
这为流程仿真提供了新的思路, 可以最大限度重用现

有模块以简化模型开发. 同时, Pereira等人[45]对使用过

程挖掘技术来支持这些建模任务中的每一项进行了文

献综述, 表述了如何为每个 BPS 建模任务选择流程挖

掘技术的问题.
自动化构建仿真模型是过程模型发展的一个重要

方向, 自动化构建仿真模型具有效率高、减少错误、

标准一致、降低模型构建的难度与门槛等优点, 同时

解决构建仿真模型时过度依赖工具实现的缺陷.
2018年, Mesabbah等人[28]则提出了一个通用的自

动化端到端的仿真框架 ASMB, 该框架使用系统事件

日志生成无偏的仿真模型, 并使用业务流程事件日志

演示了该框架的有效性, 既通过资源重新分配减少了

等待时间, 同时自动化的提取患者路径、处理时间、

资源和患者到达系统的速率, 使用通用离散事件仿真

(DES)引擎生成功能仿真模型的输入. 但是这系统无法

应用于复杂的流程. 后来, Mesabbah 等人对模型进行

了扩展来应对复杂的流程[26], 在医疗保健系统中引入

了机器学习实时数据驱动的系统性能预测方法, 利用

患者数据的实时流来预测系统的性能. 这种预测方法

对于单个和多个医疗保健单位的管理都具有重要意义.
但是其假设与系统进程关联的资源在整个模拟持续时

间内是固定, 实际上, 公立医院急诊科 (ED) 的资源和

人员数量可能因轮班次数不同而有所不同.
2020年 Camargo等人在[9,21]中提出完全自动化地

构建基于 BPMN 的业务流程仿真 (BPS) 模型, 然后通

过跟踪对齐、重放和曲线拟合技术的组合来增强该模

型的模拟参数, 并采用了贝叶斯超参数优化技术来微

调所得到的模拟模型的精度. 其次, 提出了一种测量

BPS模型的精度和优化自动发现的 BPS模型的精度的

方法, 但是对事件日志要求有完整的时间戳.
由于大多的仿真都依赖于外部的模拟器 ,  所以

Pourbafrani等人[19]提出了一个 Python扩展包, 用于在

过程挖掘中对 Petri 网进行仿真. 此方法可以设置标记

数量、到达率、服务时间分布等参数, 执行 Petri 网仿

真, 得到执行日志. 此方法没有考虑其他的属性的模拟

(如资源视角、时间视角), 较难保证生成的日志与真实

流程高度一致, 产生的事件日志真实性有限. 该作者还

开发了使用进程树进行模拟的工具 SIMPT[29]. Pufahl
等人[22]则提出了一个基于 Java语言的可扩展的 BPMN
过程模拟器, 除了考虑时间视角外, 还提供了批处理模

拟, 为 BPMN建模与仿真应用提供了一个初始框架.
由于基于过程模型的模拟是属于细粒度的模拟,

资源属性在其中占着重要角色, 以往的研究中着重于

发现过程模型和拟合时间属性, 如等待时间、活动处

理时间等, 没有考虑到资源限制的问题, 相反很多假设

无限量的资源可以被用于执行每个活动[20]或者资源数
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量、时间等属性是固定的[28], 这种假设不适合预测长

期的绩效指标.
后来研究者提出了针对资源限制的模拟研究. 如

Gawin等人[27]提出的模拟模型中考虑了加入案例间到

达时间、资源使用的成本和资源时间表参数. 但资源

处理仅是单任务处理, 后来有学者提出了资源同时执

行多个活动的多任务处理.
Estrada-Torres等人[23,24]提出了一种通过发现流程

执行日志中的多任务行为来提高业务流程仿真模型准

确性的方法, 通过精确模拟流程, 管理者可以发现瓶

颈、优化资源分配并提高整体流程性能. 文献[23]则提

出了通过发现流程执行日志中的多任务行为来提高业

务流程仿真模型准确性的方法. 该方法通过计算资源

的多任务处理指数来估计资源的效率, 并将其作为模

拟模型的参数. 文献[24]在文献[23]的基础上, 进一步

考虑了资源可用性约束的情况, 即一个资源可能在某

些时间段不可用或有限制, 计算模拟结果和真实数据

之间的误差, 发现考虑资源可用性约束的算法能够更

准确地反映业务流程的实际运行情况. 后来 López-
Pintado 等人[25]提出了基于 BPMN 模型的差异化的资

源模拟, 从原始数据中提取资源的相关限制 (性能和可

用日历), 嵌入到模拟模型中, 并将模拟结果与原始事

件日志进行对比. 差异化资源模拟能更好地表现现实

流程, 从而填补了过程模拟在自动化资源约束仿真模

拟方面的空缺. 资源限制的模拟可以与资源分配研究

结合起来[28,46], 用来验证不同的资源分配比例对流程的

影响的程度, 比如是否能缩短流程时间或者减少流程

运行成本.
基于过程模型的仿真能够较好保留与反映过程模

型中的关键信息, 为模型的验证、优化等工作提供重

要支撑. 但其依赖于模型的准确性, 目前尚无公认的准

确性衡量标准. 这需要采取多角度检查手段、综合历

史信息与经验来判断与验证模型准确性. 而且, 其无法

完全反映现实中的模型和流程执行特征, 生成的事件

日志无法代表所有可能的实际情况. 最后, 由于细粒度

仿真主要提供细节层面上的洞察, 其模拟与预测结果

也主要体现在该层面[35]. 同时基于过程模型的方法受

到底层过程模型的影响, 仅考虑流程控制与时间行为

方面, 忽略其他要素. 这意味着它们受到发现算法引入

的偏差的影响. 事实上, 根据给定的事件日志特征选择

最佳发现算法没有依据, 这可能导致模拟性能不佳[47]. 

1.2   基于系统动力学的仿真

在现实中决策需要在不同聚合水平去分析流程的

未来. 基于细粒度事件的仿真, 可以反映细的问题也有

限, 而且要在单个事件和实例的层面描述过程并建立

反映现实的仿真模型是困难的, 需要从其他维度扩展

仿真模型, 比如建立更高抽象级别的模型, 如系统动力

学模型[35], 其可以从业务流程的上下文中进行更高级

别的决策模拟. 但是, 如何从低级事件上抽象出高级仿

真模型, 同时弥合低级事件数据和创建高级仿真模型

所需的粗粒度过程数据之间的差距是一个挑战. Pourba-
frani等人提出了一个完整的方法去解决这个问题[31–35,37].

系统动力学主要的目标是如何构建存量流量图和

因果图, 而且系统动力学可以根据系统变量随时间推

移对系统行为进行建模[48], 在业务流程管理中, 系统动

态建模用于模拟业务流程[49], Bowles 等人[50]进行了一

个案例研究, 以展示流程映射和系统动态建模在改进

业务流程中的使用, 这些方法基于传统建模, 并基于用

户的领域知识对系统进行建模, 构建存量流量图和因

果图. 如图 2所示构建系统动力学的方法图, 通过时间

窗口检测生成含有过程变量 (如计算时间窗口 1 天内

案例的平均等待时间和服务时间等) 的系统动力学流

程日志 (SD-Log), 通过关系检测算法识别过程变量之

间的关系 (线性或非线性), 构建存量流量图仿真模型,
最后进行模拟, 将生成的模拟日志与 SD-Log进行比较

相似性, 实现模型评估.
 
 

信息系统 事件日志

时间窗口 SD-Log 关系检测
存量流量图

构建 模拟 模型评估

 
图 2    系统动力学模拟方法图

 

文献 [18 ]提出的系统动力学模型是手工创建 ,

Petri网中的元素 (库所和变迁)被认为是系统动力学模

型 (存量和流量) 中的元素, 此方法是在细粒度的水平

上构建仿真模型. 但其需要极强的专业知识, 并且需要

创建者对系统动力学和 Petri 网很了解, 这种方法不利

于其他人员使用. 后来, 研究了在粗粒度水平上如何将
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过程挖掘和系统动力学结合的方法, 并实现了自动化,
验证了提出的方法.

Pourbafrani等人[37]将系统动力学与过程挖掘结合,
预测业务流程中未来的行为, 首先将事件日志转换成

具有相关时间顺序的过程参数的 SD-Log流程日志, 将
过程参数映射到系统动力学的模型元素上, 并凭经验

知识定义过程参数之间的数学关系. 在文献[30]中验证

了所提出的方法并将模拟应用到决策中. 由于之前的

研究, 是基于领域知识设置系统动力学参数之间的数

学关系, 会存在一定的主观性. 在文献[31]中作者提出

改进, 增加了变量之间的数学关系检测, 避免了传统的

系统建模依赖用户给出变量之间的数学关系的缺陷,
此方法还揭示了变量之间的影响并生成因果循环图.
SD-Log日志的生成、时间窗口大小选择 (1天, 1小时,
1 周等) 和关系检测模块 (如等待时间和服务时间的数

学关系), 在文献[32,35]中详细解释其原理. 由于选择适

当的时间步长对于准确的预测分析很重要, 因为它会

影响用于预测的数据的粒度, 太大会遗漏细节, 太小会

导致计算复杂度增大, 都会影响到模型准确性. 在文

献[33]中提出一种半自动的时间粒度检测框架, 用于检

测最佳的时间粒度和选择精确的时间步长来应对这些

挑战. 在文献[34]中则提出了一个完全的自动化生成系

统动力学仿真模型的框架, 并采用了各种统计学方法

和机器学习技术来发现过程变量之间隐藏的关系.
系统动力学表示聚合程度较高的过程, 并考虑外

部因素对过程的影响, 但是对于细节上的模拟有所欠

缺, 如具体的活动流程. 而过程模型的模拟缺乏过程变

量之间的高级影响, 比如资源每天的工作量对资源效

率的影响. 所以在文献[36]中提出了混合业务过程模

拟, 结合了过程挖掘和系统动力学技术生成流程的整

体模拟模型. 它利用过程挖掘捕获的细节用于操作假

设分析, 系统动力学提取的更高级别的信息用于战略

假设分析. 比如可以聚合资源疲劳和特定时间步长中

工作量对资源效率的影响, 然后更新过程模型中的资

源服务时间. 随着使用更新的变量继续执行过程模型,
会生成新的事件日志, 其中包括系统动力学模型的模

拟效果. 如图 3所示, 首先构建系统动力学模型和过程

模型. 将 SD-Log中的过程变量 v 与过程模型中的参数

进行映射, 如 SD-Log中平均服务时间和等待时间为过

程模型中的活动处理时间和等待时间. 随着时间的推

移, 通过系统动力学模型模拟, 当案例到达数量、资源

数量以及其他的过程变量发生改变时, 其他的过程变

量 v, 如平均服务时间和等待时间也会发生改变, 随后

将变化的值更新过程模型中的值, 从而实现两者结合

的模拟. 虚线箭头表示系统动力学模型可以作为输入

提供, 也可以从 SD-Log中导出.
 
 

过程挖掘技术
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图 3    系统动力学与过程模型结合

 

将系统动力学与过程挖掘结合, 能观测和发现流

程的抽象层面, 从而捕捉不同因素之间的关系. 基于事

件日志, 提取感兴趣的过程性能变量 (如活动持续时

间、事件频率、流程中涉及的资源数量和平均等待时

间等), 使用这些性能参数来创建性能矩阵, 以捕获不

同参数之间的关系, 结合专业知识, 生成一个可以回答

“what-if”的假设问题, 并预测流程改进的措施对流程的

影响结果的系统动力学模型. 这可以帮助组织就流程

改进和优化做出明智的决策.

系统动力学的仿真属于粗粒度仿真模型, 是一种特
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定类型的仿真, 与其他方法不兼容, 该方法具有如下缺点.
(1) 假设的是事件日志具有完整性和准确性, 在现

实场景中并非如此.
(2) 由于系统动力学属于粗粒度仿真模型, 可能无

法捕捉到过程的所有细节以及过程中个别案例的变异

性和复杂性, 这可能导致结果不准确.
(3)不适用于频繁变化的高动态过程.
未来的研究中, 应探索与其他的仿真技术结合[33], 以

及考虑将细粒度与粗粒度相互结合, 弥补各自的不足[36]. 

1.3   基于深度学习的过程模拟

基于深度学习的过程模拟利用深度学习技术对复

杂的过程进行模拟和预测, 是预测性流程监控领域的

扩展. 预测过程监控包括一组过程挖掘技术, 主要旨在

解决下一个活动、剩余时间和结果预测的问题[51]. 它
的原理是使用神经网络模型, 通过学习大量的数据来

预测未来的结果. 这种方法的发展始于深度学习技术

的兴起, 随着计算机性能的提高和数据的增加, 其在工

业、医学和金融等领域得到了广泛的应用.
如图 4所示, 基于深度学习的方法框架图, 其与基

于过程模拟、系统动力学的方法不同的是, 其使用神

经网络迭代地预测下一个事件的类型、时间戳、资源

等与事件相关的信息, 还可以用于预测当前案例的剩

余事件后缀和生成完整的事件轨迹[10,52–54]. 这种迭代的

预测可以看作以仿真模拟的运行.
 
 

事件日志

迭代

轨迹信息预测网络模型数据特征 模型验证

 
图 4    深度学习模拟方法图

 

Camargo等人[10]提出了一个完全基于深度学习的

模拟模型 DeepGenerator. 该模型使用长短期记忆网络

(LSTM)预测事件日志中给定前缀序列后的剩余事件及

其时间戳. 与基于过程模型的方法不同, DeepGenerator
直接从事件日志中学习, 而不是依赖人工发现的模型

及提取的附加信息. 后续工作证实, 在较大规模事件日

志上, DeepGenerator优于基于过程模型方法[7], 在较小

规模日志上与后者相似.
由于深度学习的随机性, 所以不适合应用于真实

场景为用户创造价值, 所以在文献[38]的研究中引入了

一种新的建模方法, 作者加入了约束规则, 提出了一个

条件过程模拟模型 CoSMo, 来减轻现有仿真模型的完

全随机性. 此方法学习如何满足不同条件的轨迹, 并通

过特定于事件级和跟踪级评估的指标来验证模拟数据

的质量, 证明了条件模拟模型在满足施加条件下学习

模拟轨迹的有效性.
虽然基于过程发现的模型能够充分的捕捉和观察

到活动的序列以及频率, 但是无法捕捉实际过程的时间

动态, 生成式深度模型更能捕捉这种时间动态. 但由于

其黑盒性质, 用户无法对它们进行 what-if分析. Camargo
等人[39–41]提出了一种基于过程挖掘和深度学习技术的

混合解决方案, 构建一个深度模拟器 DeepSimulator[39],
如图 5 所示, 它使用一个过程模型来模拟控制流和一

个深度学习模型来估计活动的处理时间和等待时间,

利用数据驱动模拟技术提取过程模型, 用于生成不带

时间戳的活动序列轨迹, 然后将案例创建的数量和时

间建模成时间序列模型, 确定案例的第一个活动开始

时间, 最后使用预测模型不断迭代预测时间, 生成带时

间戳的事件序列. 文献[40,41]则加入了执行活动的上

下文信息 (资源、活动之间的信息), 使用 3 种不同的

嵌入方法作为活动特征的表示输入到神经网络中, 预
测活动的处理时间和等待时间. 实验评估表明, 所得到

的混合模拟模型与纯深度学习模型的时间精度相匹配,
同时部分保留了 what-if 分析能力. 但是此方法生成的

日志不包含除活动和时间戳以外的其他属性, 如活动

分配的资源. 深度学习方法为多维建模 (如包含事件属

性、资源和成本)提供了更大的灵活性, 它还支持从中

间状态开始进行模拟.
将过程模拟与深度学习结合, 具有分析能力强、

自学习能力、适应性强以及泛化等优点 , 可以发现

复杂过程中的隐含模式与关联 , 这有利于构建高精

度的仿真模型与进行过程优化 , 同时可以自动学习

过程数据中的特征与关系 , 直接从流程模型映射到

事件日志, 无须人工设定大量参数与规则, 这简化了

模型构建的难度, 提高了模型构建效率. 其具有很强

的泛化能力与适应性优点 , 可以应对不同类型的过

程建模任务.
由于深度学习方法的黑盒性质, 其具有一些缺陷,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 1 期

42 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


如产生的结果难以解释与理解, 模型的性能取决于许

多因素, 如数据质量、网络结构、超参数设置等, 小的

变化都可能导致模型性能的大幅提高或下降, 使模型

具有一定的不稳定性.

深度学习的过程模拟方法在提高自动化与智能化

方面有着巨大潜力, 它提高了模拟模型的泛化能力, 同
时拓宽了流程模拟的研究方向, 为流程管理与决策分

析带来新的机遇与方法.
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图 5    深度学习与过程模型

 
 

1.4   模型评估

仿真模型的评估, 主要从时间、轨迹和事件来度

量模拟日志与原始日志的相似. 如表 2所示, 总结了当

前用于计算不同指标的算法.
 
 

表 2    模型评估
 

名称 描述 类别

平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)[10,23,24]

用于评估两个日志轨迹的周期时间差的绝对值的平均值. 使用匈牙利算法将生成日志中的每个轨迹于原

始日志中的一个轨迹配对, 最后计算配对的平均距离, 对于规范化后的值小于0.1表示高度相似. 但其不考

虑案例的开始时间和活动的开始和结束时间戳, 为了补充MAE, 引入了EMD.

轨迹, 
时间

对数平均绝对误差 (log
mean absolute

error, LMAE)[23,24]

从全局视角去评估两个日志中具有相同轨迹数的全局时间的距离. 这些时间可能受到案例到达率和资源

可用性等限制因素的印象.
轨迹, 
时间

推土距离 (earth mover’s
distance, EMD)[23–25]

它利用事件分布相似性, 从时间动态角度评估了日志之间的吻合程度. 该方法是通过比较真实日志和模拟

日志在不同时间窗口内事件分布之间的最小转换工作量来计算的. 既先对日志的时间戳(工作日/小时或日

历日期)进行分组, 然后在同一时间窗口内, 计算真实日志和模拟日志的事件归一化直方图. EMD是将一个

直方图转换成另一个直方图所需的最少单位工作量 .  如果事件分布差异越大 ,  EMD值越接近1. 这
样, EMD可以有效衡量两组时间分布的相似程度.

事件, 
时间

DL平均绝对误差 (DL-mean
absolute error, DL-MAE)[23,24]

DL-MAE是评估两个轨迹之间相似性的度量, 量化两个序列之间距离的算法, DL  (Damerau  Levenshtein)[10]

将给定字符串转换为另一个字符串所需的最小操作次数, 通过将绝对DL距离除以两条轨迹的最大长度得

到归一化距离. MAE计算两个时间序列在各个时间点的值之差的平均绝对值, 用来评估时间轴上的距

离. 两者各占一半, 最后综合两者得到DL-MA的值, 作为两个轨迹总体相似性的度量(一般小于0.2才表示轨

迹高度相似).

轨迹, 
时间

定时字符串距离 (timed
string distance, TSD)[23,24]

基于DL距离度量的修改, 用于评估两个字符串之间的距离, 并被广泛用于评估两个过程轨迹之间的相似

性, 相对于DL, TSD除了序列距离之外还包括处理事件和等待时间的时间差相关的惩罚.
轨迹, 
时间

业务流程轨迹距离 (business
process trace

distance, BPTD)[9]

由于DL距离不考虑活动的处理时间和等待时间以及不考虑活动并行的情况. 所以提出了BPTD算法, 通过

修改DL中的成本函数和使用TSD方法来计算轨迹的相似性.
轨迹, 
时间
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对模型进行评估后, 如何提高其精度是研究的一

个方向. 在传统方法中, 需要专家基于经验手动调整参

数, 以获取参数的最佳组合. 但其非常耗时, 且结果不

一定是最优的[55], 为了实现模型精度的自动优化, 文
献[9]提出了一种基于树状 Parzen 估计器 (TPE) 的超

参数优化方法[56]. 该方法可以根据历史评估精度, 自动

找到参数的最佳设置. 例如, 它可以优化控制流发现算

法中的并行度和频率阈值、分支概率分布等超参数.
相比手动调优, 这种方法可以有效地、自动地搜索到

使模型精度最优的参数配置. 实现了模型评估后的自

动优化提升. 

2   挑战

虽然过程模拟在大多行业得到了应用, 但是要投

入到生产中, 必须解决几个现存的问题. 除了解决于与

其他领域的不同工具间缺乏兼容性的问题[57]以及文

献[16]中提到的挑战, 还需面对如下所列的挑战.
(1) 数据质量问题. 由于过程挖掘是以历史事件日

志为基础, 所以模型的质量很大程度上取决于收集和

存储的数据质量. 在数据的采集阶段, 数据的真实性、

准确性、完整性、时效性都会影响数据质量, 此外, 数
据的加工、存储过程都有可能涉及对原始数据的修改,
从而引发数据的质量问题. 现有方法主要通过预处理

事件日志来维护数据质量, 如过滤、轨迹对齐、日志

修复等方式[9,21]或者人工合成日志. 但是这些方法修改

了原始事件日志, 对过程模拟中的其他过程度量计算

会造成误差, 如资源负载和案例的到达率的计算.
(2) 可扩展性. 实际业务流程往往非常复杂, 需要

模拟的流程数量和规模也会增加, 且存在大量的变化

和不确定性. 因此, 如何准确地捕捉这些变化并将它们

建模到过程模拟中是一个难题.
现在的研究中, 一是采用数学分布以及深度学习

方法来捕获时间的动态和活动的变化[26,33,34,40]. 二是采

用可拓展性设计原则和工具, 使模型能够容易地扩展

和添加新的组件、变量或规则, 以适应未来的变化和

需求[19,22,38,42], 如配置Workflows通过流程编排引擎进

行流程组合, 快速构建大规模模拟, 提高了模型扩展性.
三是通过抽象水平的模拟给决策者提供不一样的洞察

力, 如系统动力学模型. 但是支持的泛化的范围太小,
以及抽象水平的模拟是通过聚合特定时间步长信息来

实现[30], 可以考虑基于活动的抽象水平进行模拟.

(3) 模型评估. 参考第 1.4节, 模型的验证关系着模

型的可用性和正确性, 现有的对于模型的验证只考虑

精度, 并没有考虑其他维度的验证[58]. 如果仿真模型不

正确, 可能会导致代价高昂的错误决策[2].
(4) 实时性. 一些业务流程需要快速决策和响应,

例如金融交易和制造业生产, 同时需要对流程中的动

态变化做出响应, 如活动的增减、路径的变化等. 因此,
过程模拟需要在实时性方面提供支持, 以便在需要时

快速生成准确的模拟结果. 目前的研究中考虑到的动

态变化有资源的相关属性 (如工作量)、活动和案例到

达率[36,40,41]. 但现在的研究中缺少模型对动态变化的响

应速度的测量.
(5) 过程上下文. 事件日志本身难以表达复杂的过

程上下文信息, 如资源、时间限制、业务规则等, 而在

进行决策的过程中, 上下文的信息不可忽视. 当前的研

究中考虑的上下文资源的差异性[23–25,27]和加入约束条

件[38]的模拟, 以及考虑活动之间的关系[14,40]. 文献[40]
将案例到达率 (如一天中的案例数量)建模成时间序列

预测问题, 认为其值与趋势、季节性和假期有关. 但是

这些研究中都是单个分析, 缺少同时考虑这些上下文

的研究, 同时考虑的上下文信息太少. 未来可以将其他

数据源 (如 ERP/CRM 数据) 与事件日志结合, 加入更

丰富的上下文信息, 而且资源的工作负载情况也不可

忽视[59].
(6) 概念漂移. 在过程模拟中管理假设场景的挑战

与调整预测模型来处理概念漂移的问题密切相关. 概
念漂移是指输入数据和目标变量之间的关系随时间的

变化, 从而影响训练好的预测模型的准确性[40]. 在假设

分析和概念漂移这两种情况下, 预测模型必须适应动

态, 而不能仅仅依赖于训练数据. 而在现有的研究中并

未考虑这个因素, 未来一个潜在的研究方向是调研一

些处理概念漂移的技术, 如增量学习[60], 并研究如何将

这些技术应用到过程模拟的假设管理中. 这可以帮助

过程模拟更好地管理不同假设场景, 使预测模型能自

动适应数据分布的变化, 从而提高过程模拟的可靠性.
克服过程模拟的挑战需要采取多种技术和策略,

包括提高日志质量, 构建更丰富的过程上下文, 开发更

高级的过程挖掘算法, 综合更广的数据源进行预测, 以
及采取渐进式流程优化策略等. 这需要过程挖掘与其

他技术、方法的结合与融合, 比如基于代理的业务流

程模拟应该被重视起来. 
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3   未来的发展

过程模拟是过程挖掘的一个重要的分支, 根据过

去的研究与发展, 可以总结出如下几个发展方向. 

3.1   提供决策依据

由于过程模拟能对流程未来结果的进行预测模拟,
这种特性能给管理者提供决策依据, 所以可以与预测

性业务流程监控结合, 当预测出当前流程会以负面结

果结束, 做出措施以解决当前问题. 但使用过程模拟来

进行辅助决策, 其还需在以下几个方面进行研究.
(1) 实时和动态模拟. 传统的过程模拟主要关注静

态的业务流程模型, 但实际业务流程往往是动态变化

的, 因此, 过程模拟模型需要能够及时响应环境的变化

和调整决策策略, 以应对环境的变化和实时需求. 比如

使用深度学习发现的仿真模型具有很好的泛化性, 能
更好地面对环境的变化. 以及发展更智能的自适应模

型, 能够根据实时数据自动调整和优化, 以适应实际业

务的变化[9,40].
(2) 与预测性流程监控技术结合. 目前大多数过程

挖掘还停留在历史事件日志的分析, 如在 Fahrenkrog-
Petersen等人[61]的研究中, 作者将预测性流程监控和流

程干预联合起来, 但缺少对流程进行干预之后的结果

预测. 所以可以利用过程模拟的特性, 将过程模拟、在

线预测和决策推荐进行结合, 为决策者提供决策措施

以解决当前问题.
(3) 结合人工智能和机器学习技术. 未来的过程模

拟可以结合人工智能和机器学习技术[34]. 通过利用机

器学习算法和深度学习模型, 过程模拟可以从历史数

据中学习模式和趋势, 并预测未来的情况[54]. 此外, 结
合自动化决策系统, 模型可以自动优化决策策略并提

供智能化的决策支持. 如使用强化学习进行资源分配[62].
(4) 多维过程分析. 目前过程模拟中考虑到的上下

文知识比较少, 较多的关注于资源维度[23,24,27]和时间维

度. 但是现实中的决策所需的关键信息比较多, 这就需

要将模型扩展到其他维度, 通过引入更多的变量、考

虑更多的环境因素和影响因素, 模型将能够更准确地

模拟实际业务流程, 并提供更精细化的决策支持. 比如

考虑事件之间发生的因果关系模拟等[14], 进行真正的

多维过程管理和优化.
(5) 协同模拟与决策. 决策不仅是基于单个流程的

决策, 可以建立能够模拟多个相关业务流程之间的协

同作用和影响, 帮助企业制定更优化的决策策略. 此外,

模型还可以支持团队协同决策, 通过共享模拟结果和

决策建议, 促进团队合作和决策的一致性. 

3.2   自动化建模和评估

实现自动或半自动构建和评估仿真模型是使过程

模拟能否得到广泛应用的关键点, 其可以减少人为主

观对模型的影响, 并基于该模型不断优化和调整过程,
实现由数据驱动的、持续的过程改进, 减轻流程专家

的负担. 在现有的研究中已有关于自动化建模和评估

的研究方法[21]. 在以后的研究中自动化建模应该继续

被当作一个重要的考虑因素. 

3.3   混合业务过程模拟

混合模拟[36,39–41]可以弥补不同模型中的缺陷, 但在

近年来研究较少. 混合业务过程模拟可以在系统层面

上模拟不同类型流程的交互执行, 产生在单一过程模

拟中难以出现的新的行为模式, 检验不同流程的互操

作性, 评估资源使用情况, 模拟异常情况的影响, 并进

行 what-if 分析. 它提供了一个更全面与准确的视角来

分析、优化与管理复杂业务过程, 是过程模拟的高级

应用手段, 为复杂过程的科学管理与自动化决策提供

更可靠的基础支撑. 比如可以将事件日志抽象应用于

过程模拟中, 从而实现构建抽象级别的仿真模型.
过程模拟在未来将朝着模型复杂性与精细化、实

时和动态模拟、与人工智能和机器学习相结合、多模

态数据融合以及协同模拟与决策等多个方向发展. 这
些发展方向都将有助于提高过程模拟模型的决策能力,
使其更加适应实际业务需求和决策场景. 

4   总结

本文主要对过程模拟近 5年内的文献进行了总结,
从过程模拟的发展趋势、挑战、不同模型的优缺点等

方面进行了阐述. 近年来, 过程模拟与其他领域的交叉

研究日益增多, 特别是涉及与机器学习、人工智能、

大数据分析等领域的交叉研究. 这种交叉研究不仅可

以丰富过程模拟的技术手段, 还可以拓展过程模拟的

应用范围. 过程模拟研究呈现出多样化、交叉性、实

践性等特点, 未来将有更广阔的发展前景.
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