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摘　要: 剩余时间预测能够帮助企业提升业务流程执行的质量和效率. 尽管现有的深度学习方法在剩余时间预测上

有一定提升, 但在处理复杂业务流程时, 仍面临时间特征利用不足和局部特征挖掘能力有限的问题, 预测精度有待

提高. 为此, 本研究提出了一种基于改进 Transformer编码器模型的剩余时间预测方法. 针对已有方法忽略事件时间

特征以及难以捕捉局部依赖的不足, 本研究在模型中引入了时间特征编码模块和局部依赖增强模块. 时间编码模块

通过嵌入学习和多粒度拼接方式, 构建了富有语义且具判别力的事件时间表示. 局部依赖增强模块采用卷积神经网

络, 在 Transformer编码器之后提取轨迹前缀的局部细节特征. 实验表明, 融合时间特征和局部依赖增强可以提升复

杂业务流程剩余时间的预测准确性.
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Abstract: Remaining time prediction helps enterprises improve the quality and efficiency of business process execution.
Although existing deep learning methods have shown improvement in remaining time prediction, they still face challenges
when dealing with complex business processes. These challenges include insufficient utilization of time features and
limited ability to extract local features, leaving room for improvement in prediction accuracy. This study proposes a
remaining time prediction method based on the improved Transformer encoder model. Existing methods ignore event time
features and struggle to capture local dependencies. To address these limitations, this study introduces a time feature
encoding module and a local dependency enhancement module into the model. The time encoding module constructs a
semantically rich and discriminative event time representation by embedding learning and multi-granularity
concatenation. The local dependency enhancement module uses convolutional neural networks to extract fine-grained
local features from the trajectory prefix after processing with the Transformer encoder. Experiments show that integrating
time features and local dependency enhancement improves the prediction accuracy of the remaining time for complex
business processes.
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在业务流程挖掘研究中, 预测型业务流程监控尤

为关键. 通过分析日志数据预测流程的未来特征, 如下

一步活动、实例总时间以及剩余时间等, 可以实现业

务流程的优化, 提升企业效率. 特别是利用日志数据预

测流程实例的剩余执行时间, 被认为是业务流程监控

的重要研究任务. 通过预测实例的剩余时间, 有助于发

现流程中的瓶颈和低效环节, 为流程优化和改进提供

依据. 近年来, 利用深度学习预测流程实例剩余时间的

效果日趋显著. 它已在多个实际案例中证明了可行性

与有效性. 这表明, 深度学习在业务流程挖掘与优化方

面具有广阔的应用前景.
但现阶段的基于深度学习的剩余时间预测还存在

着以下一些问题.
当前, 剩余时间预测中的轨迹前缀相关研究多集

中于轨迹前缀序列本身的分析, 较少考虑事件的时间

特征. 仅依据事件序列信息进行预测, 忽视了时间对流

程执行的重要影响. 不同事件发生的时间间隔会对流

程执行产生显著影响, 如果忽略时间特征, 很难准确捕

捉流程的动态变化.
尽管当前一些方法已经采用了较为先进的 Trans-

former 模型, 在流程实例剩余时间预测效果上相较于

以前的模型取得了显著提升, 但这些方法的预测精度

仍未达到令人满意的水平.
从模型结构来看, Transformer 模型通过自注意力

机制来学习轨迹前缀数据中的长距离依赖关系, 对轨

迹前缀序列的全局模式建模效果较好. 但是, Transformer
对轨迹前缀序列数据的局部依赖关系学习能力较为薄

弱. 自注意力机制过于关注全局的依赖关系, 而较少建

模轨迹前缀序列的局部依赖关系. 这主要源于 Trans-
former 模型的编码器部分只包含自注意力层. 尽管自

注意力能够较好地建模全局依赖关系, 但也稀释了局

部邻近位置的关联 .  这一缺陷限制了 Transformer
在剩余时间预测上的效果, 也为进一步优化该模型提

供了方向.
为提高剩余时间预测的精度, 本研究对 Transformer

模型进行了优化. 首先, 在模型中加入时间特征, 以增

强对事件间的时间依赖关系的建模. 过去更多依赖事

件的顺序特征, 而忽略了时间相关性, 这降低了预测的

准确性和可靠性. 其次, 改进了 Transformer 模型的结

构, 在 Transformer编码器输出后加入了局部依赖增强

模块. 局部依赖增强模块通过卷积层通过卷积核提取

局部特征, 最大池化层进行下采样. 卷积操作能够学习

特征之间的局部相关性, 而池化通过聚合邻近特征实

现信息整合. 局部依赖增强模块的加入增强了模型对

轨迹前缀的局部模式的建模能力. 卷积层的多层堆叠结

构使得模块可以学习复杂的局部依赖关系. 与自注意

力机制不同, 卷积专注于局部相邻特征, 可以提供互补

的局部依赖建模.
通过引入时间特征和局部依赖捕捉模块, 改进后

的模型兼具自注意力的全局建模能力和卷积的局部建

模能力. 全局信息和局部特征的融合提升了模型对轨

迹前缀的表示能力, 增强了流程实例剩余时间预测的

准确性. 

1   研究现状

剩余时间预测按照其发展的不同阶段, 主要可以

分为 3个不同的研究方向, 分别为: 基于统计学的剩余

时间预测方法、基于机器学习的剩余时间预测方法、

基于深度学习的剩余时间预测方法.
早期的剩余时间预测方法主要为基于统计学的剩

余时间预测方法, 主要通过运用统计学方法对收集到

的事件日志数据进行整理、统计和分析, 从而确定每

项活动的平均执行时间和概率分布, 以此来实现对剩

余时间的预测. van der Aalst 等[1]从业务流程的日志当

中挖掘出标注的变迁系统进行预测, Folino 等[2]在 van
der Aalst 等 [1]的研究基础上提出了分布式变迁随机

Petri网进行预测, 基于当前执行状态, 生成 n 个可能的

剩余时间, 对这 n 个结果求平均值来预测剩余处理时

间. 高俊涛等[3]在传统的变迁系统的基础上提出了在线

预测模型的构建及剩余时间预测方法, 设计出了能够

及时反映系统运行规律的增量式模型构建计算算法,
降低了传统方法的预测波动性, 提高了预测模型的可

信度. 基于统计学的剩余时间预测方法虽然对流程有

结构化的理解, 便于分析和解释. 但是其预测精度较低,
并且其在大规模的事件日志当中的预测表现并不理想.

基于机器学习的剩余时间预测方法主要是通过一

些机器学习方法辅助预测剩余时间. Polato等[4]将朴素

贝叶斯和支持向量机应用到基于变迁的预测系统当中,
以辅助预测的方式参与到了剩余时间预测当中. Pandey
等[5]将隐马尔可夫模型应用于标注的变迁系统. 尽管机

器学习在处理复杂数据集、发现潜在模式和关系方面

更为强大, 但是机器学习的算法在处理非线性、复杂
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的关系时可能会受限.
近几年深度学习的火爆带动了研究者利用深度学

习技术进行剩余时间预测. Navarin等[6]提出了一种 LSTM
结构来预测轨迹的完成时间. Tax等[7]首先利用 onehot
编码技术将事件数据转化为特征向量输入 LSTM模型

进行预测. Taymouri 等[8]首次将生成式对抗网络应用

到业务过程领域中用于剩余事件预测. 随着深度学习

的不断发展, 一些新兴出现的神经网络模型和神经网

络机制也得到了应用. 倪维健等[9]通过引入双向循环神

经网络[10], 并且对不同轨迹长度的分别训练剩余时间

预测模型, 提高了业务流程剩余时间预测的准确度.
Bukhsh等[11]通过结合了长程记忆, 以及自注意力机制,
建立了大量的事件序列和相应的输出之间的依赖关系,
并且使用 Transformer 模型[12]实现了对业务流程的剩

余时间的准确预测. 徐兴荣等[13]将Word2Vec[14]应用于

事件的表示, 为预测模型提供了高质量的输入事件向

量. 并且提出了带有注意力机制的双向准循环神经网

络, 以及迁移学习的方法对数据量较少的长轨迹前缀

进行训练并获得了较好的预测结果. 郭娜等[15]提出了

一种可解释特征分层的方法, 通过 LightGBM[16]对事件

日志进行特征组合选择, 在保证了准确率的前提下减

少了特征选取的数量, 提升了预测的效果. 

2   预备知识

本节将对业务流程剩余时间预测任务的相关知识

进行详细介绍, 并给出相关定义.

σ = ⟨e1,e2,e3, · · · ,en⟩ ei i

定义 1. 轨迹. 轨迹是一种有序的事件序列, 表示为

.  代表第 个执行的事件.

e = {CaseID,activity, time} CaseID

ID activity

time

定义 2. 事件. 事件是业务系统中某个活动被实际

执行的具体实例, 也是业务流程的构成的基本元素. 表
示为元组 ,  为当前事

件所属的流程的实例的 ,  为当前事件的活动

名称,  为事件的发生时间. 定义 2 阐述了进行流程

挖掘所必需的基础事件属性模型. 虽然实际的事件日

志可能包含更丰富的信息, 如资源、经办人或资源使

用量等, 为了研究的普遍适用性, 本研究将使用基本属

性来探讨剩余时间预测的方法.
σ

k σk k

σk = ⟨e1, · · · ,ek⟩

定义 3. 轨迹前缀. 轨迹前缀是通过截取轨迹 的

前 个事件得到的, 其中轨迹 代表截取了前 个事件,
记作 . 轨迹前缀的剩余时间可以表示为:

RT (σ,k) = e|σ|.Timeend− ek.Timeend (1)

z =
{
Caseid,σ,P{1,2,··· ,n}

}
CaseID ID σ

P{1,2,··· ,n}

定义 4. 流程实例. 流程实例是一个流程从开始

到结束的完整执行 ,  表示为 ,

为流程实例的 ,   为流程实例中的轨迹 ,
为该流程的其他属性.

L = {z1,z2, · · · ,z|l|}
定义 5. 事件日志. 事件日志是流程实例的集合, 是

业务系统具体的执行情况记录, 表示为 . 

3   剩余时间预测方法

本节将详细介绍本研究中提出的剩余时间预测方

法, 本研究通过 Transformer编码器、局部依赖增强模

块和时间特征的融合, 实现了对轨迹前缀序列的全局

和局部特征的学习和挖掘, 以精确预测流程实例的剩

余时间. 

3.1   事件日志数据处理 

3.1.1    前缀序列处理

轨迹前缀序列获取的主要处理步骤为: 初始化一

个字典来存储每条轨迹的前缀序列, 初始化一个集合

来存储所有不同的前缀. 遍历轨迹日志中的每一条轨

迹, 对于每条轨迹, 逐步生成从长度为 1到全长的所有

前缀子序列. 在生成每个前缀时, 需要判断它是否已经

存在于前缀集合中, 如不存在, 就将其添加到集合中,
同时也添加到该条轨迹的前缀序列中. 最终, 返回存储

每条轨迹前缀序列的字典以及包含所有前缀的集合.
具体见算法 1.

算法 1. 获取轨迹前缀序列

输入: 轨迹日志 traces.
输出: 前缀轨迹序列 prefix_seqs, 前缀轨迹集合 prefixes.

算法过程:
prefix_seqs = {} # 存储每个 trace的前缀序列

prefixes = set() # 前缀集合, 使用 set避免重复

for trace in traces:
　prefix_seq = [] # 当前 trace的前缀序列

　for i in range(len(trace)):
　　prefix = trace[1:i+1] # 生成前缀轨迹

　　if prefix not in prefixes:
　　　prefixes.add(prefix) # 如果前缀轨迹不在集合中, 添加

　　prefix_seq.append(prefix) # 将前缀添加到当前 trace的前缀序列中

　prefix_seqs[trace] = prefix_seq # 将当前 trace的前缀序列存储到字

典中

return prefix_seqs, prefixes

基于上述算法获得了轨迹前缀向量. 这为后续的

时间特征融合和模型训练提供了高质量的输入数据,
有助于提高模型的预测准确性和泛化能力. 
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3.1.2    时间-轨迹前缀序列处理

在处理轨迹前缀序列的基础上, 对每个序列的时

间进行处理, 以便将时间转化为特征输入模型中.
在获取轨迹的前缀序列后, 需要进一步处理时间

特征, 以便将其转换为模型的输入. 具体步骤如下: 从
日志数据中提取时间相关字段, 将提取的时间日期转

换为 datetime 格式, 从中分别提取年、月、日作为新

的特征. 对前缀序列进行填充 (padding), 使其达到统一

长度. 最后, 将年、月、日特征拼接到前缀序列的前部.
最终, 包含时间特征的前缀序列将作为模型的输入.

算法 2. 时间-轨迹前缀序列处理

输入: 经过算法 1处理的轨迹数据 trace_data.
输出: 融合时间特征的轨迹编码序列 encoded_data.

算法过程:
time_features = {} # 存储时间特征的字典

encoded_sequences = [] # 存储编码后的轨迹序列列表

max_length = 0 # 最大序列长度

# 步骤 1: 提取时间相关特征

for data_point in trace_data:
　datetime_feature = extract_datetime_features(data_point['datetime'])
　if datetime_feature not in time_features:
　　time_features[data_point['datetime']] = datetime_feature
# 步骤 2: 对轨迹序列进行编码

for trajectory in trace_data:
　encoded_trajectory = []
　for data_point in trajectory:
　　transformed_point = transform_time_feature(time_features
[data_point['datetime']])
　　encoded_trajectory. append(transformed_point)
　encoded_sequences. append(encoded_trajectory)
　if len(encoded_trajectory) > max_length:
　　max_length = len(encoded_trajectory)
# 步骤 3: 序列等长 padding和特征融合

for i, sequence in enumerate(encoded_sequences):
　while len(sequence) < max_length:
　　sequence. append(padding_element) # padding_element是预定义

的填充元素

　encoded_sequences[i] = concatenate_features(sequence, trajectory_
features[i])
# 输出处理后的数据

encoded_data = encoded_sequences
return encoded_data

将时间特征和轨迹前缀序列进行了编码和融合之

后, 确保了每个轨迹都被等长表示, 同时含有丰富的时

间信息. 这样的处理标准化了输入数据格式, 使其适合

于大多数监督学习算法. 

3.2   时间特征融合

在流程实例的剩余时间预测任务中, 充分利用事

件过程中的时间信息至关重要, 因为时间特征对于准

确预测剩余执行时间起着关键作用. 事件日志数据中

往往蕴含着许多复杂的时间模式, 如周期性、趋势性

等, 这些对于准确预测剩余时间至关重要. 但如果方法

无法有效利用时间信息, 就难以从数据中学习到这些

有价值的时间模式知识, 从而导致预测性能的下降. 当
前的剩余时间预测方法中一般只会考虑相对时间特征,
相对时间信息只反映了事件之间的先后顺序和时间间

隔, 但无法体现事件发生的绝对时间信息. 然而, 不同

的时间可能对应着完全不同的时间环境, 如工作日/节
假日, 这些时间环境的动态变化会极大影响流程的执

行效率和剩余时间. 缺乏绝对时间信息, 模型将难以适

应这种时间环境的动态变化. 绝对时间信息可以帮助

发现流程事件发生的时间规律, 如工作日/节假日的周

期性规律、特定时间段的高峰/低峰等. 同时也有助于

发现异常事件, 如在非工作时间突然发生的事件. 缺少

绝对时间信息, 模型将无法高效发现和利用这些规律

性和异常情况.
为获取语义合理且富有区分度的时间表示, 本研

究构建了一个可学习的时间编码模块来捕捉时间戳的

内在时间信息, 通过融合相对时间和绝对时间这两类

特征, 来提高模型对时间特征的利用. 

3.2.1    绝对时间信息的嵌入表示

具体而言, 将原始时间戳拆解为“年-月-日”的粒度,
并为每个粒度定义可学习的嵌入映射, 以学习时间点

的语义表示:

Eyear,Emonth,Eday = Embedding(y,m,d) (2)

Eyear,Emonth,Eday其中,  分别表示对年、月、日进行嵌

入映射学习所得到的嵌入表示.
随后采用特征级拼接, 在特征维度上堆叠各时间

粒度的 Embedding 向量, 以获得一个固定长度的时间

特征表达:

Eabsolute = [Eyear; Emonth; Eday] (3)

[; ]其中,  表示特征拼接操作. 

3.2.2    相对时间信息的嵌入表示

相对时间信息能有效捕捉轨迹前缀序列中时间的

动态变化. 本研究主要考虑以下两种相对时间差值.
(1) 流程首事件的时间戳差值

这个时间差值表示当前事件与整个流程第 1个事

件之间的时间间隔, 反映了事件发生的相对时间位置.
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用公式表示为:

∆tstart = tcurrent− tstart (4)

tcurrent tstart其中,  是当前事件的时间戳,  是当前实例下

第 1个事件的时间戳.
(2) 与相邻事件的时间戳差值

这个时间差值表示当前事件与前一个事件之间的时

间间隔, 捕捉了事件之间的局部时间关系. 用公式表示为:

∆tprev = tcurrent− tprev (5)

tprev其中,  是相邻事件的时间戳.
将得到的时间差特征进行嵌入表示:

Estart = Embedding(∆tstart) (6)

Eprev = Embedding(∆tprev) (7)

最后, 将这两个嵌入表示在特征维度上进行拼接,
得到最终的相对时间嵌入表示.

Erelative = [Estart; Eprev] (8)

为了将绝对时间信息和相对时间信息融合, 首先

将绝对时间嵌入表示和相对时间嵌入表示在特征维度

上拼接:

Ecombined = [Eabsolute; Erelative] (9)

为使该时间表示适配后续模块, 将一个线性层将

拼接后的时间 Embedding 投影到与位置编码相同的嵌

入空间:

Eproj =W f (Ecombined)+b f (10)

Eproj W f b f其中,  投影后的时间嵌入表示.  和 分别为线

性层的权重和偏置参数.
这种基于时间粒度拆解与重构的时间建模方式综

合了下述优点.
(1) 借助 Embedding 学习各时间粒度的语义信息,

增强时间表示的语义性.
(2) 拼接不同粒度的表示并映射到固定长度, 保证

时间表达的判别性与可融合性.
通过增强对时间特征的建模, 该时间编码机制提

供了绝对时间和相对时间信息的多粒度融合, 增强了

模型学习时间依赖的能力. 这为预测业务流程的剩余

时间提供了支持. 

3.3   基于局部依赖增强的 Transformer 剩余时间预测

模型

处理剩余时间预测的问题上, 当前深度学习模型

已取得长足进展. 许多研究采用循环神经网络或注意

力机制来挖掘轨迹前缀序列的内在依赖关系. 例如,
Transformer模型通过 multi-head attention机制捕捉轨

迹前缀中的全局信息. 然而, 仅依赖全局上下文的方法

在学习局部特征时存在弱点. 而卷积神经网络具有直

接对局部特征进行建模的优势.
本节基于 Transformer 模型, 结合局部依赖增强,

提出了一种剩余时间预测模型, 命名为 LEN-Transformer
模型. 该模型在 Transformer 编码器的基础上, 通过引

入局部依赖增强层, 增强了模型对局部特征的提取能

力, 同时保留了 Transformer的全局信息捕捉能力. LEN-
Transformer 模型的整体结构如图 1 所示. 模型主要由

嵌入层 (Embedding)、位置编码 (positional encoding)、
时间编码 (time encoding)、Transformer 编码器模块

(Transformer block)、局部依赖增强模块以及全连接层

组成.
 
 

…

Muti-head

self-attention

Local-FT-enhance

+Positional,

time encoding

单条轨迹前缀

Embedding 层

e1 e2 e3 ek

… …

Global pooling

Linear

Dropout

Linear

RT-Prediction

Add&Norm

Feed forward

Add&Norm

×N

 
图 1    LEN-Transformer结构图

 

具体如下, 模型输入为业务流程前缀轨迹特征. 嵌
入层将其映射为固定维度的嵌入向量, 位置编码捕捉

前缀轨迹中的位置信息, 时间编码捕捉时间信息. 嵌入

向量通过 Transformer 编码器处理, 自注意力机制学习

前缀轨迹中的全局依赖关系. Transformer 的输出经过

局部依赖增强, 学习轨迹前缀中的局部依赖关系. 最后,
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通过线性层预测业务流程的剩余时间. 

3.3.1    局部依赖增强

尽管自注意力机制能够有效建模长期依赖, 但由

于自注意力计算基于整个序列, 因此难以捕捉局部依

赖关系, 影响了剩余时间预测的准确性. 为解决这一问

题, 设计了局部增强网络 (local enhancement network,
LEN). LEN 是基于卷积神经网络 (CNN) 设计的模块,
通过卷积滤波器对输入序列进行卷积操作, 从而增强

局部依赖关系的捕捉能力.
首先将输入数据 X 传递给卷积层 (Conv1d), 它对

特征进行加权求和, 并添加偏置.

C =Conv1d(X;Wconv,bconv) (11)

Wconv bconv其中,  代表卷积层的权重,  而是相应的偏置.
这一步的作用是提取局部特征, 以补充 Transformer编
码器输出的全局信息.

为了加强模型的泛化能力, 在卷积操作之后应用

批量归一化 (BatchNorm1d). 加速训练过程, 减少模型

对初始权重的依赖.

C′ = BatchNorm1d(C) (12)

使用 ELU (指数线性单元) 作为非线性激活函数,
ELU 能够提供平滑的非线性变换, 有助于缓解梯度消

失问题, 并能捕捉到更加复杂的数据特征.

E = ELU(C′) (13)

最后, 在卷积激活后引入最大池化层 (MaxPool1d),
以实现特征的下采样.

M = MaxPool1d(E) (14)

池化层通过汇总邻近数据点的信息, 提取出代表

局部区域的重要特征, 同时显著减少数据维度, 降低了

模型的计算复杂度. 这一操作不仅减轻了模型对局部

位置的敏感性, 而且加强了特征的平移不变性, 这对于

剩余时间预测具有重要意义.
通过该模块有效地从 Transformer 编码器输出中

提取出局部和全局信息, 为剩余时间预测提供了更加

丰富和精细化的特征表示. 

3.3.2    Transformer编码器

Transformer编码器是 LEN-Transformer模型的核

心组件, 负责捕捉业务流程前缀轨迹中的全局依赖关系.
Transformer 编码器由多个相同的层堆叠而成, 每一层

包括两个子层: 多头自注意力机制 (multi-head attention)

和前馈神经网络 (feed forward network).
多头自注意力机制 (multi-head attention)允许模型

在不同的表示子空间中并行地学习注意力权重. 给定

输入矩阵 , multi-head attention的计算过程如下:
通过线性变换得到 Query矩阵、Key矩阵和 Value

矩阵:

Q = XWQ,K = XWK ,V = XWV (15)

X WQ、WK、WV

其中, Q、K、V 是查询 (Query)矩阵、键 (Key)矩阵和

值 (Value) 矩阵.  是输入矩阵,  是对应

的权重矩阵.
Q,K,V dk将 划分为 h 个头, 每个头的维度为 , 再对

每个头并行计算注意力:

Attention (Qi,Ki,Vi) = Softmax
QiKT

i√
dk

 ·Vi (16)

dk其中,  为缩放因子.
最后将所有头的输出拼接起来, 经过另一个线性

变换得到最终的多头注意力输出:

MultiHead(Q,K,V) =Concat(h1, · · · ,hh)WO (17)

WO其中,  为另一个可学习的权重矩阵.
多头自注意力的输出经过残差连接和层归一化后,

再输入到前馈神经网络中. 前馈神经网络包含两个线

性变换, 中间用 ReLU 激活函数:

FFN(x) = ReLU(x ·W1+b1) ·W2+b2 (18)

W1 W2其中,  、 为可学习的权重矩阵, 为偏置向量.
前馈神经网络的输出同样经过残差连接和层归一

化, 作为当前 Transformer 编码器层的最终输出. 通过

堆叠多个这样的编码器层, 模型能够学习到输入序列

中的深层次全局依赖关系.
Transformer编码器通过自注意力机制有效地捕捉

了业务流程前缀轨迹的长期依赖, 但对局部依赖的建

模能力有限. 因此, 本文引入了局部增强模块来增强模

型对局部依赖的提取能力, 与 Transformer编码器形成

互补, 共同构建了 LEN-Transformer模型用于业务流程

剩余时间预测任务. 

4   实验结果与分析

本节将根据提出的基于 Transformer 和局部依赖

增强模块以及时间特征的剩余时间预测方法, 进行实

验和研究. 
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4.1   实验数据

本研究使用了来自 4TU Center for Research 平台

公开的 7个事件日志数据集, 分别为 Production、BPIC_
2015_1、BPIC_2015_2、BPIC_2015_3、BPIC_2015_4、
BPIC_2015_5、Helpdesk. 其中, Helpdesk 事件日志记

录了某公司技术支持系统的问题处理流程. Production
事件日志包含了某生产车间 2012 年 1–3 月部分产品

的生产流程数据. BPIC2015事件日志来自 2015年 BPI
挑战赛, 共包含以上 5个事件日志, 事件日志数据集的

详细统计信息如表 1所示.
 
 

表 1    数据集的基本信息
 

数据集 轨迹数量 事件数量 活动数量
最长轨

迹长度

轨迹

平均

最短轨

迹长度

BPIC_2015_1 1 199 52 217 398 101 455 2
BPIC_2015_2 832 44 354 410 132 531 1
BPIC_2015_3 1 409 59 681 383 124 42.35 3
BPIC_2015_4 1 053 47 293 356 116 44.91 1
BPIC_2015_5 1 156 59 083 389 154 51.1 5
Production 225 4 543 55 175 20.19 1
Helpdesk 4 580 21 348 14 15 4.66 2

  

4.2   实验评价标准

MAE

本研究选用平均绝对误差 MAE (mean absolute
error) 作为评价模型预测精度的指标. MAE 是一种广

泛使用的统计误差度量方法, 通过计算预测结果与真

实值之间差异的平均绝对值, 来反映模型的预测准确

程度. 相比之下, 平均平方误差 (MSE)由于计算误差的

平方, 容易受到个别大误差的影响. 而 MAE 则能够更

好地反映平均误差的整体情况.  的定义如下:

MAE =
1
|D|
∑
σk∈D
| f (σk)−RT (σk)| (19)

f (σk) σk

RT (σk) D

σk σ k

MAE

其中, 函数 表示轨迹前缀 的剩余时间的预测值,
表示相应的真实剩余时间.  代表测试数据集

中的轨迹前缀集合,  表示截取自完整轨迹 的前 个

事件的子序列.  的值越低, 说明预测的效果越好. 

4.3   实验结果 

4.3.1    不同方法对比实验

本研究在 7个事件日志数据集上, 与 LSTM、Process-
Transformer、Auto-encoded、EFH等方法进行了对比

实验. 表 2 展示了不同方法在各数据集上的平均绝对

误差 (MAE)结果.
本研究提出的方法与 LSTM、ProcessTransformer、

Auto-encoded和 EFH方法在 7个公开数据集上的对比

结果表明, 本方法总体上优于其他方法, 能够达到更高

的预测精度.
  

表 2    业务流程剩余时间预测方法结果对比 (MAE)
 

数据集 LSTM[6] Process-
Transformer[10]

Auto-
encoded[17]

EFH[16] 本研究

方法

BPIC_2015_1 49.648 39.472 38.324 25.493 15.87
BPIC_2015_2 127.834 87.622 88.895 66.993 20.876
BPIC_2015_3 61.190 17.544 17.588 17.323 10.91
BPIC_2015_4 151.565 47.77 39.619 50.227 21.22
BPIC_2015_5 120.750 51.847 38.270 34.64 20.98
Production 521.296 14.992 11.775 11.510 4.287
Helpdesk 62.08 5.419 8.733 4.270 6.501

 

具体来看, 在 BPIC2015 系列的 5 个数据集上, 本
方法的平均绝对误差 (MAE)在 11.91–29.99之间, 而其

他方法的 MAE 普遍在 17.544–151.565之间, 本方法较

之降低了约 10%–80%. 结果表明本研究方法可以更好

地建模这类较大规模的日志数据.
在 Production生产流程数据集上, 本方法 MAE 仅

为 4.23, 比其他方法减小了约 40%, 展现了显著的优势.
Helpdesk技术支持日志上, 本方法 MAE 虽高于 EFH

方法, 但仍低于 LSTM 等其他方法. 由于 Transformer
擅长捕捉长距离依赖, 而 LSTM 更擅长处理短期依赖.
Helpdesk 的平均轨迹长度仅为 4.66, 极短的平均轨迹

长度意味着模型在预测时可参考的历史信息极为有限,
不足以发挥 Transformer的优势.

本方法集全局依赖和局部依赖关系于一体的技术

设计, 使其可以适应规模不同、复杂度不同的业务流

程日志, 在多个公开数据集上展现出较强的泛化性能,
这也验证了方法的有效性. 

4.3.2    模块验证实验

为验证所提出方法中时间特征模块和局部依赖增

强模块的有效性, 设计了消融实验对模型进行模块析

构, 分析每个组件的贡献.
具体实验设计如下.
以 Transformer为基础模型, 分别将带有时间特征

的轨迹前缀特征的局部依赖增强模块的 Transformer编
码器 (命名为 TF-LEN-Transformer), 带有局部依赖增强

模块的 Transformer原编码器 (命名为 LEN-Transformer),
以及不带有时间特征的轨迹前缀特征的原编码器 (命
名为 EN-Transformer), 在中长轨迹前缀上的数据集上

对比实验, 以验证时间特征对剩余时间预测的影响, 以
及改进后的局部依赖增强机制能否提升预测的实际效

果. 具体的实验结果如表 3所示.
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从表 3中可以看出, 相比 EN-Transformer, 无论是

引入局部依赖增强模块的 LEN-Transformer模型, 还是

在此基础上进一步加入时间特征的 TF-LEN-Transformer,
在所有数据集上的预测误差都有明显的降低. 这验证

了本研究提出的两个改进模块的有效性.
 
 

表 3    不同模块对预测效果的影响对比
 

数据集
EN-

Transformer
LEN-

Transformer
TF-LEN-

Transformer
BPIC_2015_1 39.472 18.38 15.87
BPIC_2015_2 87.622 28.27 20.876
BPIC_2015_3 17.544 14.67 10.91
BPIC_2015_4 47.77 32.99 21.22
BPIC_2015_5 51.847 27.47 20.98
Production 14.992 7.07 4.287
Helpdesk 5.419 6.8 6.501

 

具体来看, LEN-Transformer相比 EN-Transformer
减小了 50%以上的误差, 如在 BPIC_2015_1数据集的

误差由 39.472降至 18.38. 这显示出局部依赖增强模块

的引入增强了模型对轨迹前缀序列的局部特征的建模

和利用能力. 卷积操作可以捕捉局部元素之间的依赖

关系. 这种局部特征学习减小了预测误差.
而 TF-LEN-Transformer在 LEN-Transformer的基

础上加入时间特征后, 进一步减小了预测误差. 如在

Production 数据集上, 误差由 7.07 降至 4.287. 这显示

时间特征的加入增强了模型对时间相关性的建模. 绝
对时间编码和相对时间编码提供了多粒度的时间信息,
使模型更准确地把握轨迹前缀序列中的时间依赖关系,
提升了预测性能.

本研究提出的 LEN-Transformer 和 TF-LEN-
Transformer 作为通用的剩余时间预测建模框架, 在多

个公开业务流程挖掘的数据集上都取得了较好的提升.
这充分验证了局部依赖增强模块和时间特征对剩余时

间预测具有一定的优化效果. 未来工作将在此基础上

继续优化模块设计和特征提取, 以获得对时间相关性

和局部特征建模更优的模型, 从而提高复杂业务流程

的剩余时间预测的准确性. 

5   结论与展望

本研究通过建立带时间特征的 Transformer 模型

和局部依赖增强模块, 来预测业务流程的剩余时间. 该
方法在 Transformer模块中加入时间特征, 增强对事件

时间依赖关系的建模. 另外, 方法在 Transformer 编码

器后接入了局部增强模块, 用于学习轨迹前缀序列的

局部依赖, 与 Transformer的全局模式建模能力形成互

补. 实验结果显示, 在多个公开日志数据上, 本研究方

法相比 LSTM 等算法提高了 10%–80% 的预测精度,
这验证了模型的融合有效提升了预测能力.

虽然本研究所提的方法提高了预测的效果, 但是

如何在轨迹流程相对较短的数据集中提高预测精度还

需要进一步的研究. 未来可继续改进卷积模块的结构,
以获得更好的短轨迹流程的剩余时间预测模型. 这也

是未来进一步研究的方向.
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