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摘　要：教育过程挖掘将过程挖掘技术应用于教育数据分析，是教育数据挖掘的重要分支之一。当前教育数据挖

掘主要是用经典的机器学习算法对在线学习数据进行建模分析，难以描述全局的学习过程。凭借解析事件日志发

现控制流模型的过程挖掘技术可以解决这一难题，但由于真实数据受各种客观因素的影响，存在大量噪声和无关

行为，已有的挖掘方法往往会生成“意大利面模型”，不利于分析理解。针对这一问题，本研究提出分层过程挖掘方

法发现学生学习过程。具体方法是：通过解析带生命周期事件日志的时间属性，发现活动嵌套关系；然后构造分层

事件日志，进而挖掘描述学习行为的分层过程模型；最后用契合度、精确度、Ｆ值三个指标，系统地比较分层过程挖

掘方法与已有过程挖掘方法所挖掘模型的区别。
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过程挖掘（ｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ，ＰＭ）
［１］技术是连接业务过程管理与数据挖掘之间的渠道，旨在发现大规模事

件日志中的过程性相关信息，不仅可用于控制流发现与离线分析，亦可用于整合组织挖掘、社会网分析、决策

挖掘、时间及结果预测等。自２０１１年电气与电子工程师协会智能计算学会过程挖掘工作组发布初版《过程

挖掘宣言》以来，过程挖掘技术逐渐受到各领域的广泛关注。随着业务分工的逐渐标准化、精细化，对业务过

程的分析需求与日俱增。此外，机器人流程自动化（ｒｏｂｏｔｉｃｐｒｏｃｅｓｓａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＲＰＡ）亟需通用的过程发现

技术对接各行业的业务过程，这些客观需求使得过程挖掘技术在未来的普及与广泛应用成为可能。教育数

据挖掘（ｅｄｕｃａｔｉｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ＥＤＭ）是一个跨学科的研究领域，旨在利用现有的数据挖掘技术从在线学习

数据集中发现隐含的模式和信息，例如使用Ａｐｒｉｏｒｉ算法发现学生活动序列中存在的关联规则。教育过程

挖掘的诞生打破了数据挖掘方法难以发现控制流（ｃｏｎｔｒｏｌｆｌｏｗ）的壁垒，并引入教育过程的发现技术、合规

性检查、支持与推荐技术，使得教育数据分析得到进一步扩展。

目前，学生学习过程的发现存在诸多挑战。从事件日志的角度来说，数据本身关键信息缺失会导致事件

日志存在“不完备性”［２］，且随着时间改变数据流会发生“概念漂移”［３］。从挖掘角度来说，算法本身“偏好”［１］

会导致发现的控制流模型不够准确，不能契合学生的真实学习过程，使得下一步研究无法顺利进行。为了解

决在挖掘角度上的这一问题，本研究引入能够准确发现学习行为模型的分层过程挖掘方法［４］（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｍｉｎｉｎｇ，ＨＰＭ），且根据学生在线行为事件日志的特点，提出分层过程挖掘算法时间关系（ＨＰＭ

ｔｉｍｅｒｅｌａｔｉｏｎ，ＨＰＭＴＲ）。此外，本研究所提算法加入时间维度，以解决先前分层过程挖掘算法在发现不同

活动之间上下层次关系的不足。

１　相关研究工作

１．１　过程挖掘

过程挖掘是从事件日志数据中发现过程性信息的一种新技术，包含业务过程的发现、合规性检查与改

进，是业务过程管理（ｂｕｓｉｎｅｓｓｐｒｏｃｅｓｓｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＢＰＭ）
［５］中的一个热点课题，其首要研究是发现过程的

控制流结构，即通过解析事件日志中的事件发生信息构造一个能够描述事件之间因果依赖关系的过程模型。

过程模型的结构主要由Ｐｅｔｒｉ网
［６］、ＢＰＭＮ（ｂｕｓｉｎｅｓｓｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌｎｏｔａｔｉｏｎｓ）

［７］、ＥＰＣ（ｅｖｅｎｔｄｒｉｖｅｎｐｒｏｃｅｓｓ

ｃｈａｉｎ）
［８］、ＹＡＷＬ（ｙｅｔａｎｏｔｈｅｒｗｏｒｋｆｌｏｗｌａｎｇｕａｇｅ）

［９］等来描述。过程模型的主要评价指标是契合度（ｆｉｔ

ｎｅｓｓ），用以衡量控制流模型解释事件日志的能力。由于契合度与其他指标存在相互竞争关系，因此通常引

入多个指标衡量模型，例如精确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），表示模型的行为记录在日志中的比例。目前过程挖掘技术存

在诸多挑战，特别是在如何挖掘精确模型与提高挖掘效率等方面［１０１３］。

１．２　教育过程挖掘

大规模开放在线课程（ｍａｓｓｉｖｅｏｐｅｎｏｎｌｉｎｅｃｏｕｒｓｅｓ，ＭＯＯＣｓ）、学习管理系统（ｌｅａｒｉｎｇｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓ

ｔｅｍ，ＬＭＳ）、超媒体及其他在线的学习环境为在线社区提供了免费的学习机会。这些系统的日志数据记录

了学生如何跟进课程、如何观看视频与讲座、如何处理学习任务。不同的教育信息系统存储信息的方式与类

别不同，能够探讨的问题也不同。根据不同在线学习平台的特点，教育过程挖掘在不同教学环境中进行了不

同探索。文献［１４］讨论过程挖掘在ＬＭＳ中提取信息的方法，特别是学生在考试过程中的轨迹；文献［１５］跟

踪超媒体环境中的自主管理学习规则（ｓｅｌｆｒｅｇｕｌａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＲＬ）；文献［１６］监测ＳＲＬ中不同类型事件

的发生频率，证明完成课程的学生有更多学习相关的事件；文献［１７］跟踪和分析学生在ＭＯＯＣｓ平台的学习

习惯，发现完成课程的学生遵循有规则的序列模式，而其他学生是不可预测的非结构化的过程。

过程挖掘技术面向教育领域的研究目前尚处在初级阶段，研究方法大体可分为三类。第一类是直接将

过程挖掘方法引入。例如文献［１８］将时序逻辑检查技术引入教育数据分析领域，并在文献［１９］中描述了生

成案例的方法，用轨迹对齐的方式发现学生学习模式；文献［２０］把评论字数、观看时长、成绩等参数相近的学

生进行分组，挖掘不同类型学生的学习过程；为了进一步拓展教育过程挖掘的应用范围，文献［２１］将在线阅

读行为事件日志提升为认知行为事件日志，再用模糊挖掘（ｆｕｚｚｙｍｉｎｅｒ）发现学生在线阅读的认知过程，提出

一种验证认知心理学理论模型的手段，使得过程挖掘技术的应用范围得到了极大的扩展。第二类方法是将

·９１１·
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过程挖掘技术进行扩展。如文献［２２］借鉴ＯＬＡＰ（ｏｎｌｉｎｅａｎａｙｔｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）立方体，从扩展散点图的维

度，借助“过程立方体”分组事件日志，建立可比较的过程模型（ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌ），最后分析通过考

试和未通过考试的学生在学习过程上的区别。第三类方法是将过程挖掘方法与传统机器学习模型联结。文

献［２３］引入决策树算法与过程挖掘结合的方式，发现在 Ｍｏｏｄｌｅ平台上所需要遵循的隐含学习规则；文献

［２４］提出将过程相似度与支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）结合，预测学生在在线判题（ｏｎｌｉｎｅ

ｊｕｄｇｅ，ＯＪ）系统编写程序的表现，并对该方法的有效性进行评估。

１．３　当前存在问题及本研究工作

不同类型的信息系统存储的数据形式不同，因此教育过程挖掘需要解决的首要问题是保证输入日志的

正确性，即如何处理数据使其能够达到过程挖掘的输入条件。本研究以学生在线学习《数字电路技术》的数

据集为例，为了保证教育过程挖掘输入的正确性，通过四个处理步骤进行数据预处理。针对如何发现准确的

控制流模型这一难点，本研究基于文献［４］，发现事件日志中不同活动之间存在的上下层关系并进行日志分

层，进一步挖掘分层Ｐｅｔｒｉ网；由于在线学习数据集中多个不同的上层活动嵌套相同的下层活动，导致客观

上存在的上层活动嵌套下层活动的发生“频率”过低，很难识别上层活动与其下层活动的对应关系，为了挖掘

准确的控制流模型，本研究提出根据事件的时间信息发现上层活动与其下层活动之间“嵌套关系”的方法，并

以此重构分层过程挖掘算法。

２　基本概念

事件日志是过程挖掘的输入，在研究型工作中，通常选择Ｐｅｔｒｉ网为过程挖掘的输出。

２．１　事件日志

定义１　事件日志
［１］。广义的事件日志是一个事件集合，每个事件除了任务属性还可以包括其他属性，

如活动标识、名称、时间戳、持续时间、生命周期信息、资源等。令ε为事件集，犖 为事件的属性集合，对于狀

∈犖，任意一个事件犲∈ε，＃狀（犲）表示属性狀的值。犝Ｃ 为案例集，犝Ａ 为任务集，犝Ｌ 为生命周期类型集，犝Ｔ

为时间集。假设任意一个事件犲∈ε都包含以下属性：＃ｃａｓｅ（犲）∈犝Ｃ 为事件犲所属的案例，每个事件只能属

于一个案例；＃ａｃｔ（犲）∈犝Ａ 为事件犲活动名；＃ｔｒａｎｓ（犲）∈犝Ｌ 为事件犲的生命周期相关信息；＃ｔｉｍｅ（犲）∈犝Ｔ 表

示事件犲发生的时间戳。

定义２　分类器
［１］。分类器用于标识事件，定义为犆：ε→犝Ａ×犝Ｌ，犲∈ε，犆（犲）＝ （＃ａｃｔ（犲），＃ｔｒａｎｓ

（犲））。若＃ａｃｔ（犲）＝犪，且生命周期的取值范围为＃ｔｒａｎｓ（犲）∈｛狊狋犪狉狋，犮狅犿狆犾犲狋犲｝，则该分类器将（犪，狊狋犪狉狋）标

记为犪ｓ，将（犪，犮狅犿狆犾犲狋犲）标记为犪ｃ。

定义３　案例
［１］。案例是有限的事件发生序列σ∈ε，令ε是定义在集合ε上所有任意长度有限序列

的集合，满足：每个事件仅可以出现一次，即１≤犼＜犽≤｜σ｜：σ（犼）≠σ（犽）；并且在每一个案例中的所有事件

具有相同的案例属性，即犲１，犲２∈σ：＃ｃａｓｅ（犲１）＝ ＃ｃａｓｅ（犲２）。

事件日志是一个有限事件发生序列的集合，定义为犔ε，活动序列相同的多个案例可以用同一条轨

迹［１］描述。一个学生在线学习行为的活动序列可以表示为一个案例。

定义４　多集
［１］。多集是元素可以重复出现多次的集合，设犿＝［狆

３，狇
２］是定义在集合犛＝｛狆，狇｝上的

多集，其中犿∈犅（犛），犿（狆）＝３，犿（狇）＝２表示元素出现次数，犅（犛）表示集合犛 多集的全集。多集不仅可

用来表示标识，还用于对事件日志的建模。一条轨迹在不同案例中出现，可以用多集简化表达。

２．２　犘犲狋狉犻网

定义５　Ｐｅｔｒｉ网
［１］。Ｐｅｔｒｉ网用于表示事物的变化过程，其最基本的形式是犖＝（犘，犜，犉）。其中：犜

表示变迁（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）的有限集合，犘 表示库所（ｐｌａｃｅ）的有限集合，且犘∩犜＝；犉（（犘×犜）∪（犜×犘））

为弧的集合，表示控制流。图１所示Ｐｅｔｒｉ网的简单实例表示为：犉＝｛（狊狋犪狉狋，犪），（犪，狆１），（犪，狆２），（狆１，

犫），（狆２，犮），（犫，狆３），（犮，狆４），（狆３，犱），（狆４，犱），（犱，犲狀犱）｝；犜＝｛犪，犫，犮，犱｝；犘＝｛狊狋犪狉狋，狆１，狆２，

狆３，狆４，犲狀犱｝。标识Ｐｅｔｒｉ网（犖，犕）为一个二元对，一个标识（ｍａｒｋｉｎｇ）对应由“托肯”（ｔｏｋｅｎ）构成的多

集，ｔｏｋｅｎ用黑点表示，犕∈犅（犘）表示在库所犘 上定义多集，代表库所中的标识。
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图１　犘犲狋狉犻网的简单实例

Ｆｉｇ．１　ＡｓｉｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅｏｆＰｅｔｒｉｎｅｔ

　　定义６　发生规则
［１］。发生规则是指Ｐｅｔｒｉ网发生变

化的条件，对于狓∈犘∪犜，
·
狓＝｛狔 ∣狔∈犘∪犜∧（狔，

狓）∈犉｝为狓的前集（ｐｒｅｓｅｔ），狓
·
＝｛狔∣狔∈犘∪犜∧（狓，

狔）∈犉｝为狓的后集（ｐｏｓｔｓｅｔ）。在包含标识犿 的Ｐｅｔｒｉ网

犖 中，变迁狋满足任意一个库所狆∈
·
狋：犿（狆）≥１，则变

迁狋处于使能状态，可以引发并产生新的标识，记为（犖，

犿）［狋＞（犖，犿′）。如果一个变迁的输入库所含有足够托

肯，消耗该变迁所有输入库所中的一个托肯，所有输出库所中就产生新的托肯。图１假设初始标识的多集为

［狊狋犪狉狋４］，犪发生后得到［狊狋犪狉狋３，狆１，狆２］，犪仍处于使能状态，再次发生后得到［狊狋犪狉狋
２，狆１

２，狆２
２］，犪连续发

生４次后得到［狆１
４，狆２

４］，同时犫、犮为使能。

２．３　过程发现

过程模型的发现算法主要有四类。第一类算法直接解析事件与事件之间的因果、并发等次序关系并构

建过程模型，主要算法有ＡｌｐｈａＭｉｎｅｒ
［２５］以及通过依赖度量的启发式发现算法 ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＭｉｎｅｒ

［２６］；第二类

是两阶段方法，在低级模型（有向图、马尔可夫模型）的基础上转化为能够描述并发之类机制的高级模型，如

ＴｗｏｐｈａｓｅＭｉｎｅｒ
［２７］；第三类是智能计算方法，借助机器学习、神经网络等模拟模型演化过程，如 Ｇｅｎｅｔｉｃ

Ｍｉｎｅｒ
［２８］、ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＴｒｅｅＭｉｎｅｒ（ＥＴＭ）

［２９］；第四类是发现规则和频繁模式的局部方法，类似方法可以用

于学习基于时序逻辑语言的声明式模型，如ＤｅｃｌａｒｅＭｉｎｅｒ
［３０］。

３　分层学习行为模型发现方法

分层学习行为模型的发现以带生命周期的学生学习行为事件日志为输入，通过解析事件包含的时间信

息，进一步发现活动之间的嵌套关系，并以此构造任务嵌套关系树，用以描述上层活动与其下层活动之间的

对应关系，从而根据任务嵌套关系树与嵌套活动发生频率构造分层学习行为事件日志，进而通过分层事件日

志分别发现上层过程模型及每个上层变迁所调用的下层过程模型。其中，任务嵌套关系树与学生行为事件

日志同步为分层日志构造的输入。文献［４］所提分层过程挖掘方法需要判断嵌套活动关系在两个活动总顺

序关系中的发生频率是否达到阈值。由于在学习行为数据中，客观上存在的嵌套活动关系远小于活动顺序

关系总数之和，需要不断调试ｐｌｕｇｉｎ中的ｎｅｓｔ值，且易出现将当前活动的开始事件与下一同名活动的结束事

件误判为属于同一个活动的情况。基于上述问题，本研究按照活动的开始和结束时间判断嵌套关系，同时根据

同一个活动的事件实例（ｉｎｓｔａｎｃｅ）在ＸＥＳ文件中“ｃｏｎｃｅｐｔ：ｉｎｓｔａｎｃｅ”值相同这个特点来判定不同事件是否属于同

一个活动，进而实现对学习行为事件日志的分层。本研究提出的分层学习行为模型发现方法架构如图２所示。

图２　分层学习行为模型发现架构

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒａｍｅｏｆｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌ
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３．１　定义活动顺序关系

定义７　基于时间的活动顺序关系
［４］。活动顺序关系如图３所示，活动顺序关系用于判断活动之间是

否嵌套，令犔∈Ｂ（（犝Ａ×犝Ｌ）
）为带生命周期的事件日志，对于犪，犫∈犝Ａ，σ∈犔，犪与犫为紧邻关系记作：

犪λ犫；犪与犫为重合关系记作犪Δ犫；犪与犫为包含关系记作犪Ω犫；犪与犫存在嵌套关系记作犪Θ犫。若存在犻，犼，

犽，犾∈｛１，２，…，｜σ｜｝，犻＜犼＜犽＜犾，令＃ｔｉｍｅ（σ（犻）＜ ＃ｔｉｍｅ（σ（犼）））＜ ＃ｔｉｍｅ（σ（犽））＜ ＃ｔｉｍｅ（σ（犾））＝犜犻犿犲

犆狅狉狉犲犮狋；犆（犲）＝ （＃ａｃｔ（犲），＃ｔｒａｎｓ（犲）），犻狀狊狋犪狀犮犲（犲）＝犆（犲）；犆狅狀犮犲狆狋犐狀狊狋犪狀犮犲（犲）＝犲．ｃｏｎｃｅｐｔ：ｉｎｓｔａｎｃｅ．ｉｄ。

则上述四种关系可形式化定义为：

犪λ犫



犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犻））＝犪ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犼））＝犪ｃ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犽））＝犫ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犾））＝犫ｃ∧犜犻犿犲

犆狅狉狉犲犮狋， （１）

犪Δ犫



犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犻））＝犪ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犼））＝犫ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犽））＝犪ｃ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犾））＝犫ｃ∧犜犻犿犲

犆狅狉狉犲犮狋， （２）

犪Ω犫



犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犻））＝犪ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犼））＝犫ｓ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犽））＝犫ｃ∧犻狀狊狋犪狀犮犲（σ（犾））＝犪ｃ∧犜犻犿犲

犆狅狉狉犲犮狋， （３）

犪Θ犫



┑（犪Δ犫）∧┑（犫Δ犪）∧（犪Ω犫）∧┑（犫Ω犪）∧（犪λ犫）∧┑（犫λ犪）∧犆狅狀犮犲狆狋犐狀狊狋犪狀犮犲（σ（犻））＝犆狅狀

犮犲狆狋犐狀狊狋犪狀犮犲（σ（犾））。 （４）

图３　活动顺序关系

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆａｃｔｉｖｉｔｙｏｒｄｅｒ

　　定义８　（犃，狉狅狅狋犃犮狋，η）为犔 的任务嵌套关系树
［４］，用于描述上层活动与其下层活动的对应关系，其

中犃 为活动集合，狉狅狅狋犃犮狋为根节点集。狉狅狅狋犃犮狋犃 满足：

１）狉１，狉２∈狉狅狅狋犃犮狋：┑（狉１Θ狉２）∧┑（狉２Θ狉１），意为根节点不存在嵌套关系。

２）狉∈狉狅狅狋犃犮狋，┑犪∈犃，狉狅狅狋犃犮狋：犪Θ狉，意为根节点不能嵌套其他根节点的活动。

η：犃｜→Ｐ（犃），狉狅狅狋犃犮狋为将活动映射到嵌套活动集合中的偏函数，满足：

１）犪，犫∈犃，η（犪）∩η（犫）＝；

２）犫，犮∈η（犪）：┑（犫Θ犮）∧┑（犮Θ犫）；

３）犪，犫∈犃，η（犪）∩η（犫）＝。

图２所示任务嵌套关系树犃、犅、犆、犇、犈 是根节点且相互独立，其中只考虑犎、犐嵌套于犇 这种直接关

系，不考虑犇 与犎、犐这种间接关系，间接或者传递嵌套关系被弱化。

３．２　分层事件日志构造

定义９　分层事件日志
［４］。分层事件日志是分层Ｐｅｔｒｉ网的输入，（犃，狉狅狅狋犃犮狋，η）为带生命周期事件日

志犔 的嵌套关系树，犃 为事件日志犔 的活动集合，犎犔（犔）＝（狉狅狅狋犔狅犵，犎犔（狉狅狅狋犔狅犵））为犔 的分层事件日

志。其中，狉狅狅狋犔狅犵＝∪σ∈犔σ狉狅狅狋犃犮狋为犔 中根节点构成的事件日志，犎犔（狉狅狅狋犔狅犵）为狉狅狅狋犔狅犵 的分层日

志满足：

１）如果犖犃（狉狅狅狋犔狅犵）＝，犎犔（狉狅狅狋犔狅犵）＝，其中犖犃（狉狅狅狋犔狅犵）为根节点日志中的嵌套活动集合；

否则，犎犔（狉狅狅狋犔狅犵）＝｛（狀犪，犖犔狅犵狀犪，犎犔（狉狅狅狋犔狅犵狀犪））∣狀犪∈犖犃（狉狅狅狋犔狅犵）｝；

２）犖犔狅犵狀犪＝ ∪σ∈犔ση为犔 中狀犪所映射的下层事件日志。

例如：多集犔＝［〈犪ｓ，犫ｓ，犫ｃ，犮ｓ，犮ｃ，犪ｃ〉
１０］为带生命周期的事件日志，若对于日志犔 中任意一个犪ｓ的

“ｃｏｎｃｅｐｔ：ｉｎｓｔａｎｃｅ”值与犪ｃ相同，则犪ｓ、犪ｃ属于同一个活动犪的生命周期；若同时满足任意犪ｓ的实际发生时

间早于犫ｓ、犮ｓ，任意犪ｃ的实际发生时间晚于犫ｃ、犮ｃ，则活动犫、犮嵌套于犪，犫、犮看作是犪的下层活动；若上层日
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志为狉狅狅狋犔狅犵＝［〈犪ｓ，犪ｃ〉
１０］，则嵌套活动集合犖犃（狉狅狅狋犔狅犵）＝｛犪｝；犪的下层日志为犖犔狅犵犪＝［〈犫ｓ，犫ｃ，犮ｓ，

犮ｃ〉
１０］。

３．３　分层犘犲狋狉犻网

定义１０　分层Ｐｅｔｒｉ网
［４］。分层Ｐｅｔｒｉ网用于描述分层过程，用一个二元组 犎犘犖＝（犘犖狀０，犎犘犖

（犘犖狀０））表示，其中犘犖狀０是根节点，即顶层包含嵌套变迁的Ｐｅｔｒｉ网；若犜狀＝｛狋∈犜 ∣犖（狋）＝犖｝是嵌套变

迁的集合，且存在犎犘犖＝ 犎犘犖（犘犖狀０）是犘犖狀０对应的下层模型，则满足：

１）如果存在犜狀０＝，犎犘犖（犘犖狀０）＝；否则犎犘犖（犘犖狀０）＝｛（狋犻，犘犖狀犻，犎犘犖（犘犖狀犻））∣狋犻∈犜狀０｝；

２）其中犘犖狀犻是嵌套任务狋犻 对应的带嵌套变迁的Ｐｅｔｒｉ网，犜狀０是犘犖狀中所有嵌套变迁的集合。

图４　分层犘犲狋狉犻网

Ｆｉｇ．４　ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰｅｔｒｉｎｅｔ

　　图４给出一个分层Ｐｅｔｒｉ网的例子，顶层Ｐｅｔｒｉ网包含

三个普通变迁和一个嵌套变迁狋０，嵌套变迁狋０ 对应下层过

程模型犘犖狀１，下层过程模型中包含一个嵌套变迁狋１，嵌套

变迁狋１ 对应下层过程模型犘犖狀２。

４　教育过程挖掘及模型评估

将原数据处理为带生命周期事件日志之后，导入开源

框架ＰｒｏＭ
［３０］，调用扩展之后的ＨＰＭＴＲ，并在同等条件下

与其他算法的性能进行对比。ＰｒｏＭ 是一个集成了过程挖

掘方法的开源框架，特点是易于扩展，现有过程挖掘技术几

乎都可以在ＰｒｏＭ原有的功能上进行扩展。

４．１　学习行为事件日志处理

实验数据集出自文献［３１］，记录了１０９名学生学习数据，包含 “Ｄｅｅｄ”“ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ”“Ｄｉａｇｒａｍ”“Ｐｒｏｐｅｒ

ｔｉｅｓ”“Ｓｔｕｄｙ＿Ｍａｔｅｒｉａｌｓ”“ＦＳＭ”“Ａｕｌａｗｅｂ”“Ｂｌａｎｋ”“Ｏｔｈｅｒ”等活动。其中：“Ｄｅｅｄ”表示数字电路技术的教学

与控件设计（ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｅｄｕｃａｔｉｏｎａｎｄｄｅｓｉｇｎｓｕｉｔｅ），“Ｄｉａｇｒａｍ”表示仿真计时图设计（ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｔｉｍｉｎｇｄｉａｇｒａｍ），“ＦＳＭ”表示有限自动机仿真设计（ｆｉｎｉｔｅｓｔａｔｅｍａｃｈｉｎｅｓｉｍｕｌａｔｏｒ），“Ａｕｌａｗｅｂ”表示登录学

习管理系统后并评论，或者下载学习资料，“Ｏｔｈｅｒ”表示在线访问与学习无关的内容。课程共分为６章，每章

包含４～６节，每周学习一章课程并完成章节测验，课程日期为２０１４年１０月２日～１２月１１日，每条记录包

含活动信息、时间信息、鼠标位置信息等。预处理后的学生在线行为事件日志如表１所示。为了构造符合分

层过程挖掘算法输入条件的学生在线行为事件日志，通过以下四步对数据集进行预处理。

表１　预处理后的学生在线行为事件日志

Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｓｔｕｄｅｎｔｏｎｌｉｎｅｂｅｈａｖｉｏｒｅｖｅｎｔｌｏｇ

Ｓｅｓｓｉｏｎ ＳｔｕｄｅｎｔＩｄ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ＳｔａｒｔＴｉｍｅ ＥｎｄＴｉｍｅ

５ １ Ｅｓ＿５＿１ ０６：０２．９ ０６：３６．１

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：０３．０ ０６：０３．０

５ １ Ｏｔｈｅｒ ０６：０４．０ ０６：０４．０

５ １ Ｏｔｈｅｒ ０６：０５．０ ０６：０７．０

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：０８．０ ０６：０８．０

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：０９．０ ０６：０９．０

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：１０．０ ０６：１７．０

５ １ Ｏｔｈｅｒ ０６：１８．０ ０６：１９．０

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：２０．０ ０６：３６．０

５ １ Ｅｓ＿５＿２ ０６：３６．９ ０６：３７．１

５ １ Ｓｔｕｄｙ ０６：３７．０ ０６：３７．０

·３２１·
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续表１

Ｓｅｓｓｉｏｎ ＳｔｕｄｅｎｔＩｄ Ａｃｔｉｖｉｔｙ ＳｔａｒｔＴｉｍｅ ＥｎｄＴｉｍｅ

５ １ Ｅｓ＿５＿１ ０６：３７．９ ０６：３９．１

５ １ ＴｅｘｔＥｄｉｔｏｒ ０６：３８．０ ０６：３９．０

５ １ Ｅｓ＿５＿２ ０６：３９．９ ０６：４３．１

５ １ Ｓｔｕｄｙ ０６：４０．０ ０６：４３．０

５ １ Ｅｓ＿５＿１ ０６：４３．９ ０６：５１．１

５ １ Ｄｅｅｄｓ ０６：４４．０ ０６：５１．０

５ １ Ｅｓ＿５＿２ ０６：５１．９ ０６：５２．１

５ １ Ｓｔｕｄｙ ０６：５２．０ ０６：５２．０

　　１）输入实验数据集，将数据集中不相关的鼠标动作与存在空值的记录除去，再用查询语句将成绩表等

进行“自然连接”；

２）定义事件集合、日志集合、寄存事件的栈（ｓｔａｃｋ）；

３）遍历每个案例中的每个事件，当要进栈的事件属于另一个章节时，所有事件出栈并写入新的日志；再

把栈底事件的开始时间设为该章节的开始时间并减少１００ｍｓ，栈顶事件结束时间为该小节的结束时间并增

加１００ｍｓ，写入新日志；

４）将连续且重名活动简化为一个活动，设置该活动的开始时间是第一个事件的开始时间，活动的结束

时间是最后一个事件的结束时间。

表１为学生在线行为事件日志在 ＭｙＳＱＬ数据库中的数据保存形式，为了达到分层过程挖掘输入条件

嵌入了上层事件。表２为在线行为事件日志的整体概况，其中案例数表示学生在线人数。

表２　学生在线行为事件日志的规模

Ｔａｂｌｅ２　Ｓｉｚｅｏｆｔｈｅｓｔｕｄｅｎｔｏｎｌｉｎｅｂｅｈａｖｉｏｒｅｖｅｎｔｌｏｇ

事件日志 案例数 事件数 事件类型数

Ｓｅｓｓｉｏｎ１ ７７ ７１８３６ ２８

Ｓｅｓｓｉｏｎ２ ８２ ８３０１４ ３８

Ｓｅｓｓｉｏｎ３ ８７ ６０４１２ ４８

Ｓｅｓｓｉｏｎ４ ９９ ８３０３６ ４０

Ｓｅｓｓｉｏｎ５ ９１ ７１９１８ ４２

Ｓｅｓｓｉｏｎ６ ８４ １０８５６４ ４２

４．２　实验设计

首先，分别调用ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＭｉｎｅｒ（ＩＭ）
［２］、

ＨＰＭＴＲ对比两者所挖掘的Ｓｅｓｓｉｏｎ５学习过

程模型在外观上的区别，并用常用的衡量指标

评估挖掘算法的性能。图５为用ＩＭ 算法挖掘

的描述Ｓｅｓｓｉｏｎ５在线学习过程的Ｐｅｔｒｉ网，其

在挖掘效果上更接近于错综复杂且难以观测的

“意大利面模型”。图６为分层过程挖掘算法发

现学生学习行为模型的表现，分层模型能够轻

易表达节与节之间的交互过程，且使得在线学

习过程的发现与分析不再局限于扁平化的控制流模型。

图５　犐犕算法挖掘的描述犛犲狊狊犻狅狀５在线学习过程的犘犲狋狉犻网

Ｆｉｇ．５　ＩＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｉｎｉｎｇＰｅｔｒｉｎｅｔｔｈａｔｄｅｓｃｒｉｂｅｓｔｈｅｓｅｓｓｉｏｎ５ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

·４２１·
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图６　分层过程挖掘算法发现学生学习行为模型的表现

Ｆｉｇ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＨＰＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｉｎｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌ

图７　扁平化处理规则

Ｆｉｇ．７　ＲｕｌｅｏｆｆｌａｔｔｅｎｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰｅｔｒｉＮｅｔ

　　由于ＨＰＭ的工作原理是将原始日志分解为

上层日志和下层日志，再分别挖掘上层过程模型

及描述上层活动的下层过程模型，为了通过原始

日志计算模型的契合度，将分层过程模型扁平化

处理，处理方法如图７所示。

然后，调用ＩＭ、ＩＭＬＣ（ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｍｉｎｅｒｌｉｆｅ

ｃｙｃｌｅ）挖掘带有开始和结束变迁的Ｐｅｔｒｉ网并与

分层过程掘发现的模型作对比。最后，引用ｔｏ

ｋｅｎ重演技术衡量模型契合度，得到该评估指标

的形式化定义为：

犳犻狋狀犲狊狊（σ，犖）＝
１

２
（１－

犿

犮
）＋
１

２
（１－

狉

狆
）， （５）

犳犻狋狀犲狊狊（犔，犖）＝
１

２
（１－
∑
σ∈犔

犔（σ）×犿犖，σ

∑
σ∈犔

犔（σ）×犮犖，σ
）＋
１

２
（１－
∑
σ∈犔

犔（σ）×狉犖，σ

∑
σ∈犔

犔（σ）×狆犖，σ
）。 （６）

式中：狆为重演过程中产生的ｔｏｋｅｎ数，犮为消耗的ｔｏｋｅｎ数，犿 为遗失的ｔｏｋｅｎ数，狉为遗留的ｔｏｋｅｎ数，犔

代表事件日志，σ代表轨迹。

精确度的形式化定义为：

·５２１·
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狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝

１－
狘狆狉犲犳（犕＼犔）狘

狘狆狉犲犳（犕＼犔）狘＋狘狆狉犲犳（犕 ∩犔）狘
。 （７）

式中：狆狉犲犳（犡）代表犡 集合所包含的前缀集合，犕 代表模型可以描述的轨迹集合，狆狉犲犳（犕＼犔）为模型与日

志相悖的轨迹前缀集合。

由于精确度与契合度之间存在相互竞争，为了得到更公正的评价指标，通常计算

犉狊犮狅狉犲＝
２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×犳犻狋狀犲狊狊

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋犳犻狋狀犲狊狊
。 （８）

对比结果如表３所示，ＨＰＭ的契合度略低于ＩＭ，但精确度、犉狊犮狅狉犲却略高于ＩＭ。多数情况下，ＨＰＭ

的契合度、精确度、犉狊犮狅狉犲优于ＩＭＬＣ。虽然ＩＭ的犳犻狋狀犲狊狊总体上略高，但分层过程挖掘得到的学生学习行

为模型却有着两者在挖掘效果上无法比拟的模型表现能力，因为分层挖掘要将事件日志分层，所以复杂程度

更小，更易进行过程梳理，且能够发现层次信息。

表３　三种算法的挖掘性能对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

事件

日志

ＩＭ

犳犻狋狀犲狊狊 狆狉犲犮犻狊犻狅狀 犉狊犮狅狉犲

ＩＭＬＣ

犳犻狋狀犲狊狊 狆狉犲犮犻狊犻狅狀 犉狊犮狅狉犲

ＨＰＭ

犳犻狋狀犲狊狊 狆狉犲犮犻狊犻狅狀 犉狊犮狅狉犲

Ｓｅｓｓｉｏｎ１ １．００ ０．０６ ０．１１ ０．５０ ０．０７ ０．１２ ０．９９ ０．０７ ０．１３

Ｓｅｓｓｉｏｎ２ １．００ ０．０４ ０．０７ ０．５０ ０．０６ ０．１０ ０．９９ ０．０７ ０．１３

Ｓｅｓｓｉｏｎ３ １．００ ０．０７ ０．１３ １．００ ０．０７ ０．１３ ０．９９ ０．１０ ０．１８

Ｓｅｓｓｉｏｎ４ １．００ ０．０８ ０．１４ ０．９９ ０．１３ ０．２２ ０．９９ ０．１４ ０．２４

Ｓｅｓｓｉｏｎ５ １．００ ０．０７ ０．１３ ０．９６ ０．０７ ０．１３ ０．９９ ０．０９ ０．１６

Ｓｅｓｓｉｏｎ６ １．００ ０．０４ ０．０７ ０．５０ ０．０６ ０．１０ ０．９９ ０．０７ ０．１３

５　总结与展望

本研究根据解析学生在线行为事件日志中上层活动与下层活动的时间信息得到“嵌套关系”，从而提出

挖掘分层学习行为模型的分层过程挖掘算法时间关系。将模型扁平化处理之后，引入契合度、精确度、Ｆ值

等衡量指标评估所挖掘学生学习行为模型的质量。

本研究的工作只是教育过程挖掘的第一步，教育过程挖掘非仅限于学生行为模型挖掘，教育过程挖掘可

以在学生学习行为模型的基础上对学生的实时在线行为进行诊断，检测学生在线行为是否违规。除此之外，

教育过程挖掘还可以结合学习行为模型进行学习过程推荐，当实时学生行为诊断到与模型发生“偏移”时，在

优秀学生轨迹中搜索到与当前实时轨迹相似度最高的并推荐给该学生。后续的研究工作将着重于教育过程

的预测、诊断及推荐。
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