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摘 要 针对目前工作流挖掘算法采用局部策略而无法保证最优挖掘以及算法对噪声敏感的情况，提 出了基于混合 

自适应遗传算法的工作流挖掘优化算法。首先定义了基本工作流网以及变迁的使能和点火规则，描述了过程模型；然 

后提出了过程模型转换成基本工作流网的算法，给出了衡量事件 日志与过程模型的符合性的适应值评价函数；最后根 

据进化阶段以及个体相似度设计了混合 自适应的交叉率和变异率。仿真试验结果表明，该算法与 a算法相比具有更 

高的鲁棒性和对噪声的抗干扰性；与基本遗传算法相比，该算法能显著提高解的质量和收敛速度。 
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Abstract Current workflow mining algorithm using local strategy couldn’t ensure that a globally optimal process model 

was mined．The algorithm was also sensitive to noise．To solve the problems，a hybrid adaptive genetic algorithm (HA— 

GA)was proposed．Firstly，Elementary W orkflow net(EW-net)was defined．The enabling and firing rules of EW-net 

were given，and the process model was described．Secondly，a converting algorithm proposed was used to convert the 

process model to EW-net，and an evaluating function of the individual fitness was presented in order to measure the 

compliance between event log and mined process mode1．Lastly，hybrid adaptive crossover and mutation rates were de— 

signed according to evolution stage and parents’similarity．The simulation testing results demonstrate that the new al— 

gorithm has noise immunity and is more robust than a algorithm，and it can find better solution and converge faster than 

the simple genetic algorithm (SGA)employing general genetic strategy． 
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1 引言 

当前，e-Business，e-Government，e-Science等网络应用的 

发展对协同工作环境提出了更高的要求，需要支持跨平台、跨 

组织、跨地域甚至跨行业的协同工作及支持无处不在的商务、 

政务、科研等各类事务活动。面向上述网络应用领域的综合 

协同工作系统多数是多平台、多系统的复杂系统 ，并且正在朝 

虚实融合的方向发展 在综合协同工作系统中，如何科学、快 

捷、精确地构造出系统中的过程模型，就成为当前工作流建模 

领域的一个热点和难点问题。工作流挖掘的最终目的就是从 

综合协同工作系统的流程执行 日志中发现关于过程模型的知 

识_1]。工作流挖掘能发现工作流模型，从而避免了从空白开 

始进行既费时又容易出错的工作流模型的设计。基于流程日 

志的工作流挖掘引起了学术界和工业界的重视。通过工作流 

挖掘可以帮助企业实现业务流程的建模和再造，极大地提高 

企业的市场竞争力。 

Agrawal_2]最早在工作流管理环境下对过程挖掘进行研 

究。Cook和 Wolt~。]将过程挖掘技术运用到软件工程过程 

中，提出了过程发现的 3种方法：神经网络、纯算法和 Markov 

方法，并且指出后两种方法更有前景。在文献[4]中，Cook和 

Wolf在其前期研究的基础上进行基于概率的并发过程的研 

究。文献Es]提出了量化的指标，用来衡量过程模型和以事件 

日志形式存在的实际行为之间的关联程度。Herbst_6J基于马 

尔可夫模型提出了自底向上和自顶向下的挖掘算法。Aalst 

到稿 日期：2009—04—08 返修日期 ：2009—06—24 本文受国家自然科学基金(60573159)资助。 

顾春琴(1979一)，女，博士，主要研究方向为工作流挖掘、智能算法，E-mail：guehunqin@gmia1．corn；陶 乾(1978一)，男，博士生，讲师，主要研究 

方向为网格计算、云计算、工作流调度；吴家培(1960一)，男，副教授，主要研究方向为智能算法等；常会友(1962 )，男 ，博士，教授，主要研究方 

向为协同软件研究等；姚卿达(1937一)，男，教授，主要研究方向为数据库、知识挖掘等；衣 杨(1967一)，女，博士，副教授，主要研究方向为智能 

控制理论和算法、基于知识系统的非确定信息的处理等。 

· 234 · 



提出了能挖掘出工作流网形式过程模型的 a算法 j。Medei— 

ros分析了 d算法的局限并给出能处理短循环的算法_8 ；Wen 

改进了 n算法，提出了能处理非自由选择结构也能发现任务 

间的隐式依赖的方法lgj。 

上述文献普遍采用概率统计和归纳推理的方法来研究工 

作流挖掘算法。这种根据局部事件 日志分析任务间的关联关 

系的研究策略称之为局部策略，其缺点是不能保证挖掘出的 

模型是全局最优的。这类算法对事件 日志的完备性和无噪声 

要求也限制了算法的实际应用。此外，随事件 日志中涉及的 

活动数 目的增加，工作流挖掘问题也是一个 NP-Hard计算问 

题[1 。遗传算法是模拟生物在自然环境中的遗传和进化过 

程而形成的一种 自适应全局优化概率搜索算法 ，作为一个重 

要的进化算法，目前在数据挖掘领域仍有广泛的应用[1 ]。 

文献[133运用基本遗传算法(Simple Genetic Algorithm， 

SGA)来研究工作流挖掘，但其关于活动逻辑的定义不够全 

面，适应值函数定义不够准确 ，不能很好地解决活动多、复杂 

性高和有噪音的情况，且易出现早熟或后期收敛缓慢等缺点。 

针对上述问题，面向活动数 目多、事件日志不完备并含有 

噪声的复杂应用，本文提出了一种混合 自适应遗传算法(Hy— 

brid Adaptive Genetic Algorithm，HAGA)，利用该算法的全 

局策略来优化研究工作流挖掘。该算法不要求事件日志具有 

完备性和无噪声，具有较好的健壮性和对噪声的抗干扰性，与 

基本遗传算法相比，能显著提高解的质量和收敛速度。 

2 基本网系统 

定义 1 P／T系统是一个六元组 ∑一(P，T，F，K，W， 

。 其中， 

(1)N 一 (P，T，F)是一个网，称为 ∑的基网，P为库所 

(place)的有限集，T为变迁 (transition)的有限集，F (P× 

T)U(T×P)，是有向弧的集合，称为流关系； 

(2)K：P一{1，2，3，⋯}是库所集上的容量函数，若 K(户)一 

W，则表示库所 P的容量为无穷； 

(3)w： {1，2，3，⋯}是弧集上的权函数； 

(4)M：P一 {0，l，2，3，⋯)，并满足 VP∈P：M( )≤K 

(p)iM称为 艺的标识。 

在网中，库所节点用圆形表示，变迁节点用矩形表示。节 

点之间通过有向弧连接 ，圆形 内的小黑点表示库所 的托肯 

(token)。 

定义 2 EN系统是一个四元组(P，T，F，M)，在 P／T系 

统中，若对于VPEP：K( )一1，g(z， )∈F：W(x， )一1，且 

V ∈ ：M(夕)≤1，则称该网系统为基本网系统 (Elementary 

Net System，EN系统 )。 

在 EN系统中，每个库所至多含一个托肯，即 M( )一0 

或M( )一1，库所称为条件，变迁则称为事件或活动。 

定义 3 基本工作流网(Elementary Workflow net，EW- 

net)：令 N 一 (P，T，F， 为 EN系统，t ∈PUT，N是基本 

工作流网当且仅当： 

(1)～有两个特殊的库所：i和0，库所 i是开始库所，即‘ 

i—D且 M( )一 1，库所 O是结束库所，即 O 一D； 

(2)N 一(P，TUt ，FU{(0，t )，(￡ ， )))是强连通的。 

图 1显示了由 9个库所和 8个变迁构成的 v_net，该模 

型中初始标识Mo( )一1，由变迁A的前驱库所中的小黑点表 

不 。 

图 1 EW-net实例 

规则 1 设 EW'-net=(P，丁，F，M)，则其变迁使能规则 

(transition enabling rule)如下： 

对于变迁 tE T，如果 V P∈‘t：M(户)一1 A V P∈t’：M 

(声)一0，则称变迁 t在M 标识下是使能的，记作 MEt>，也称 

M 授权 t点火或 t在 M 授权下点火。 

规则 2 设 EW-net=(P，丁，F，M)，则其变迁点火规则 

(transition firing rule)如下： 

若 M[f> ，则 z在M 标识下是使能的，变迁点火后得到新 

标识 ，对于VP∈P 

rM ( )一1， P∈ ’tm t。 

( )一 M ( )十 1， P∈t‘一 ’t (1) 

lM( )， 。therwise 
图 1所示的 E-W-net中，由规则 1可知 A是使能的；根据 

规则 2，变迁 A点火后，则‘A中每个库所的托肯数减 1，A’ 

中每个库所的托肯数加 1。图 2是 3种基本路 由结构图(循 

环结构视为特殊的选择结构)。在／iN序路 由结构中，变迁 C 

点火后，其输出库所产生一个托肯，此时变迁 G是使能的；在 

选择路由结构中变迁 A点火后，其输出库所产生一个托肯， 

此时变迁 B，c都是使能的，两者将争夺公共输入库所中的唯 
一 的托肯 ，因此最终只有一个变迁点火。在并行路由结构中， 

变迁 B点火后，其两个输出库所各 自产生一个托肯，此时变 

迁 D，E均是使能的，并先后点火。 

日 )旧 
(a)顺序路 由 (b)选择路由 (c)并行路由 

图 2 3种基本路由结构图 

定义 4 设 ～一(P，，f，F， 为 Ew—net，mo：M( )一 1， 

如果存在变迁序列 t ，t。，⋯，tk(记为 )，使得 M[a>Mk，且 

：M(o)一 1，则称 为 EW-net的点火序列。 

图 1所示的 EW-net具有 3个点火序列，分别为们=AB— 

DEFH ， 一ABEDFH ，d 一ACGH ， 

3 混合自适应遗传算法的设计 

3．1 染色体与种群的生成 

由于挖掘对象(即事件 日志)是以活动序列表现的，因此 

考虑用活动的关联矩阵、活动出逻辑和活动人逻辑来描述过 

程模型。关联矩阵描述了活动之间的前驱和后继关联关系， 

该矩阵是一个 ×n( 为活动数目)方阵。出逻辑描述 了当 

前活动与后继活动之间的逻辑关系，人逻辑描述了当前活动 

与前驱活动之间的逻辑关系。过程模型(尸M)可具体描述 

为 ： 

PM一(ASet，CM trix，( ，I& ) 

其中，ASet是活动集合，ASet=(A。，A2，⋯，A }，，2为活动数， 

Al为过程中的活动； 
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CMatrix是活动关 联矩阵，CMatrix — Ec ] × ， 一 

{ a i 联 是起点，AJ是终点，若 ，一1，则A 是A， l0
，没有关联 ～ ⋯ ⋯  

的前驱活动，记为 A — PreActivity(A~)，且 AI是A 的后继 

活动，记为 A — PostActivity(A )；若 Cij一 0，则 AI和A 没 

有关联关系。 

OSet是活动输出逻辑，OSet一 { ，02，⋯， }，7z为活 

动数，(]l为活动A 的输出逻辑。Q 描述为{A，JA } ，j：／：k， 

Af和A 为A 的后继活动。 

ISet是活动输入逻辑，ISet一 {J1，j2，⋯，L)， 为活动 

数，I 为活动A 的输入逻辑。 描述为 {A Ak} ， ≠忌，Aj 

和A 为A 的前驱活动。 

图 1所示的 EW-net的过程模型定义如下： 

ASet一 {A，B，C，D，F，E，G，H}； 

O~et={{BC)，{D，E)，{G}，{F)，{F}，{H)，{H)，{0})； 

ISet={{0}，{A}，{A}，{B}，{B)，{D，E)，{C)，{FG))。 

对 CMatrix采用二进制编码方式进行编码，矩阵中元素 

按行组合形成了一个染色体，染色体长度为 ( 为活动数 

目)。CMatrix染色体的生成步骤如下： 

步骤 1 将染色体每个基因位随机取值为 0或 1； 

步骤 2 判定生成的染色体是否有效(有开始活动和结 

束活动)，符合条件转步骤 3，否则转步骤 1； 

步骤 3 将生成的染色体加入初始种群 X； 

步骤 4 重复上述步骤，直到 X中包含 PopSize个可行 

解。 

对 OSet采用符号编码方式进行编码。基因位上的符号 

为活动名 A 。OSet染色体的生成方法如下 ： 

算法 1 CreateOSet 

输入：ASet一 {A1，A2，⋯。A )，CMatrix 

输出：OSet一 (Ol，02，⋯， ) 

①计算每个活动A 的出度(ODegree)，记为 ODegree(Ai)； 

②若 ODegree(A )一 0，则 Q一{D)； 

③若 ODegree(A )一 1，则A仅有一个后继活动 H = PostAc— 

tivity(Ai)，0 一 {H)； 

④若 ODegree(Ai)> 1，则 OSet— CreatBoolExpr(ODegree 

(A )，PostActivity(A ))，Q一 {OSet}。 

算法 CreateBoolExpr根据输入活动A 的出度以及活动 

A 的后继活动集，生成由A 的后继活动组成的布尔逻辑表 

达式。算法如下： 

算法 2 CreateBoolExpr 

输入：ODegree(Ai)，PostActivity(Ai) 

输出：OSet 

① =ODegree(A )，PostActivity(Ai)一B1，B2，⋯，& ，BJ≠Ai； 

②随机生成元素为0或 1的kXk方阵Marix一["％ × ，且方阵 

中每列只有一个元素值为 1； 
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⑨for(i=1； < ；̂H一十){ 

n—D： 

for(j=1； < ； ++) 

若 mij一1，则 n+一B，； 

若 OSet中不包含口，则加入口；) 

ISet生成算法和OSet类似，在此省略。 

3．2 适应值函数 

在过程挖掘中，符合性测试的基本思想是直接将事件日 

志同染色体所表示的过程模型对比，即判断事件 日志同过程 

模型是否吻合。目前对过程挖掘的符合性测试方法有Me— 

deims[”]等人提出的适应值函数 ，其思想只从局部模型来考 

虑事件日志活动的发生情况，并没有考虑事件 日志可能含有 

噪声的情况，因此需要新的适应值函数来评价 日志与模型的 

符合性。为了从全局考虑，我们给出适应值函数的定义： 

定义 5 假设事件 日志为 L，过程模型为 M；k是事件 日 

志中不同类型的轨迹数 ，璃(1≤ ≤忌)是 i类轨迹的数目， — 

FiredTrace 表示 i类轨迹能否正常点火，取值为 0(正常点 

火)或 1(不能正常点火)，NumFiredActivity~表示i类轨迹中 

能点火的活动数目，NumActivity 表示 i类轨迹中的活动总 

数，Punishment是罚函数，NumartificalToken 是 i类轨迹 

重放时人工添加的托肯数，则事件 日志与模型的符合性适应 

值函数为： 
k 

∑协×isFiredTracei 

Fitness(M，L)=aX ——_厂—一 一~-fix 
∑ ， 
i一 1 

∑ ×NumFiredActivity 
l三 L —

k—————————一 一 × ， 

∑n ×NurnActivity 
i— l 

Punishment 

∑ni x NumArti ficalT‘0忌P 
P“ s ent一2三L ———————————一  (2) 

∑ni×NumActivity~ 

为计算出适应值函数公式中的各个参数的值，需要首先 

将用关联矩阵和出入逻辑描述的过程模型转换成基本工作流 

网。前者以活动为描述对象 ，而基本工作流网由库所、变迁和 

有向弧构成，活动可以直接转换为基本工作流网中的变迁。 

因此转换算法的关键在于如何根据活动的出、入逻辑给变迁 

添加相应的库所及库所和变迁之间的有向弧。转换的主要算 

法如 下 ： 

算法3 ActivityConvertToWorkflow 

输入：ASet={A1，A2，⋯，A )，CMatrix，OSet={O】，02，⋯， )， 

ISet={j1， ，⋯，L} 

输出：EW-net=(P，T，F) 

①将ASet直接转换为变迁集 rrs 一{丁1，丁2，⋯， }； 

②计算每个变迁 的出度(ODegree)和人度(IDegree)，分别记 

为ODegree( )和 IDegree( )； 

③若 IDegree(Ti)一O，则给变迁 添加开始库所 Po，设置其托 

肯为 1，并添加 和 之间的有向弧，使得 Po— ； 

④若 ODegree(Ti)一IDegree(Wj)一1，则添加库所 Pk+l( 为当 

前EW-net中库所的个数)，使得 — ， — ； 

⑤若 ODegree( )>1，且 PostTransitionSet(Ti)一{ ，⋯， 

n }，OSet( )一Q—A(A)，A 一V( )，L ∈{ ，⋯， }，则对 

每一个元素 A 添加一个库所P ，使得 t— ， — ； 

⑥若 IDegree( )>1，且 PreTransitionSet( )一{ ，⋯， )， 

O  O  O  O  O  1  1  O  

0  O  1  O  O  O  O  O  

O  0  O  1  1  0  O  O  

O  1  O  O  O  0  0  O  

O  1  O  O  0  O  0  O  

1  O  0  O  O  O  O  0  

1  O  0  O  O  O  O  0  

O  O  O  0  O  O  O  0  



ISet( )一J 一A(A)，A 一V( )， ∈{ ，⋯， )，则对每一个 

元素A 添加一个库所 ，使得 — ， 一 ；； 

⑦若ODegree(T~)=0，则给变迁 添加结束库所 Pk+x，使得 一 

Pk+l； 

3．3 混合 自适应遗传算法 

3．3．1 选择操作 

选择操作使用轮盘赌选择结合精英保持策略。若个体 a 

的适应度为 Fitness(a )，种群规模为 PopSize，则选中 为下 

一 代个体的概率为： 
Pb 

P(af)=Fitness(af)／∑ Fitness(aj) (3) 

为了避免适应度高(精英)的个体被淘汰，算法 中保留 

2 的精英个体，并且这些被保留下来的精英不参加交叉和变 

异操作。 

3．3．2 混合 自适应 交叉 变异操作 

文献[13]运用固定交叉率和变异率分别进行交叉和变异 

操作，但是生物进化论指出交叉率和变异率随进化阶段的变 

化而变化，即自适应于进化所处的阶段_】 。图 3描述了在进 

化初始期、半成熟期、成熟期、后成熟期 4个阶段交叉率和变 

异率的自适应调整曲线。其中 ∈[一(1～ )，1一 ]且 

△P ∈[一(1一P卅)，1一 ]。 

图 3 在不同的进化阶段 △ 和△Pl埘的调整曲线[14,16] 

此外，固定交叉率的交叉操作不考虑个体之间的相似度， 

所有个体均以固定的概率进行交叉 ，从而影响算法寻优的效 

率。根据个体的相似度 自适应地确定交叉个体的交叉率，对 

相似度大的交叉个体以相对小的概率交叉，相似度小的交叉 

个体以相对大的概率交叉。个体相似度是指两个个体对应基 

因相同的基因个数与染色体长度的比值。设种群中的染色体 

为 x与 y，其相似度为： 

N2 

Similarity(X，y)一1～(∑X xor )／N2 (4) 
l= 1 

X 是染色体 X的第i个基因， 是染色体 y的第 i个基因， 

xor表示异或运算。 

Srinvivas[1 ]等提出的自适应遗传算法交叉率和变异率 

能随适应度进行 自适应调整，但此算法在个体适应度接近或 

等于最大适应度时， 和 接近或等于零，这对进化初期是 

不利的，使得进化初期的优良个体几乎处在一种不发生变化 

的状态，进化走向局部最优解的可能性增加 我们通过混合 

进化阶段和相似度两个因素，对算法的交叉率和变异率进行 

自适应调整。交叉率和变异率的自适应调整公式如式(5)一 

式(8)所示。交叉算子采用单点交叉 ，交叉时以活动作为交叉 

点对活动的关联矩阵对应的染色体进行交叉，并对活动的出 

逻辑做相应的交叉。交叉后若入逻辑出现与活动关联矩阵不 

一 致的情况，则对相应活动的入逻辑进行修补。式(5)和式 

(7)中， 表示种群中最大的适应度值； 表示每代种群的 

平均适应值；／ 表示要交叉的两个个体中较大的适应值；， 

表示要变异个体的适应值；是-，kz，ks，k 在(O，1)区间取值。 

在活动的关联矩阵对应的染色体上进行基本位变异操 

作，以变异概率 P 在随机指定的某一位基因位上进行变异 

操作。变异后，如果活动的出、入逻辑与活动关联矩阵不一 

致 ，则修补活动的出、入逻辑。 。 

P，： ， (5) 

Lkz， {<{ 

fo， Similarity(X，y)∈[O．9，1] 

(x，y)一 pc+APe,Similarity(X,Y)E(0．1’。·9) 

【 Similarity(X，y)∈[o，0．1] 

(6) 

一  ， (7) 

Lk4， {<t 

P删(X)一Pm+△ (8) 

通过混合自适应的方法，根据进化阶段 自适应调整交叉 

和变异率，并且减少高相似度个体因交叉而导致种群多样性 

丢失的可能性 ，增加低相似度个体的搜索效率，从而提高遗传 

寻优的效率，加快算法的收敛速度。 

3．4 混合自适应遗传算法流程 

算法流程如图 4所示。 

初始种群大．"pPopSize=5N(活动数目)，最大进化代 I 
MaxGen，初始交叉率尸 初始变异率P l 

生成关联矩阵染色体置出逻辑染色体 入逻辑染色体z 

根据适应值函数，计算种群个体的适应值 mB 

采用轮盘选择和最优保留策略结合的方法对斌 行选择操作 

混合自适应策略计算E ，按P蛐对．避 行变异操作，并对不可行 
解的出、入逻辑y’z进行修补 

生成 的子代种群 

图4 混合自适应遗传算法流程 

4 仿真试验与算法比较 

为了验证算法的效果 ，进行了大量的计算机仿真试验。 

绝大多数结果都是令人非常满意的。为了测试算法的性能， 

选用了包含 1O 的噪声数据，活动数目分别为 6，18，36的流 

程 日志进行测试。利用 CPNT00L分别对图 5一图 7所示的 

EW-net进行仿真 ，生成测试基础 日志。在测试 日志的基础上 

随机产生 1O 的噪声数据。测试参 数为：初始种群规模 

PopSize=5N(N为活动数 目)，适应值函数系数 口一0．3，口一 

0．7，)，=0．2，交叉操作的固定交叉率 P 一0．85，变异操作的 

固定变异率 P埘一0．25。 

图 8一图 1O是对不同规模的事件 日志进行挖掘优化的 

最优适应值的走势曲线。由图中可以看出，HAGA算法具有 

很好的进化特性，提高了收敛速度和最优适应值。 

图 5 含 6个变迁的EW-net 
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图6 含 18个变迁的EW-net 

图 7 含 36个变迁的 Ew—net 

域 

囊 

辑 
捌  

图8 含 6个活动的模型挖掘最 图 9 含 18个活动的模型挖掘 

优适应值走势图 最优适应值走势图 

基  

堪  

蝌 

■  

冀 
辑 
尉  

图lO 含 36个活动的模型挖掘最优适应值走势图 

表 1对比了运用 a算法l_7]、MedeirosE”]提出的 SGA算法 

以及本文提出的混合 自适应遗传算法 (HAGA)得到的模型 

挖掘优化最优值、达优率和执行时间。从表 1中可以看出， 

HAGA比a算法、SGA获得了更好的最优值；对比 SGA，HA- 

GA具有更高的达优率，且执行时间也有所降低。 

表 1 工作流挖掘优化算法比较 

结束语 目前工作流挖掘算法大都采用局部策略并且存 

在无法处理噪声的情况；生物进化论指出在进化初始期、半成 

熟期、成熟期、后成熟期 4个阶段交叉率和变异率是随着进化 

阶段的变化而变化的；当交叉个体非常相似时，交叉操作很难 

产生新的个体，这就影响算法对新的解空间进行搜索，从而导 

致种群多样性的丢失。针对以上情况，设计了根据进化阶段 

以及交叉个体相似度的大小而 自适应的交叉率和变异率，提 
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出了用混合 自适应遗传算法进行工作流挖掘优化。仿真试验 

表明，本算法与 算法相比具有更高的强壮性和对噪声的抗 

干扰性；与基本遗传算法相比，本算法在提升解的收敛速度和 

质量方面有明显的优势。 
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