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一 种基于禁忌搜索算法的流程挖掘方法 

白雪骢 朱 焱 
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摘 要 为了满足高效率的自动化生产需要，支持流程控制的工作流管理 系统的应用越来越广泛。流程挖掘可以使 

用事件日志等历史数据生成抽象流程模型，为工作流系统的部署提供有利条件。首先总结归纳了一种较通用的基于 

启发式优化算法的流程挖掘框架；然后依照该流程挖掘框架将禁忌搜索算法用于流程挖掘领域，针对禁忌搜索中程序 

初始化、邻域构建方法和禁忌表构造等几个关键问题进行 了详细阐述和论证 ；最后将算法实现为 ProM 的插件并进行 

了对比实验。实验验证 了该流程挖掘框架的正确性，表明了禁忌搜 索流程挖掘方法对不同流程结构具有良好支持，对 

数据噪声具有较强的鲁棒性和更少的时间消耗。 
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Abstract W orkflow management systems which support process control are widely used in order to meet the needs of 

the high efficient automatic production．Process mining can use historical data，such as the event logs，to generate ab— 

stract process model，and provide favorable conditions for the deployment of workflow system．This paper presented a 

general process mining framework based on heuristic optimization algorithm ，and then applied the tabu search algorithm 

to process mining task．Some key problems，such as program initialization，creation of tabu list and neighborhood，were 

discussed in detail．Finally，the algorithm was implemented as a plug-in of ProM．The experiment verifies the correctness 

of the process mining framework，and the tabu search process mining approach can deal with different flow structures 

and has robustness to noise and less time consuming． 
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大量企业开始使用信息系统支持和管理其业务流程，例 

如企业资源规划系统(ERP)以及工作流管理系统(WFM)等。 

但在实际生产应用中，这些智能化系统的部署工作困难重重， 

主要有 3方面的原因：1)流程的设计及建模需要系统应用领 

域的专业人员，并且业务流程的初始建立依赖于建模者对业 

务流程的主观理解，难免存在偏差；2)不同应用领域的业务流 

程千差万别，不能通用；3)业务流程在设计与使用中经常发生 

修改与调整。 

流程挖掘技术是一种从流程 日志中发现流程模型的有效 

技术。从技术方面来说，流程挖掘综合了基于模型的过程分 

析技术(例如流程仿真)和以数据为基础的数据挖掘技术(例 

如机器学习)。流程挖掘能揭示蕴藏在事件 日志数据中的模 

型规律，关注的重点是始端至末端的流程模型。从应用方面 

来说，流程挖掘是跨越智能商业任务和IT技术之间鸿沟的有 

效方法_1]。稍早期的流程挖掘方法有 Cook等人基于马尔科 

夫概率转移的挖掘方法，Greco等人基于分层树型结构的挖 

掘方法，Van der Aalst等人发明的算法_2]。这些算法存在对 

流程结构的支持不完整或者对事件 日志中的噪音敏感的缺 

陷，而针对流程挖掘的遗传算法_3]的时间开销由于其算法本 

身复杂的原因而变得很大。 

本文首先总结并论证了一种基于因果关系矩阵方法的通 

用启发式流程挖掘框架，在此基础上提出并实现了针对流程 

挖掘的禁忌搜索算法，讨论了禁忌搜索用于流程挖掘时的参 

数选择与优化问题。与基于概率或基于统计的流程挖掘算法 

相比较 ，该算法支持完整的流程结构，具有较强的抗噪声性和 

较低的算法时间消耗 。 

1 相关工作 

Cook等人早在 1995年就提出了流程挖掘的概念，当时 

称其为流程发现(process discovery)。Cook等人提出了马尔 

科夫方法等若干流程挖掘方法，开辟了流程挖掘这一研究领 

域 ，而后又提出了一系列流程挖掘方面的度量指标，如熵、事 

件类型数和流程任务因果关系等概念。 

Van der Aalst等人发明的口算法_2]介绍了系统的构建工 
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作流模型的一系列步骤，该算法可以将工作流模型的结构以 

工作流网的结构表示出来 ，而工作流网是 Petri网的一种特殊 

形式，是 Petri网概念的子集。很多流程挖掘数据集上的实验 

已经验证a算法是正确的，但是该算法对数据集中的噪声数 

据较为敏感 ，抗噪声能力弱；该算法的另一个缺陷是对流程结 

构的支持不完善。正因为如此，有许多学者在改进 a算法方 

面做了许多工作。闻立杰提出的 a++算法可以有效处理流 

程结构中的非自由选择结构；而闻立杰提出的 #算法可以 

处理任务流程中的不可见任务E 。 

流程挖掘遗传算法是由w．M．P．van der Aalst和 K． 

Alves de Medeiros等人设计的一种基于 Petri网理论的启发 

式流程挖掘方法[5]，其将 Petri网抽象为因果关系矩阵，这种 

流程模型的表示方法可以适应真实流程中的各种结构，在算 

法计算过程中随机初始化流程模型种群并使用遗传算法中的 

交叉与变异两种操作来保持工作流模型种群的多样性，并且 

使用一定的精英选择策略选择保留种群中适应值高的个体。 

但是 由于遗传算法本身复杂度较高，该算法在每一步的计算 

中种群不断迭代计算，这不仅要依据一定的交叉概率和变异 

概率对流程模型进行变异操作 ，还要在变化完成后计算种群 

中每一个个体的适应值。正是这些原因导致算法在种群较大 

的情况下的执行异常耗时。 

意大利的Greco等人使用层次树作为过程模型的表示方 

式 ，在挖掘过程中力求能够从各个层次抽象表示流程模型[6]。 

层次树的根节点表现的是在事件 日志数据中最常见的序列模 

式，代表了最一般化的流程模型，具有流程模型的公共特征； 

叶节点表现的是不同流程实例之间的差异性特点；根节点与 

叶节点之间的节点表示的是不同层次的抽象流程模型的一般 

序列模式。 

清华大学范玉顺教授是国内研究工作流建模领域开始较 

早的研究者，他提出了一种基于协调理论和反馈机制的工作 

流建模方法[7]。清华大学的王建民和闻立杰利用着色 Petri 

网对工作流模式建模E。3，这两位学者译著E9=W．M．P．van der 

Aalst所著的第一本过程挖掘专著 ，面向的读者广泛，内容涉 

及过程挖掘的各个方面。 

除算法研究之外，文献[1O]使用流程挖掘技术优化服务 

流程；文献[11]根据不同流程模型选择最优的挖掘算法的智 

能方法；文献ElZ]设计实现了一种两步方法来平衡流程挖掘 

中欠拟合和过拟合的平衡问题。 

与上述方法不同的是，本文设计的针对流程挖掘的禁忌 

搜索算法在具有完整流程表达能力的基础上，以因果关系矩 

阵为基础，采用禁忌搜索寻优算法 ，在流程挖掘能力和计算时 

间消耗之间取得 良好的平衡。 

2 概念及定义 

定义 1(Prtri网) Petri网是一个三元组，设 PN一(P， 

T，F)，其中： 

(1)P是一个集合，代表有限个库所 ； 

(2)丁是一个集合 ，代表有限个变迁并且 PN T— ； 

(3)F是 PN 中有 向弧的集合，表示为(P×T)U(T× 

P)。 

Petri网是现有的流程定义语言的基础，具有严格的数学 

证明，又可以图形化表示，具有多角度系统描述方式和成熟的 

系统分析技术，为计算机技术方面的流程模型建立和数学方 

面的流程抽象提供了便利。 

定义 2(工作流网) 工作流网是一个三元组，设 WFN= 

(P，T，F)是一个 Petri网，则 WFN是一个工作流网当且仅 

当： 

(1)WFN存在一个库所 i且满足 ·i—D，即 i是整个有 

向网络的起始库所 ，没有前驱节点； 

(2)WFN存在一个库所 O且满足O·=D，即 O是整个有 

向网络的终止库所 ，没有后继节点； 

(3)如果在 WFN中加入一个新的变迁 t，使 t连接库所O 

与 i，即 ·f一{0}，t·={i}，这时所得的 WFN是强连接的。 

由工作流网的定义可知，工作流 网的起始库所的托肯 

(token)代表一个流程实例的开始 ，而终止库所的托肯代表了 
一 个流程实例的结束。在工作流网中不能存在处于孤立状态 

的库所，所有活动的库所和变迁均位于由起始库所到终止库 

所的通路上 。一个工作流网的简单实例如图 1所示。 

图 1 一个工作流网的简单实例 

定义 3(因果关系矩阵) 因果关系矩阵可以用一个四元 

组来表示，设 CM=(A，C，f，0)，其中： 

(1)A是一个集合，代表有限个库所； 

(2)C AXA表示活动之间存在的关系； 

(3)I：A一 ( A))是输入条件函数 ， A)表示集合A的 

幂集； 

(4)O：A一 ( A))是输出条件函数。 

而对于活动之间存在的关系 C，又有： 

(1)C一{(口1，a2)EA×A1a ∈U I(a2))，其中U I(a2)表 

示 I(a2)元素的并集； 

(2)C一{(n，，n )EA×Ala2E UO(口 )}，其中U0(n )表 

示 0(n )元素的并集； 

(3)C一{(n。，a )∈A×Ala。·一D^·12 一D)是一个强 

连通图。 

符合工作流网定义的 Petri网可以被抽象为一个 因果关 

系矩阵，并且因果关系矩阵可以被反向变换成为 Petri网，进 

而转换为其它流程标记语言E 。根据定义 3，因果矩阵中的 

因果关系呈对应关系，因果关系矩阵不可分割，除初始节点和 

终止节点外，每个节点都需要链接前驱节点和后继节点，不能 

出现孤立节点。因果关系矩阵有输入输出表和矩阵两种表示 

形式。如图 1中的简单工作流网，可以根据定义将其抽象成 

为如表 1的矩阵表示形式。在使用启发式算法对流程进行挖 

掘的过程中，为了易于构造算法使用的数据结构以及实现计 

算机方便，一般使用矩阵表示法来表示一个工作流流程模型。 

表 1 工作流网的因果关系矩阵表示法 
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3 启发式流程挖掘框架 

对于流程挖掘任务 ，本文提出的一般化流程可以完成对 

事件 日志的流程挖掘 ，如图 2所示。 

开始 

特定的启发武／亚启发式 
优化算法的初始化 

计算流程模型的适应度 

否满足算 

停止条件 
＼ ／ 。 

N 

特定的启发式／JE启发式 

优化算法的寻优步骤 

图2 基于启发式寻优算法的流程挖掘的一般步骤 

下面就该流程挖掘的框架进行详细说明。 

· 启发式／亚启发式优化算法的初始化。该步骤最主要 

的目的是根据算法本身的原理和流程挖掘任务特点生成可供 

寻优操作的个体。不同算法的初始化方法不相同，如遗传算 

法需要在该步骤生成一个初始种群 ，种群中包括若干个体，每 
一 个个体都是以一个因果关系矩阵的形式表示，个体数 目根 

据实验的需要确定 ，而这种初始种群的生成一般采用随机生 

成的方式；又如模拟退火算法和禁忌搜索算法在该步骤仅需 

要生成一个初始个体。其也是由因果关系矩阵表示的，该个体 

是后继优化步骤的基础，所以初始个体的选择关系到后继操 

作的便利性和流程模型的具体形式。除此之外，一些算法如 

模拟退火算法需要在这一步设置初温，禁忌搜索算法需要分 

配禁忌表等。 

· 计算流程模型的适应度。该步骤是后继步骤判断算法 

停止的关键因素，流程模型的评判标准主要体现在要求流程 

模型的准确性、完整性、简单性和通用性 4个方面，4者存在 

相互制约的关系，在 4者中寻找到合理的平衡成为流程挖掘 

要解决的难点之一。不同的流程模型适应度计算方法在评判 

流程模型的优劣时有不同的侧重点，本文使用的适应度函数 

综合了对流程准确性和完整性的综合考虑。 

· 算法停止的条件。算法停止的条件一般为实验设计者 

自行定义 ，针对流程挖掘任务，一般有几种常用的算法停止条 

件：适应度函数的值达到某一特定预设数值、算法的循环次数 

达到某一特定预设数值、适应度函数的值经历若干次循环(小 

于算法循环次数)未发生变化等。在实验实现中往往多个算 

法停止条件同时使用。 

· 启发式／亚启发式优化算法的寻优操作。该步骤是整 

个流程挖掘工作的核心部分，主要 目的是在算法初始化个体 

的基础上通过不同算法的不同寻优方式使个体或群体中某一 

个体的适应度提高。不同算法的寻优方式不同是算法问的主 

要区别，也是该步骤的难点，由于要将这些算法应用于流程挖 

掘领域，因此需要对算法进行修改，将流程挖掘任务中的概念 

根据算法的不同进行抽象。例如遗传算法应用于流程挖掘 

时，遗传算法中的个体被重新定义为一个因果关系矩阵，种群 

被重新定义为一个有若干因果关系矩阵的集合，在寻优操作 

这一步，参照遗传算法的原理，进行遗传繁殖时的基因交叉、 
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基因变异和精英选择策略都将被重新定义为针对因果关系矩 

阵的操作，而这些操作的合理性和有效性成为寻优效果优劣 

的主要影响因素。另外，算法中的参数需要针对流程挖掘任 

务的特点通过大量实验确定。 

4 基于禁忌搜索的流程挖掘算法 

禁忌搜索算法是针对局部寻优方法进行改进的一种全局 

逐步寻优算法。禁忌搜索算法最大的特点是模拟了一种记忆 

方式，即一定次数内避免对已搜索过的解空间重复搜索。因 

为遍历整个解空间是 NP完全问题l7]，禁忌搜索算法从解空 

间中的一个解出发，根据人为设置的规则选择一些移动方向， 

对每个方向上移动后的新解计算适应度函数，选择适应度高 

的移动方向。为了避免陷入局部最优解，禁忌搜索算法采取 

了一种叫做禁忌表的记忆方式 ，即对已经进行过搜索的解空 

间进行记录并以此为依据指导算法下一次移动时方向的选 

择。禁忌表中保存的是程序最近若干次的移动，禁忌表中保 

存移动结果的多少取决于禁忌表的长度。凡是处于禁忌表中 

被禁的结果，是不允许在下一次移动中采用的，正是由于这种 

策略使得算法不能连续几次迭代都使用同一结果，从而迫使 

算法向未探索的解空间移动，防止迭代循环陷入局部最优。 

下面就针对流程挖掘的禁忌搜索算法的几个关键点进行阐 

述 。 

4．1 基于禁忌搜索的流程挖掘算法初始化 

禁忌搜索算法的初始化是确定待解问题的解空间中的一 

个初始解，本文对处理任务进行抽象，形成因果矩阵。因为初 

始解的质量对禁忌搜索算法的收敛速度和在解空间中的搜索 

范围都有一定影响，一般的做法是先使用其他算法生成一个 

较高质量的解 ，以此解作为禁忌搜索算法的初始解以提高禁 

忌搜索算法的搜索效率。在流程挖掘领域 ，可以采用 a算法 

等基于 Petri网的简单算法作为提供初始解的算法。 

4．2 邻域结构和邻域解 

良好的邻域结构是保证禁忌搜索算法在解空间中有足够 

搜索能力的基础。邻域移动是指由当前解出发，按照规定的 

移动策略产生若干新解，这些新解被称为邻域解，新解的数目 

称为邻域规模。本文构造邻域结构的移动策略分为 3种：交 

换事件因果关系，即某一活动与矩阵位置上下左右 4个方向 

的元素之一交换关系；新增事件因果关系，即因果关系矩阵中 

随机位置上一个无因果关系的活动(表示为 O)变为有因果关 

系(表示为 1)；减少事件因果关系，即因果关系矩阵中随机位 

置上一个有因果关系的活动(表示为 1)变为无因果关系(表 

示为 O)。以一个简单因果关系矩阵为例，3种邻域构建方法 

的具体操作如图 3所示 。通过 3种移动变化策略，可以保证 

算法有足够的搜索能力在解空间中以可接受的时间代价寻得 

较优解。 

i ；0] i l] i 0] 

禁忌表的结构是一个先入先出的队列 ，禁忌表的长度是 

禁忌表的最关键参数。禁忌表中储存的是被禁忌的对象 ，每 



一 个禁忌对象就是一个因果关系矩阵，而禁忌表的长度是在 

不考虑特赦准则的情况下进入禁忌表的因果关系矩阵被禁止 

选择的最大迭代次数。考虑到运算时间和存储资源的开销， 

禁忌表应该尽可能小，但是禁忌表过小会导致陷入局部最优 

而无法完成全局搜索，所以禁忌表的长度设置是定义禁忌表 

的关键问题 。禁忌表大小随着处理问题的规模不同而变化， 

本文中算法的禁忌表大小为待处理问题规模的二倍。 

4．4 适应度函数 

流程挖掘的适应度函数用来判断流程模型是否符合需 

求。本文采用的适应度函数分为两个部分：对流程模型的完 

整性考察和精确性考察。流程模型的完整性指流程模型能够 

尽可能多地表达日志数据中的实例，流程模型的精确性是指 

流程模型能够尽量少地表达 日志数据当中不存在的流程实 

例。而流程模型的完整性越高，流程模型所能表达的日志数 

据之外的流程实例也就越多，流程模型的精确性就会下降，流 

程模型会出现欠拟合情况；相反地，如果流程实例的精确性越 

高，则流程模型越有可能不能完整表达 日志中的实例流程，二 

者是相互制约关系[8]。本文中使用的适应度函数定义如下。 

定义 4(流程模型的完整性函数 础 ) L表示一个非 

空的事件 日志，a表示L中的一个实例 ，M表示一个因果关系 

矩阵，则 ： 

F嗍pl (L， 一 

r~rtmTraces(L) 

蚤 (NumActivitiesParsed(a， )一PPnaltyFa渤r 

其中： 

~ mTraces(L) 

∑ (NumActivities(a)) 
= l 

PenaltyFactor= 

u~m Traces(L) 

∑ (NumMissingTokens(a，M)) 
i= 1

= 瓦 瓦 订 + 

∑ (NumExtraTokens(a， ) 

untoT ce(L)一 “ 丁7 ceExtraTokens(L，M )+ 1 

unmTraces(L)表示事件 日志 L中实例的个数 ；NumAc- 

tivities(a)表示实例 a中的活动事件数；NumactivitiesParsed 

(n， 表示因果关系矩阵 M 能表达实例 a中的活动事件的 

个数；NumMissingTokens(口，M)表示因果关系矩阵 M 在表 

达实例a时丢失的托肯数；NumExtraTokens(a，M)表示因果 

矩阵 M 在表达实例a时额外的托肯数。 

定义 5(流程模型的精确性函数 F ) L表示一个非 

空的事件 日志，a表示L中的一个实例，M 表示一个因果关系 

矩阵， ]表示包含M的因果关系矩阵的集合，则： 

F (L，M，̂ ])= 
M T (L) 

∑ (NumEanbleActivities(a， ) 

max( ∑ (NumEanbleActivities(a，M：]))) 
= 1 

NumEanbleActivities(a，M)表示 因果关系矩阵 M 在表 

达实例a时激活的活动事件数。 

定义 6(流程模型的适应度函数 F) L表示一个非空的 

事件 日志，a表示 L中的一个实例，M 表示一个因果关系矩 

阵，M口表示包含M 的因果关系矩阵的集合， 肌 和F 

是在定义 4和定义 5中定义的流程模型完整性和精确性 函 

数，y是一个实数，)，∈(O，11，则： 

F(L，M，̂ ])一F (L，̂ —y×F即 (L，M，A ]) 

由适应度函数值的公式可知，若一个因果关系矩阵对 日 

志事件数据中的流程的表达能力相同，即 F硎础 (L，M)相 

同，则表达事件 日志数据之外的额外行为能力弱，即F 

(L，M，ME3)更小，因果关系矩阵获得更高的适应度值。 

4．5 特赦准则 

特赦准则也被称为藐视准则，在流程挖掘过程中，当出现 

候选解全部处于禁忌表中或者当前候选解中存在优于当前最 

优解的解时它就发挥作用。特赦准则会选择当前候选解中适 

应度函数值最高的因果关系矩阵，用该因果关系矩阵代替当 

前的最优解，若该因果关系矩阵存在于禁忌表中，则将其从禁 

忌表中解禁后重新添加为禁忌表的第一个元素。 

4．6 代码描述 

1．read event log data 

2．M— M0，Mbe t M ，TabuList— nu】l 

3．While(not St0pConditi0n()) 

4． CandidateList-~--null 

5． For(every M candtdate in Mneighb。rh。0d) 

6． If(Tabulist not contains M d t ) 

7． CandidateList~ CandidateList+ M dat 

8． End if 

9． Endfor 

1O．Mcandidate~--LocateBestCandidate(CandidateI ist) 

11． If(fitness(M~ t )>fitness(Mbe。t)) 

12． TabuList~-TabuList+M  缸 

13． best．卜_M∞didate 

14． while(size(TabuList)> maxTabuListSize) 

15． Release(TabuList) 

16． End while 

17． Endif 

18．End while 

19．Return(M b t) 

M代表一个因果关系矩阵，每一轮迭代生成新 的候选解 

ighlm 的方法是以一定概率采用邻域结构中提出的 3种 

操作。在 M 础m 这个候选解集合中判断候选解是否存在 

于禁忌表中，在候选解中存在适应度值高于当前最优解的情 

况下 ，使用该解替换当前最优解 ，并将它加入禁忌表，进行下 
一 次迭代 ，直至达到算法停止条件 ，返回的当前最优解即为结 

果。在算法运行过程中随着迭代的进行，禁忌表以先人先出 

的原则不断更新。 

5 实验结果及分析 

实验在 2．5GHz双核 CPU、8GB内存、Windows8．1操作 

系统的微 型计算机上实现。数据集来 自processmining．org 

网站提供的事件日志数据。实验搭建在流程挖掘平台 ProM 

上，将基于禁忌搜索的流程挖掘算法实现为该平台的一个插 

件。 

5．1 初始解的选择对比实验 

禁忌搜索算法对初始解较为敏感，所以第一个实验用于 

验证在流程挖掘方面算法的初始解对算法性能的影响。一组 

实验使用随机方法生成一个因果关系矩阵作为程序的初始 

解，另一组使用a算法先对事件日志进行一次处理，将 算法 

的结果作为程序的初始解。禁忌表长度采取二倍问题规模即 

待挖掘事件日志中活动种类数的两倍 ；在邻域构建时，以0．6 

的概率交换事件因果关系，以 0．2的概率新增事件因果关系 
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和减少事件因果关系，邻域的规模设定为 5O。由于随机初始 

解的制造和禁忌搜索构建邻域都存在一定的随机性，因此实 

验分别都进行了 1O次 ，每次进行 25次迭代。实验的结果如 

图 4所示。 

⋯'▲．··随机柳始算 —-●●一 n算法生成韧始算 

1 z 3 4 5 6 7 8 9 10 

实验次数 

图4 初始解选择对比实验 

使用随机初始解方法的禁忌搜索算法的结果很不稳定， 

原因是由于初始解的随机性，有可能使算法在禁忌表长度等 

参数的限制下寻优能力不足以突破局部最优，或者在一定的 

迭代次数里还没有接近整个解空间中的较优解。而使用算法 

生成初始解的方法可以使算法的解适应度保持在较高的水 

平。通过实验可以说明，禁忌搜索在处理流程挖掘任务时依 

然是对初始解敏感的，单独 的禁忌搜索算法表现不稳定。为 

了提高禁忌搜索算法对于流程挖掘任务的效率，有必要给定 
一 个适应度较高的初始解。 

5．2 禁忌搜索参数选择实验 

禁忌搜索算法最关键的参数是禁忌表的长度，禁忌表长 

度过短会导致禁忌搜索算法被局部最优解吸引而无法跳出； 

禁忌表长度过长会增加系统空间与运算量消耗，收敛速度变 

慢。本文设计以规模为8个事件的过程模型为例，分别设置 

禁忌表长度为问题规模的 1倍、2倍、4倍(即8、16和 32)完成 

对比实验，以说明禁忌表长度对算法挖掘效率的影响。实验 

结果如图 5所示。 

⋯ ●··蓁忌裹长度8 —●一 荣忌表长度l右 

_● 。肇忌衰长度越 

I 

r 。 一，- l，。 一 
， 

一声 ．妇 {⋯◆⋯ ⋯● 
， 

i ．= 

lo 圳  挪 40 50 60 

迭代次数 

图 5 禁忌表长度对实验结果的影响 

通过这组实验发现，禁忌表长度为 8的实验组在进行 3O 

余次迭代后陷入一个局部最优解，并且经过多次(数十次)迭 

代均未跳出局部最优解的吸引，在这次实验中没能成功挖掘 

过程模型。而禁忌表长度为 16和 32的两组实验均在一定次 

数的迭代后得到了较为满意的结果，并且从图中数据可知，前 

5O次迭代中禁忌表长度为 16的实验组的适应度函数值提升 

的速度更快，算法收敛速度较禁忌表长度为 32的实验组更 

快 ，并且考虑到禁忌表长度越大系统开销越大，本文选择禁忌 

表长度为 l6作为事件日志2的禁忌表长度参数。依据该实 

验 ，在选择禁忌搜索算法的过程挖掘方法中以禁忌表长度为 

事件日志中事件种类数目的二倍作为默认参数。 

5．3 与遗传算法的对比实验 

遗传算法在大规模组合优化问题上有其独特优势。在流 

程挖掘领域，遗传算法借助由Petri网抽象的因果关系矩阵这 

种流程模型表示方式克服了之前许多流程挖掘算法的缺点， 
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但是由于自身算法的计算过程较复杂，涉及到种群中大量个 

体数目的计算时间消耗过长。实验中，遗传算法使用文献[3] 

中设计实验的基本参数，种群包含 100个个体，最 多进行 

1000次迭代，优秀个体选择比例为 0．02，根据定义 6计算适 

应度，惩罚系数为0．025，个体交叉的概率为0．8，个体发生变 

异的概率为 0．2；禁忌搜索算法的实验参数保持与上述实验 

不变。实验在 3个不同事件 日志数据上完成，当算法的输出 

结果适应度函数值到达 0．95即停止计时，每个时间数据均为 

重复 10次实验所取的平均值。 

实验结果如图 6所示。由实验结果可知，本文提出的基 

于禁忌搜索的流程挖掘方法在时间消耗上较遗传算法有优 

势，随着 3个不同事件 日志数据的复杂度和问题规模增大，算 

法时间消耗的规模变大。遗传算法在每次迭代时的种群交叉 

变异操作较本文方法花费更多时间，并且由于算法种群规模 

更大，计算适应度函数值的过程也更加耗时。 

一“●⋯-本文方基 —．-遗传算法 
右0 

5。 

40 

善30 
萎20 

10 

O 

．／ 

． 

-．．．．_‘·▲ 

图 6 本文方法与遗传算法的比较实验 

结束语 本文就使用启发式优化算法在流程挖掘方面的 

应用做了讨论 ，并提出使用禁忌搜索算法完成流程挖掘任务。 

本文的流程挖掘方法不仅可以应对各种流程形式 ，而且跟遗 

传算法一样具有较强的噪声鲁棒性，并且具有较遗传算法更 

少的时间消耗。 

因为本文方法基于由禁忌表辅助记忆的少量因果关系矩 

阵，所以对解空间的搜索范围略小于遗传算法，但是在流程模 

型规模不是太大的情况下，本文方法在更少的时间内可以达 

到遗传算法的计算效果；在问题规模较大的情况下，禁忌搜索 

算法的局限性开始体现，算法时间和存储代价的制约以及邻 

域的构建方式和结构限制导致禁忌搜索算法在该类问题上的 

全局搜索能力不足。使用搜索能力更强的全局搜索算法和效 

率更高的局部搜索算法构成的组合算法来弥补这种不足是今 

后工作的主要挑战。 
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选取目标用户的推荐对象集出发，结合推荐用户的信任度和 

目标项 目的受欢迎度完成对目标用户的推荐 ，并给出了 SRN 

算法和CF-ODDA算法的具体实现过程。上述算法有效地改 

善了邻居选取片面性的问题，同时也提高了算法的推荐精度。 

在协同过滤推荐算法中，冷启动也是其中一个主要问题。 

当某个新项目没有被任何用户评价过或新用户最初向系统提 

供的自己的信息非常有限时，推荐系统就无法发挥其作用。 

此时，我们可以考虑运用跨平台机制，整合该用户或项 目在各 

个平台上的信息，根据其进行推荐。因此，怎样缓解协同过滤 

中的冷启动问题将是我们下一步的研究工作。 
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