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一 种新的工作流频繁模式挖掘算法研究 
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(北京科技大学信息工程学院 北京 1OO083) (公安海警高等专科学校 宁波 315801) 

摘 要 为了提高工作流模型挖掘技术的准确性，提出了一种新的工作流频繁模式挖掘算法。首先，阐述了工作流模 

型依赖矩阵的定义，并利用工作流 日志建立了依赖矩阵。然后采用活动间的依赖关系作为频繁项集，设计了一种基于 

依赖矩阵的频繁项集自动生成算法。最后对频繁项集进行处理，得到最终的工作流频繁模式。该算法能够处理活动 

间交叠关系和具有串、并行关系的工作流模型，因此更具优越性。 
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Abstract T0 impmve mining accuracy 0f w0rknow m0dels，a new algorithm f0r mining workflow frequent pattem was 

propOsed Firstly，the W0rkflow M0del depend Matrix(WM)was defined，and set up WM by using workf1ow logs．S 

condly，using the depend relation 0f activities as frequent itemsets，an alo grithm was designed t0 aut0n1atically generate 

frequent itemsets based on WM FinaIly，gOt the w0rknow frequent pattem by disposing frequent itemsets．The algo— 

rithm has advantage in disp0sing the interlea ng reIations between activities and、̂rorkf1ow n10dels、̂ th the sedal 0r 

paranel relations． 
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1 引言 

传统的工作流建模需要投入大量的时间，一般由商业顾 

问和管理者完成，他们对模型的理解往往会影响模型的质 

量口]。与之相比，工作流管理系统 日志中包含丰富的信息(包 

括商业流程中各个活动的执行过程)，可以利用这些更为客观 

的信息建立工作流模型。从工作流的生命周期(模型设计阶 

段、模型实现阶段、模型运行和模型维护阶段)来看，传统的 

建模方法主要集中于前两个阶段，而工作流挖掘技术主要针 

对运行与维护阶段，并将这两个阶段产生的信息反馈于设计 

和实现阶段，为模型再设计提供信息。工作流挖掘技术既可 

作为商业智能的一部分，也可为商业流程分析提供支持。 

本文通过扩展经典的 Apri0ri算法[。]作为新的工作流模 

型频繁模式挖掘方法，挖掘模型中的频繁模式。工作流频繁 

模式是体现活动间逻辑关系强弱的重要工具，利用工作流模 

型频繁模式能够在流程发生变化时及时地发现现有的模型变 

化及趋势，并量化活动间逻辑关系的强弱。在商务智能领域， 

利用频繁模式可以实时监控工作流管理系统运行，在关键的 

决策点可以提供后续活动走势预测、商业决策和风险预测等 

方面支持。与其他工作流模式挖掘方法相比，本算法以活动 

间依赖关系为频繁模式项集，解决了其他算法不能处理的活 

动间交叠关系，能够处理具有串、并行关系的工作流模型，更 

具优越性。 

2 基本概念 

活动是工作流模型的基本组成单元，V一(m，nz，⋯，n ) 

表示 日志中所有活动的集合。实例是四元组(J sNO ，S丁， 

E丁)的集合，其中 j sN0为实例编号，n。∈ ，ST和 ET分别 

为活动n 的开始事件发生时间和结束事件发生时间。S。表 

示 日志中所有实例的集合。实例 J的活动集为AS(j)一 ： 

(，nsN0，m，ST，E丁)∈J}。假设工作流模型中不存在循环， 

则任何实例 f都不存在重复活动。 

定义 1 实例集合 S上，活动 n，局部依赖于活动a ，记 

为n 甘V实例 ，∈S，如果有 n。∈AS(D，。 ∈AS(D且活 

动 的结束时间 ET 早于活动 n，的开始时间ST，同时成 

立 。 

两个活动如果仅在一部分实例集上依赖并不能保证依赖 

关系的正确性，只有当它们在整个 日志实例集上依赖时才能 

保证这个依赖关系是正确的。 

定义 2 活动 n，全局依赖于活动n ，记为n。仰 甘对于实 
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例集合 S，有 n n，(其中 S一{I：n ∈AS(D，n AS(J)，J∈ 

S0})。 

由定义 1易知，依赖具有传递性 ，即实例集合 S中如果有 

n n 且n n 哦死n 。从依赖的传递性可以得知，在建立 

的工作流模型中并不需要表示所有活动间的依赖关系，因为 
一 部分依赖关系可以通过其他活动间的依赖关系传递表达。 

由此，在全局依赖的基础上提出了直接依赖的定义。 

定义 3 活动 0 直接依赖于活动n。，皿 n，甘啦础，，且对 

于 V J∈S，一3 ，使 m慨 和口女嬲，同时成立(其中令 S 一 

{j：口 AS(j)， ∈AS(D，J∈S0}，S为 S 中所有具有相同 

的实例活动集的实例的集合)。 

从直接依赖的定义可知，直接依赖关系首先是全局依赖 

关系，这样保证了依赖关系的正确性。其次考察定义 3中实 

例集 S的范围。由于具有不同活动集的实例间可能蕴涵着 

逻辑或关系，S的范围为日志 S。中所有包含活动 皿和 口，且 

具有相同实例活动集的实例集合。这个定义将 S0中所有包 

含n 和n 的活动分为多个子集。后续的算法将利用这一点 

分别挖掘每个子集 中n 和n 间的直接依赖关系并汇总，得 

到活动间的逻辑或关系。显然 ，当活动 n，时，在扩展有 

向图中应该存在一条有向边，由活动 指向a 。 

定义4 模式G=( ，F)为某实例 L的子集，称实例 ， 

支持一个有向图表示的工作流模式P。如果模式G中的依赖 

关系在实例f中是成立的，记为Gf}I。 

定义 5 日志中所有实例集合 ．s。，对于工作流模式 G的 

支持度P：l{，：f∈SD，Gf}驯 ／l So l×1oo ，其中I s0 f表示 

日志中的实例数。同时可得，对于实例集 S ，有 向图所表示 

的工作流模式G，在实例集 S 上是频繁的，如果实例集 S 中有 

对模式G，的支持度s≥最小支持度阈值 。 

定义 6 Vj，，J，∈实例集 S，满足AS(L)一AS(L)，则实 

例集 s对应的依赖矩阵定义为 阶布尔矩阵D一( )， = 

lDS(D I，1DS(D 1为集合 DS(J)的元素个数。其中 if活动 

n d 7， u：1；else if n，7【，n ，幽 一一1；else 一0。 

3 频繁模式挖掘算法基本思想 

Agrawal等人最早提出了串行模式挖掘方法 ，该方法事 

先定义阈值，利用 Apri0ri算法挖掘串行实例中不小于阈值的 

极大串行序列作为串行模式，并且对算法进行了优化L3“]。 

Manni1a等人利用窗口方法的最终 目的是找到序列的集合， 

集合中的每个序列都被足够多的窗口所包含到_5]。但是文献 

[6，7]中的挖掘方法只将每个活动作为一个原子事件，没有考 

虑每个活动从开始事件到结束事件之间的时间间隔，所以只 

能处理串行的工作流模式序列。 

本文主要通过扩展经典的Apriori算法挖掘工作流频繁 

模式。Apri0ri算法中，频繁项集仅是一个事务中项的集合， 

没有顺序关系。但在工作流频繁模式挖掘算法中，活动问有 

先后颓序，两且存在并行结构，所以采用活动间依赖关系作为 

频繁项集和候选项集的项 ，即每个实例表示为形如 一 ，z( 

= 1，O，一1)的依赖矩阵元素集合，通过函数 CDm户 ￡r z— 

P口抛 s计算频繁项集，再通过函数 CD 户Pn抛 得到最终 

的工作流频繁模式集合。此外，Apriori算法中对频繁项没有 

要求。但在工作流模型中，依赖矩阵 D 包含活动集合AS 

( )中任意活动问的依赖关系，其表示的模型才具有意义，所 

· 232 · 

以在工作流模式挖掘中，要求项集频繁且完整。 

4 频繁模式挖掘过程 

本文提出的工作流频繁模型挖掘过程可 以分为 4个步 

骤。下面以某公司处理客户投诉的工作流模型为例，详细解 

释模型挖掘过程。图 1是以有向图表示的某公司处理客户投 

诉的过程模型。其中，活动 n 为投诉登记；活动 n。为邮寄调 

查表；活动 为投诉评估 ，在投诉评估后，可以选择处理投诉 

或跳过处理 ；活动 。 为处理调查表；活动 口s为处理投诉；活 

动 ne为检查结果；活动 n 为归档。 

图 1 某公司处理客户投诉过程模型 

当公司接到投诉并进行登记后，处理调查表和评估投诉 

两个活动在逻辑上具有并行关系，在评估完成之后，可以选择 

处理投诉或跳过处理。 

4．1 数据预处理 

对日志中每一个实例 J，算法关心的是活动集As(D中 

的每个活动开始事件和结束事件发生的先后顺序，而并非开 

始事件和结束事件的具体发生时间，所以首先将 日志数据进 

行初步整理，得到每个实例的活动的开始事件和结束事件的 

时间序列。如果 AS( )一AS(L)，且实例 L和 j 中各个活动 

的开始事件和结束事件有相同的时间序列 ，则称实例 L和 

是重复的。工作流 日志中存在大量的重复实例，在数据预处 

理中过滤掉重复的实例，可以大大地减少后续步骤中处理的 

数据量。 

对 日志 ，在去掉重复实例后得到工作流实例集 S，将其 

分为多个子集 Sl， ，⋯，S|，满足VS中如果 ∈S1．，则VL∈ 

S ，都有AS(I )一AS(L)，且 S— S·US2 US。U⋯US 。 

对于图 1所示的工作流模型，将 日志经过上述预处理后 

得到实例集 S如下，其中 n；和n；分别表示活动开始事件和 

活动结束事件。 

^一(口{，口{，口 ，n5，口§，口{，口§，口5，口；，n§，口 ，n§，n}，口})， 

I2一(Ⅱ{， ，口 ，西，西 ， ， ，成 ，口§，蕊 ， ， ，讲 ，嘶)， 

L=(nj，口i，丑§，n§，口§，口§，口§，n{，口；，盘；，口}，口；)， 

J4一(口i，口i，口§，口§，口§，口 ，口 ，n§，ni，口；，n；，口；)， 

一 (n{，口{，口 ，口§，口§，口5，口§，a§，口§，口；，口§，n；，n}，口；)。 

Sl一{Il， ， )，S2={L，L}。 

4．2 计算依赖矩阵 

经过数据预处理之后得到实例集sl， ，⋯， ，对每一 

个实例集Si按照依籁矩阵定义，分别得到对应的依赖矩阵。 

上述处理客户投诉过程模型中的实例集S ，s2按照定义 6可 

得依赖矩阵 D 和 I)2。算法中采用活动间的依赖关系作为实 

例项，则可得 1项候选集合 C1一{幽 =1U ：0U出 ：一1， 

，口 ∈V，且 }。按照定义 5，对 1项候选集合 C1中的每 

个项计算 5o上的支持度，将支持度大于阈值 的项记入 1 

项频繁集合 L·。 
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依赖矩阵都是沿对角线对称，所以可以将依赖矩阵简化 

为上三角矩阵，在后续的步骤中降低算法的复杂度。 
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4．3 计算矩阵频繁项集 

利用 CD优户̂缸f，̂ P口f￡e 函数计算矩阵频繁项集。c． 

代表 项候选频繁集； 代表量代项频繁集。首先计算所有 

频繁项集，但是这些频繁项集并不一定完整。然后去掉其中 

不完全的矩阵频繁项集，得到最终的频繁集。 

GD 一 Pn￡￡e s(全体实例集合 s。，1项频繁集合 

L ，阙值 ) 

{ 

MaxK一 1： 

，0r(是一2； ≠D；惫++) 

t 

由七一1项频繁集 一 生成 五项候选集C ； 

for(矩阵 D1，D2，⋯，D_) 

{ 

for(五项候选集Ĉ 中每项C ) 

{if(矩阵 中存在志个元素值一Gl中元素)∥找出矩阵 

支持的项c； 

G1= C1 UG；G．∞lln￡++； 

) 

一 { ∈C】l G．．∞ ￡／l SD I×100％> }； 

If(工噎≠D)Max K++： 

} 

f0r( = M_ax K； > 1； 一 一 ) 

{ 

for(上吐中每一项C ) 

{ 

if( ( ∈G)组成的矩阵为上三角完全矩阵) 

delete 一1， 一2，⋯，L 中C 的子项； 

else delete G ； 

} 

} 

Rletr帆 L1，L2'．．·， ★； 

} 

上述依赖矩阵经函数 C[聊夕̂缸f— 'F 船 s处理后得到 

矩阵频繁项集 L：一{(Dl ，I)2 ))，其中 

D1，一砚l 】 
口4 l 

口7 l 

口 1 

，

D2，一口3 

口S 

盘6 

1 1 1 

1 1 

O 

利用 CDmPn e s函数将生成的频繁矩阵元素项集 L ， 

Lz，⋯， 中的项生成以有向图表示的频繁模式。对于频 

繁矩阵元素项集 ，其中每个项 中的矩阵元素集合{ ： 

∈c，l}可以组成一个上三角矩阵 ，即对应活动集合AS 

(G)的依赖矩阵。GDm f r 把活动集As(s )分为4个集 

合：For眦rSet，C艇rSet，Neztset，乙eftset 

Cl伽 pj 2￡tP，7ls(D 户P托 f z：D ) 

{ 

F(聊瑚 f：N红tS 一 = ， S 一 (活动 ：q∈ 

AS(S)且q不依赖于其他任何活动)， 厂￡S ：As(S)一 

G ： 

while ＆c≠D{ 

f0r(C r&￡中的每一个活动口，){ 

C rr鲫￡A以一 ，N f&t= (活动 口。：n ∈ &￡，且 

口 不依赖于其他任何 &t中的活动)； 

for(N t&￡中的每一个活动n ){ 

f0r( ＆￡中的每一个活动口 ≠吼){ 

if(活动n 依赖于活动。 )矩阵D=f中令元素 一O； 

) 

} 

￡跏夕=￡溯 户UNezfS ；NP ￡&￡=D； 

} 

F0r袱 r＆f=F0，7 r＆￡U ，．& r＆f=￡绷 ； 

LeftSe￡= ftset—C盯Set； 

} 

) 

由函数C0优Pnf￡P s处理频繁依赖矩阵D ，D2 可得包 

含直接依赖关系的矩阵D。 ，I)4 ，如下所示： 

n1 

， 

，
：  

。 

n5 

口6 

1 1 

(下转第251页) 
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图 5给出了并行复算加速比在故障率不同的情况下对容 

错并行算法性能的影响。容错并行算法的期望执行时间随着 

并行复算加速 比的增大而减小，加速比和效率随之而增大。 

故障率较高时，增大并行复算的加速比可以有效提高容错并 

行算法的性能。然而，故障率较低时，并行复算的加速比对容 

错并行算法性能的影响也较小。 

结束语 传统的并行算法性能度量用于评估无故障时并 

行程序的性能。本文建立了考虑系统故障情况下的性能模型 

来预测容错并行算法的完成时间，以此为基础评估 了程序段 

的运行时间、数据保存开销、故障率以及并行复算加速比等系 

统参数对容错并行算法性能的影响。程序段的选择是个优化 

设计问题，存在最优程序段运行时间；数据保存开销对容错并 

行算法的影响较大，它比并行复算加速比对容错并行算法性 

能的影响更大，数据保存开销越低，容锗并行算法的性能越 

好；故障率越低，系统发生故障的概率越低，容错并行算法的 

性能越好；并行复算加速比的增大可以提高容错并行算法的 

性能，尤其是对于故障率较高以及程序段运行时间较长的容 

错并行算法，增大并行复算加速比可以有效提高容错并行算 

法的性能。 
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经过CDm 地 s函数处理的矩阵D 包含了日志中所 

有的活动间直接依赖关系，可以直接通过 生成频繁模式， 

由有向图G一(V，F)表示，其中V—AS(G1)代表有向图的节 

点集合(n ，nz，⋯，n )；F是有向图的边集。对于矩阵 元 

素d 一 1，则工作流模型中存在一条从有向边 日 指向n ；反 

之， —一1存在一条从有向边 n，指向n，。 

最后根据直接依赖矩阵D。 ，D 得到最终的工作流频繁 

模式，如图2所示。 

图 2 最终工作流频繁模式 

结束语 工作流频繁模式包含了丰富的信息，可以为流 

程动态变化问题的解决提供基础。同时，可以为工作流管理 

系统中重要的商业决策、风险预测等提供支持，也为工作流模 

型优化提供依据。利用 日志信息挖掘工作流频繁模式 ，是近 

年来新出现的研究领域。本文提出的算法与其他工作流模式 

挖掘方法相比，能够处理具有串、并行关系的工作流模式 ，更 

具优越性，在工作流模型中，活动问除串、并行关系外还存在 

循环关系。本算法在处理活动间并行循环关系时存在不足， 

不能完全处理循环关系，这是今后工作的主要方向。 
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