
　　收稿日期： ２００９唱０３唱０７； 修回日期： ２００９唱０４唱０９　　基金项目： 国家自然科学基金资助项目（６０６７３１６０，６０８７３１９２）；国家“８６３”计划资助项目

（２００７ＡＡ０１Ｚ２３４）
　　作者简介：高昂（１９８１唱），男，湖南长沙人，博士研究生，主要研究方向为工作流挖掘 、电子商务、Ｗｅｂ 服务 （ ｇａｏａｎｇ３１８＠１６３．ｃｏｍ）；杨扬

（１９５５唱），男，教授，博导，主要研究方向为电子商务、图像处理、网格计算等； 张静乐（１９８０唱）， 男，博士研究生，主要研究方向为网格计算、电子商务

等；王玥薇（１９８０唱），女，讲师，硕士，主要研究方向为电子商务、网格计算等．

基于工作流日志的决策规则挖掘研究 倡

高　昂１ ， 杨　扬１ ， 张静乐１ ， 王玥薇１，２

（１．北京科技大学 信息工程学院， 北京 １０００８３； ２．公安海警高等专科学校， 浙江 宁波 ３１５８０１）

摘　要： 为了挖掘工作流日志中的决策规则信息，分析了工作流日志中的数据属性如何影响工作流实例的路径
选择。 基于算法挖掘工作流日志过程模型，对过程模型中的决策点进行分析，通过决策树分析技术结合工作流
日志中的数据属性挖掘出影响工作流实例路由的决策规则。 分析了现实应用中决策规则挖据所遇到的问题，并
提出解决算法。 最后通过测试程序测试并验证了挖掘过程。 测试结果表明该算法能够正确地挖掘出决策规则。
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Abstract： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅ ｆｒｏｍ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｌｏｇｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎａｌｙｚｅｄ ｈｏｗ ｄａｔａ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ
ｃｈｏｉｃｅｓ ｍａｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｌｏｇｓ．Ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｌｏｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ α唱ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅ ｔｈａｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｏｆ ａ ｃａｓｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ ｄａｔａ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｌｏｇｓ．Ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｒｅａｌ唱ｌｉｆｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅ
ｍｉｎｉｎｇ， ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｄｅａｓ ａ ｔｅｓｔ ｐｒｏｇｒａｍ ｈａｄ ｂｅｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ．Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｌｏｇｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅ ｆｒｏｍ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｌｏｇｓ．
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　　在 ＥＲＰ、ＣＲＭ、ＳＣＭ等信息处理系统［１］的运行过程中，会
产生大量的工作流日志文件，这些日志文件中存着大量与过程
相关的数据。 过程挖掘［２，３］能够通过观察、分析工作流日志的
数据和结构，自动化地构造过程模型。 因为过程挖掘技术自动
化构造出的过程模型能够反映出企业业务实际的执行过程，所
以过程挖掘常常应用于企业工作流程的再造与诊断优化阶段，
过程挖掘技术也大量应用于企业业务智能工具中。 目前有很
多过程挖掘算法专注于对工作流程控制流视图（ ｃｏｎｔｒｏｌ唱ｆｌｏｗ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ）的挖掘，如 α算法［４］ 、α倡倡算法［５］ 、启发式算法［６］

等。 很少关注工作流流程中各种数据属性的值对流程实例的
路径选择所造成的影响。

工作流日志中包含了丰富的数据信息，如活动发生时间、
活动执行者、活动的附加数据等。 然而，目前大多数工作流挖
掘技术仅仅利用了一到两种数据信息进行过程模型［４］构造。
例如α算法通过分析日志中活动的发生时间进而得到活动间
可能存在的依赖关系，生成活动的控制流视图，忽略了日志中
与活动相关的其他数据信息。 与过程模型关注控制流视图不
同，决策规则挖掘关注的是工作流的案例视图（ｃａｓｅ ｐｅｒｓｐｅｃ唱
ｔｉｖｅ），分析日志中各种数据信息如何影响具体的过程实例
（ｃａｓｅ）进行决策（例如在什么条件下执行活动 Ａ，而不执行活
动 Ｂ）。 目前对决策规则挖掘方面的研究相对较少，文献［６］

中提出了一种业务过程智能架构（ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＢＰＩ），通过使用数据挖掘技术在一定范围内对业务过程行为
进行分析。 文献［７］使用决策树分析企业员工分配规则，并研
究了从工作流日志中提取角色信息的方法。 也有文献通过利
用模糊事件和模糊函数将细胞神经网络算法整合到了基于事

件驱动的过程链（ｅｖｅｎｔ唱ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｈａｉｎ，ＥＰＣ）模型中。 本
文论述了决策规则挖掘的总体流程。

1　决策规则挖掘总体流程
图 １展示了决策规则挖掘的整体流程。 首先，各种信息处

理系统会产生大量的系统工作流日志，通过各种过程挖掘算法
对系统工作流日志进行控制流模型挖掘（本文采用算法），最
后结合控制流模型和系统工作流日志进行决策规则挖掘，挖掘
出相应的决策规则。 决策规则挖掘的目的是为了挖掘出规则
用于解释在什么情况下活动 Ａ 被选择执行，而不是选择执行
活动 Ｂ。 决策规则的挖掘流程如图 １所示。
作为图 １的描述，首先通过典型的过程挖掘算法（本例为

α算法）对工作流日志进行挖掘，得到基于控制流视图的过程
模型。 其中工作流日志满足：ａ）每一个发生的事件都对应系
统中定义好的一个活动（ａｃｔｉｖｉｔｙ）；ｂ）每一个发生的事件都属
于一个过程实例（ｃａｓｅ）；ｃ）事件是有序的，即使是并发的事件
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也会被顺序地记录下来。 图 ２（ａ）为一个工作流日志的序列化
表现形式，通过 ｃａｓｅ ＩＤ将工作流日志分组为一个个的过程实
例，除了活动间的顺序关系以外忽略了其他一切数据属性。 基
于以上的工作流日志通过α算法进行过程挖掘得到的过程模
型如图 ２（ｂ）所示，此模型将作为输入用于决策规则挖掘阶段。

这个过程模型主要反映了一个银行处理客户申请贷款的

工作流处理过程：首先客户提交贷款申请 ｌｏａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ（Ａ），
然后根据情况或者进行详细资料检查 ｃｈｅｃｋ ｄｅｔａｉｌｓ或者进行基
本资料检查 ｃｈｅｃｋ ｂａｓｉｃ ｏｎｌｙ（Ｂ或 Ｃ）。 之后进行风险评估 ｅｖａｌ唱
ｕａｔｅ ｃｌａｉｍ（Ｄ），接着或者执行拒绝放贷 ｌｏａｎ ｒｅｊｅｃｔ或者进行现金
检查 ｃａｓｈ ｃｈｅｃｋ（Ｅ或 Ｆ）。 如果执行（Ｆ）之后就要选择或者执行
贷款发放 ｌｏａｎ ａｐｐｒｏｖａｌ或者执行推迟贷款发放 ｌｏａｎ ｄｅｌａｙ（Ｇ或
Ｈ）。 最终工作流程以执行归档 ａｒｃｈｉｖｅ ｃｌａｉｍ（Ｉ）结束。

接着进入到决策规则挖掘的阶段，并将工作流日志中与活
动相关的各种数据属性包括进来。 图 ３ 为以 ＭＸＭＬ［１］格式展

现的工作流日志截图。 其中枙ａｕｄｉｔＴｒａｉｌＥｎｔｒｙ枛标签对应为一个
活动，枙ｄａｔａ枛标签对应为与活动相关联的附加数据信息。 只有
活动 Ａ、Ｄ和 Ｆ与附加数据信息相关联。 这里的附加数据信息
是作为与活动相对应的数据属性的形式表示的，属性值可以写
和修改。 当执行活动 ｌｏａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ时，活动对应信息申请贷
款的数额（ａｍｏｕｎｔ），此次申请对应的申请号（ａｐｐｌｙＩＤ）和申请
贷款客户的重要程度（ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ）被同时记录。 当执行完活动
ｅｖａｌｕａｔｅ ｃｌａｉｍ时，评估结果被记录（ｅｖａｌｕａｔｅ＿ｓｔａｔｕｓ），当执行完
活动 ｃａｓｈ ｃｈｅｃｋ时，现金检查结果被记录（ｃａｓｈ＿ｓｔａｔｕｓ）。 从语
义上分析，ａｍｏｕｎｔ是数值类型的属性，ａｐｐｌｙＩＤ属性为惟一值用
来惟一表示每一份贷款申请， ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ、 ｅｖａｌｕａｔｅ ＿ ｓｔａｔｕｓ 和
ｃａｓｈ＿ｓｔａｔｕｓ都是枚举类型属性（分别对应于 ｎｏｒｍａｌ 或者 ＶＩＰ，
ａｐｐｒｏｖｅｄ或 ｒｅｊｅｃｔｅｄ）。

可以看出，在过程挖掘阶段除了时间属性以外其他的工作
流日志中的数据属性并没有被利用。 同时通过过程模型也无
法了解工作流日志中的数据属性如何影响流程实例的路径选

择。 就像图 １所展示的那样，决策规则挖掘就是以基于控制流
视图的过程模型和带有详细数据属性的工作流日志作为输入，
经过一系列的处理，最终得到决策规则。

2　决策规则挖掘的主要步骤
为了分析商业过程中的选择流程，必须先对过程模型中的

选择分支进行识别，也称为决策点识别；然后需要对与决策点
相关的工作流日志中活动的数据属性进行分析得出决策规则。

2畅1　识别过程模型中的决策点
定义 １　决策点。 令 N ＝（P，T，F）为工作流网，愁p∈P为

决策点当且仅当｜p· ｜≥２。
根据 Ｐｅｔｒｉ网的定义［８］ ，决策点对应于一个库所有多个输

出弧。 因为一个托肯只能被与输出弧所相连的某一个变迁所
消耗，与之相对应的过程实例在此时某一条路径将被选择执
行。 在图 ２（ｂ）所展示的过程模型中存在三个决策点：P０ （如果
P０ 中存在一个托肯，Ｂ和 Ｃ只能有一个被选择执行）、P２ （如果
P２ 中存在一个托肯，Ｅ和 Ｆ只能有一个被选择执行）、P３ （如果
P３ 中存在一个托肯，Ｇ和 Ｈ只能有一个被选择执行）。
为了对商业过程中的流程选择作出分析，必须知道每一个

过程实例在决策点所选择执行的分支。 因此对应于工作流日
志的可能的决策集必须被描述，决策能够通过对活动在过程模
型的决策点处的执行情况进行观测。 活动的执行情况映射为
工作流日志中活动的发生轨迹［４］ 。 一个过程实例的发生轨迹
表明了这个过程实例在其对应的决策点处作出了决策。 图 ２
（ｂ）所展示的过程模型中所有的活动名称都对应于工作流日
志中的事件名称。 例如，一个活动实例的活动 ｌｏａｎ ｄｅｌａｙ发生，
那么 ｌｏａｎ ｄｅｌａｙ将相应地记录在工作流日志中，同时表示这个
活动实例在决策点 P３ 处作出了执行分支活动 ｌｏａｎ ｄｅｌａｙ 的决
策。 所以可以通过活动实例在每个决策点处所执行的第一个
活动对可能发生的决策作出分类。

2畅2　使用决策树分析过程模型的决策点
在对过程模型中的决策点进行完识别之后，需要判定过程

实例的数据属性是否对实例的决策产生影响。 例如过程实例
具有某种特定的属性值将执行的特定的流程。 机器学习技
术［９］能够被用来挖掘结构化的模式基于分析训练实例集。
通过对决策点进行分析能够得到如图 ４所示的决策规则。

在决策点 P０ 处，Ｃｈｅｃｋ ｄｅｔａｉｌｓ（活动 Ｂ）被执行当且仅当 ａｍｏｕｎｔ
大于５０ ０００并且 ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ为 ｎｏｒｍａｌ，ｃｈｅｃｋ ｂａｓｉｃ ｏｎｌｙ（活动 Ｃ）
被执行当 ａｍｏｕｎｔ小于等于 ５０ ０００ 或者 ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ 为 ＶＩＰ。 在
决策点 P２ 处，ｃａｓｈ ｃｈｅｃｋ（活动 Ｆ）被执行当 ｅｖａｌｕａｔｅ＿ｓｔａｔｕｓ 为
ａｐｐｒｏｖｅｄ时，ｌｏａｎ ｒｅｊｅｃｔ（活动 Ｅ）被执行当 ｅｖａｌｕａｔｅ＿ｓｔａｔｕｓ为 ｒｅ唱
ｊｅｃｔｅｄ时。 在决策点 P３ 处， ｌｏａｎ ａｐｐｒｏｖａｌ（活动 Ｇ）被执行当
ｃａｓｈ＿ｓｔａｔｕｓ为 ａｐｐｒｏｖｅｄ时，ｌｏａｎ ｄｅｌａｙ（活动 Ｈ）被执行当 ｃａｓｈ＿
ｓｔａｔｕｓ为 ｒｅｊｅｃｔｅｄ时。
决策规则挖掘的总体思想就是将每一个决策点转换为一

个分类问题［９ ～１１］ ，具体类别是能够作出不同的决策。 本文使
用工作流日志中的过程实例作为训练实例，对工作流日志中过
程实例的数据属性的属性值进行分析。 假设所有的过程实例
的属性值在进行分支决策之前已被写入。 对于决策点 P０ 只考

虑活动 Ａ的数据属性（ａｍｏｕｎｔ，ａｐｐｌｙＩＤ，ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ），每一个过
程实例在工作流日志中所对应的属性值被用来创建训练实例

（一个训练实例对应表中的一行），如图 ５（ａ）所示。 表的最后
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一列代表（决策）类别，表示过程实例对应于决策点 P０ 所作出

的决策（活动 Ｂ和 Ｃ中有一个被选择执行）。 同样地，图 ５（ｃ）
和（ｅ）分别表示决策点 P２ 和 P３ 的训练实例。 图 ５（ｃ）新添加
了一个属性列（ｅｖａｌｕａｔｅ＿ｓｔａｔｕｓ）由活动 Ｄ 所提供，因为活动 Ｄ
在决策点 P２ 之前执行。 基于同样的考虑，图 ５（ｅ）新添加了属
性列（ｃａｓｈ＿ｓｔａｔｕｓ）。 类别列分别代表在决策点 P２ 和 P３ 处所

作出的决策（分别为 Ｅ或 Ｆ，Ｇ或 Ｈ）。

有多种算法可以用来解决如上所述的分类问题［９，１１］ 。 本
文使用决策树算法（Ｃ４．５［１０］ ）进行决策挖掘。 决策树算法通
过对根节点到叶节点的构造和排序对过程实例进行决策规则

挖掘。 图 ５（ｂ）（ｄ）（ ｆ）显示了 P０、P２ 和 P３ 所对应的决策树。
从决策树图５（ｂ）（ｄ）（ ｆ）可用以下方法推导出图４所描述

的决策规则。 如果一个决策类别只出现在决策树的某一个叶
节点上，那么这个类别满足从根节点到此叶节点的所有断言，
断言之间用布尔表达式 ａｎｄ 连接。 例如，在图 ５（ｂ）中类别 Ｂ
被选择如果（ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ ＝ｎｏｒｍａｌ） ａｎｄ （ａｍｏｕｎｔ ＞５０ ０００）。 如
果一个决策类别在决策树中被多个叶节点所表示的话，那么叶
节点之间的断言通过布尔表达式 ｏｒ连接。 例如，在图 ５（ｂ）中
类别 Ｃ 被选择如果 （（ ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ ＝ｎｏｒｍａｌ） ａｎｄ （ ａｍｏｕｎｔ≤
５０ ０００）） ｏｒ （ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ＝ＶＩＰ），此表达式能化简为（ｃｌｉｅｎｔＴｙｐｅ ＝
ＶＩＰ） ｏｒ （ａｍｏｕｎｔ≤５０ ０００）。

3　挖掘应用中的问题及解决算法
对实际的业务流程进行决策规则挖掘的过程中会面临两

个主要问题：
ａ）工作流日志的数据质量好坏会对决策规则挖掘的结果

造成直接的影响。 现实中的工作流日志可能会产生数据丢失
的情况，另外可能会记录不正确的数据，也就是产生所谓的噪
声。 挖掘算法必须具有足够的健壮性去处理带有噪声的工作

流日志。 另外，对数据属性的语义理解也存在偏差，如属性的
真实意义、属性之间的相关程度等，目前还需要人工参与进行
推理分析。 目前存在一些半自动化的分析技术和辅助软件用
来支持更加智能的决策规则挖掘。

ｂ）对现实中的业务流程进行控制流程的挖掘建模时，会
出现隐藏活动、重复活动问题。 这些问题会对决策规则挖掘的
正确性造成影响。
下面对一些重要概念进行定义。
定义 ２　标签函数。 令 T为过程模型的活动集，L 为日志

事件集，则 l∈T→L为一个标签函数使每一个活动对应最多一
个（１或 ０个）日志事件。
以图 ２（ｂ）过程模型为例，所有的模型中的活动名都对应

于其日志中的事件名。 没有两个活动有相同的名称。 另外，没
有活动在工作流日志中没有记录。 然而，在真实的过程模型中
可能包含在日志中没有出现过的活动，如仅仅为了路由选择的
目的而添加的活动。 这些活动被称为隐藏活动。
定义 ３　隐藏活动。 一个活动 t∈T被称为隐藏活动当且

仅当 t臭ｄｏｍ （l）。
图 ６展示了一个过程模型的片断，包含了一个决策点 P１ 。

P１ 的每个选择分支都是以一个隐藏活动开始的（黑色长方形
表示）。 因为这些活动不能从工作流日志中观察到，那么通过
考察决策点的每一个选择分支的第一个发生的活动进而对可

能的选择进行分类的方法在此处就失效了。
通过观察可知，活动 Ａ或 Ｂ 任意一个的发生说明第一个

（最上面一个）选择分支被执行。 同样地，活动 Ｃ 或 Ｄ任意一
个的发生说明第三个选择分支被执行。 所以隐藏活动需要继
续追踪其发生轨迹直至找到下一个非隐藏活动为止。 这些非
隐藏活动的发生说明了相应的选择分支被执行。
然而，追踪有时可能会进行得太远。 图 ６中第二个选择分

支的隐藏活动的后继活动为 Ｆ，但活动 Ｆ的发生并不能说明第
二个选择分支在 P１ 点被执行。 因为在活动 Ｆ之前是一个汇聚
结构的库所，第一和第三个选择分支同样连接活动 Ｆ。 同样
地，活动 Ｇ的发生不足以说明第四个选择分支被执行。 因此，
当遇到汇聚库所时应当停止追踪隐藏活动，丢弃相对应的选择
分支。
另一个常见问题是过程模型中出现重复活动。 这是由于

在实际的过程模型中常常有多个活动对应于日志中同一个事

件（不是一个单射函数）。
定义 ４　重复活动。 一个活动 t∈T被称为重复活动当且

仅当愁t′∈T有 t≠t′∧l（ t） ＝l（ t′）。
图 ７展示了一个过程模型的片断，包含一个决策点 P１ ，P１

的每一个选择分支都以一个重复活动 Ａ开始，在第一个选择
分支之后紧接着另一个重复活动 Ｂ。 虽然重复活动（灰色表
示）在工作流日志中有对应项，但是同样不能用来对决策点的
可能的选择进行分类。

一个可行的解决方案是用处理隐藏活动方法同样地处理

重复活动，追踪重复活动的后继活动直到或者发现一个非重复
非隐藏的活动或者发现一个汇聚结构的库所。 在图 ７中，只有
活动 Ｃ和 Ｄ能被用来确定一个过程实例在决策点 P１ 选择哪
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一个分支执行。
算法 １　使用递归对过程模型的决策点的可能决策进行

分类
ｍｉｎｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓｅｓ：
１．ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓｅｓ ＝新的空集
２．ｗｈｉｌｅ 决策点还有剩余的输出弧时 ｄｏ
３．　ｃｕｒｒｅｎｔＣｌａｓｓ ＝新的空集
４．　ｔ ＝当前输出弧所对应变迁
５．　ｉｆ （ ｔ≠隐藏活动）∧ （ ｔ≠重复活动） ｔｈｅｎ
６．　　添加 ｌ（ ｔ）到 ｃｕｒｒｅｎｔＣｌａｓｓ
７．　ｅｌｓｅ ｃｕｒｒｅｎｔＣｌａｓｓ ＝ ｔｒａｃｅＤｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ（ ｔ）
８．　ｅｎｄ ｉｆ
９．　ｉｆ ｃｕｒｒｅｎｔＣｌａｓｓ≠碬 ｔｈｅｎ
１０．　　添加 ｃｕｒｒｅｎｔＣｌａｓｓ 到 ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓｅｓ
１１．　ｅｎｄ ｉｆ
１２．　ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１３．　ｒｅｔｕｒｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓｅｓ
ｔｒａｃｅＤｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ：
１．ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ ＝新的空集
２．ｗｈｉｌｅ 传递进来变迁的后继库所还有剩余时 ｄｏ
３．　ｐ ＝当前的后继库所
４．　ｉｆ ｐ ＝＝汇聚结构类型 ｔｈｅｎ
５．　　ｒｅｔｕｒｎ 碬
６．　ｅｌｓｅ
７．　　ｗｈｉｌｅ ｐ 的后继变迁还有剩余时 ｄｏ
８．　　　ｔ ＝当前的后继变迁
９．　　　ｉｆ （ ｔ≠隐藏活动） ∧ （ ｔ≠重复活动） ｔｈｅｎ
１０．　　　　添加 ｌ（ ｔ）到 ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ
１１．　　　ｅｌｓｅ ｒｅｓｕｌｔ ＝ ｔｒａｃｅＤｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ（ ｔ）
１２．　　　　ｉｆ ｒｅｓｕｌｔ ＝碬 ｔｈｅｎ
１３．　　　　　ｒｅｔｕｒｎ 碬 ／／（ ａ）
１４．　　　ｅｌｓｅ ｒｅｓｕｌｔ∪ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ
１５．　　　ｅｎｄ ｉｆ
１６．　　ｅｎｄ ｉｆ
１７．　　ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１８．　ｅｎｄ ｉｆ
１９．ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
２０．ｒｅｔｕｒｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎＣｌａｓｓ ／／（ｂ）
算法 １描述了如何对基于 Ｐｅｔｒｉ网过程模型的决策点进行

决策集分类挖掘。 算法的输入参数为具有多个输出弧的库所
（决策点），然后将每一个输出弧视为一个选择分支（潜在的决
策类），对每一个选择分支进行追踪，如果某个分支的第一变
迁既不是隐藏活动也不是重复活动，那么与这个活动所对应的
日志事件就能够被直接作为一个决策类。 图 ２（ｂ）所示的过程
模型有三个决策点，使用算法 １ 进行挖掘后结果为：P０得到

｛｛Ｂ｝，｛Ｃ｝｝，P２ 得到｛｛Ｅ｝，｛Ｆ｝｝，P３ 得到｛｛Ｇ｝，｛Ｈ｝｝。
如果某个分支找到的第一个变迁是隐藏活动或者是重复

活动，那么就必须继续追踪这个变迁的后继，如果变迁的后继
为一个汇聚结构的库所，那么就将这个分支丢弃（ａ），否则继
续追踪。 如果变迁的后继为非隐藏非重复活动，那么就将这些
活动归为一个决策类（ｂ）。 对图 ６ 的决策点 P１ 使用算法 １ 得
到的结果为｛｛Ａ，Ｂ｝，｛Ｃ，Ｄ｝｝。 第二和第四个分支没有被算
做决策类是因为在遇到任何非隐藏非重复活动之前就碰到了

汇聚结构的库所，分支被丢弃。 对图 ７ 的决策点 P１ 使用算法

１得到的结果为｛｛Ｃ｝，｛Ｄ｝｝。
4　程序实现

本文使用 Ｊａｖａ语言实现了对工作流日志进行决策规则挖
掘的测试程序。 挖掘过程为：以 ＭＸＭＬ 标准格式的工作流日
志作为输入，首先生成基于控制流视图的过程模型（算法），然

后判定过程模型中的决策点，使用算法 １对决策点可能的决策
进行分类（解决了隐藏活动和重复活动的问题），结合工作流
日志中相关的数据属性使用决策树算法（Ｃ４．５算法）最终得出
决策规则。 图 ８和 ９是对第 ２ 章工作流日志进行决策规则挖
掘的抓图，从图中可知程序正确地挖掘出了相应的决策规则。

5　结束语
本文详细介绍了对工作流日志进行决策规则挖掘的思想

和方法。 先对工作流日志进行控制流程视图的挖掘，生成过程
模型，然后分析过程模型中的决策点，对可能的决策进行分类，
结合工作流日志中相关的数据属性使用决策树算法最终得出

决策规则。 重点分析了决策规则挖掘在实际应用中所面临的
问题，提出了对隐藏活动和重复活动进行挖掘处理的算法，并
基于上述方法编写了决策规则挖掘的测试程序，程序正确地挖
掘出了第 ２ 章所示的过程模型的决策规则。 下一步的研究工
作是对挖掘过程进行扩展，加入对更多过程模型的支持（如
ＥＰＣ［１１］ ），支持对噪声数据的处理，对更高层次的信息进行挖
掘（如角色关系等［６］ ）。
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