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采用协同过滤技术进行工作流活动推荐

陈广智，何　文，李　磊
（中山大学数据科学与计算机学院，广东广州５１０００６）

　　摘　要：　为解决企事业单位的流程变动问题，利用正常实例和异常实例信息向当前不完整实例推荐下一可能执
行的活动．由于每个工作流实例是一个活动名称序列，它们不能直接参与数值运算，需首先将序列中每个活动出现的
顺序以数值的形式表示出来，最终将实例库转换成矩阵形式，该矩阵类似于推荐系统中的ＵｓｅｒＩｔｅｍ矩阵，以便于实例
间相似度计算．最后，从实例库中筛选出与当前不完整实例相似性高的完整实例，利用这些实例的信息构造出活动列
表，作为推荐结果．实验结果及对比分析表明：我们的活动推荐算法是可行的和有效的．
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１　引言

　　工作流技术［１］已经在一些领域得到了应用，且应

用领域越来越广泛，例如，汽车制造［２］、电子商务［３］、医

疗［４］、电子政务［５，６］等．随着市场经济的快速发展及大
数据、云计算等技术的普及，企业或组织的流程变动日

益成为突出问题．采用智能化技术适应流程变动成为
对工作流技术的一个必然要求［７］．流程变动分为两种，
一是模型的变动，另一个是实例的变动．针对模型变动，
一些方法［８～１１］利用先前保存的模型库对当前建模的模

型进行建模任务推荐，从而重用先前建模信息，以加速

建模过程；而实例变动研究较少，因而是本文的主要研

究内容．
传统工作流管理系统假定工作流模型事先完全确

定，当业务流程不发生变化的情况下它是可行的．事实
上，掌控全部流程信息是困难的．信息管理系统则没有
包含任何流程信息，不能从流程管理方面支持企业或

组织高效率运转．上述两种系统的过渡地带就存在着
这样的系统，其需要流程信息，但这些流程信息不太明

确又经常变动；或者说，纵然预先定义的模型已经覆盖

了系统大部分实例，但受各种情况的影响总会出现特

殊实例．这类系统如采用传统方法管理流程，就会陷入
“流程变动”的泥潭里．为了解决这类系统面临的流程
变动问题，本文综合利用系统积累下来的正常实例和
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特殊实例信息，向当前不完整实例推荐下一个可能活

动，而非强制规定．这既利用了模型信息，又融合了特殊
实例信息，避免了工作流模型再设计．

当前，推荐技术在音乐［１２］、电影［１３］、图书［１４］、购

物［１５，１６］等方面已经得到了应用，自然地也可将其用于

工作流活动推荐．我们将当前正在执行的工作流实例
称为不完整实例，将已经执行结束的实例称为完整实

例．为将协同过滤技术中的相似度量用于实例，本文先
讨论如何将实例转化成数值形式；然后，在上述数值形

式的基础上给出不完整实例和完整实例的相似度计算

方法；最后，设计了两个工作流活动推荐算法 ｆｌｏｗＲｅｃ
和ｆｌｏｗＲｅｃＫ．实验结果及对比分析表明，本文提出的推
荐算法是可行的和有效的．

２　相关工作

　　ＡｇｎｅｓＫｏｓｃｈｍｉｄｅｒ等人［９］利用元数据信息筛选出与

当前模型块相似的业务模型或业务模型块，供用户选

用．该方法推荐粒度较大，是模型级别上的推荐，以辅助
模型建模．文献［８］讨论了如何更好地利用历史服务组
合例子来帮助构建当前服务组合，采用离线创建的模

式表向当前不完整服务组合推荐下一服务．本文虽然
也用历史信息推荐，但却是实例级别上的推荐；更为不

同的是本文借鉴了协同过滤技术［１７～２１］，应用场景可以

是电子政务中某项审批业务的活动推荐．文献［１０，１１］
先用最小深度优先编码将图形表示的模型转化成字符

串，接着用字符串匹配向不完整模型推荐下一任务；而

本文是将活动序列构成的字符串转化成数值的集合，

再用协同过滤方法推荐．
文献［２２］也采用历史实例信息向不完整实例推

荐，它采用三种不同的方法筛选与不完整实例相似的

完整实例：前缀法、集合法和多重集合法．前缀法要求太
苛刻且没有考虑当前活动之前的活动；后两种方法则

完全忽略了活动的顺序信息．为克服上述方法的不足，
本文方法不仅考虑了不完整实例的最后一个活动，而

且也考虑了该活动之前的活动及它们的顺序信息．

３　问题描述
　　假定对某业务流程来说，所有可能执行活动的集
合为Ａ＝｛ａ１，ａ２…，ａｎ｝，一个工作流实例定义为有顺序
的活动序列，记为ｅｉ≡ ＜ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｋ＞，其中 ａｉｊ∈Ａ，ｊ
＝１，２，…，ｋ，同一活动允许在实例中多次出现．进一步
假定：所有可能执行的活动是确定的，即集合 Ａ是确定
的，而工作流实例可能违反该业务模型．对一个完整实
例来说，它的首活动和尾活动分别称为开始活动和结

束活动．假定Ｅ是由 ｍ个完整工作流实例构成的实例
库，记为Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝，它是多重集合，即某个完整

实例可以在Ｅ中出现多次；^ｅ＝＜ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉδ＞为一不
完整实例，其中活动ａｉδ不满足模型结束活动定义，δ是 ｅ^
的长度．我们的问题定义为：给定 Ｅ和 ｅ^，如何向 ｅ^推荐
其下一个可能执行的活动ａｉδ＋１？

４　推荐方法

４．１　数据格式的转化
为利用协同过滤技术中数值形式的相似度计算方

法，必须首先将Ｅ中完整实例信息转化成数值形式，本
文将其转化成矩阵形式．矩阵行对应 Ｅ中一个完整实
例，矩阵列对应集合Ａ中的一个活动，矩阵元素是某个
完整实例中某个活动出现的顺序值．由于工作流模型
可能包含循环分支，因此 Ｅ中那些完整实例对应的活
动序列中某些活动可能重复出现，进而导致矩阵元素

不是一个数值，而是多个数值的集合．下面详细讨论如
何将Ｅ转化成矩阵形式Ｍ．

首先扫描Ｅ，取出所有可能出现的活动名称；对这
些名称排序，把它们作为Ｍ的列属性，具体如何排序无
所谓，不影响推荐．于是确定了矩阵的列和列数．然后，
依次由Ｅ中每个完整实例确定 Ｍ行元素，将实例中各
个活动出现的先后顺序值作为该行对应活动列的元素

值；如果某活动出现多次，则将该活动所有出现的顺序

值都作为 Ｍ中对应元素的值．一个数据格式转化的例
子参见图 １．图中集合 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａ７｝，并按顺序
ａ１，ａ２，…，ａ７作为Ｍ的列属性，活动ａ１、ａ７分别是开始、
结束活动．由于 ａ２在第一个完整实例中分别以第２、６
顺序出现，因此矩阵第一行第二列元素含两个数值 ２
和６．

按上述步骤处理后，得到 Ｍ．严格说，Ｍ不是通常
意义下的矩阵，因其元素可能含多个数值，但为了方便，

本文仍称之为矩阵．算法１描述了数据格式转化算法
ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（Ｅ）．

算法１　数据格式转化算法ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（Ｅ）

Ｉｎｐｕｔ：工作流实例库Ｅ．
Ｏｕｔｐｕｔ：矩阵Ｍ．

１９８
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１扫描Ｅ，确定Ａ；
２对Ａ中活动排序，得序列Ａ＝＜ａ１，ａ２，…，ａｎ＞；
３　ｆｏｒｉ←１ｔｏ Ｅ ｄｏ
４　 ｆｏｒｊ←１ｔｏｎｄｏ
５　　ｉｆ活动ａｊ在Ｅ的第ｉ个实例中没有出现 ｔｈｅｎ
６　　 Ｍｉ，ｊ←０；
７　　ｅｌｓｅ
８　　 将活动ａｊ在第ｉ个实例中出现的所有顺序值按照从小到

大的顺序赋给元素Ｍｉ，ｊ；
９　ＲｅｔｕｒｎＭ；

算法１中，Ｍｉ，ｊ表示Ｍ的第ｉ行第ｊ列元素，Ｅ 表

示 Ｅ包含的实例数量．如果 Ｅ＝｛ｅ｝，那么算法
ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（｛ｅ｝）返回的Ｍ就只有一行．此情况下为方
便，我们将ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（｛ｅ｝）简写为ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ）．假
定 Ｅ ＝ｍ，Ａ ＝ｎ，那么Ｍ的形式为：

Ｍ＝

Ｍ１，１ Ｍ１，２ … Ｍ１，ｎ
Ｍ２，１ Ｍ２，２ … Ｍ２，ｎ
… … … …

Ｍｍ，１ Ｍｍ，２ … Ｍｍ，











ｎ

（１）

其中 Ｍｉ，ｊ可能为一非负整数，也可能为非负整数的
集合．
４．２　推荐算法

根据本文场景及将要在５．１节讨论的工作流模型，
可知由ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（Ｅ）产生的 Ｍ不是稀疏的．因为作
为工作流活动推荐，所有正常实例都遵从同一模型，它

们活动序列中包含的活动差别不会太大；另外按５．１节
方法生成的异常实例，出现的数量较少，且包含的活动

来自集合Ａ，最终对Ｍ是否稀疏影响也不大．于是当Ｍ
不稀疏时，我们可以用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算两个实例
ｅ１和ｅ２的相似度，而不采用稀疏矩阵时 Ｃｏｓｉｎｅ公式计
算［２３］．因Ｍ中元素Ｍｉ，ｊ可能含多个数值，不能直接使用
Ｐｅａｒｓｏｎ公式，为此需对 Ｍ中与实例 ｅ１、ｅ２对应的两行
数据扁平化，即让行中各元素都含一个数值．下面详细
讨论扁平化．注意，扁平化不针对 Ｍ中某一行，只有当
需计算相似度的两行都确定时，才能扁平化．

令ｅ１和ｅ２为两个工作流实例，Ａ１和Ａ２分别为它们
各自包含的活动名称集合，于是Ａ１∩Ａ２就是 ｅ１和 ｅ２共
同出现的活动名称集合；用 ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ１） Ａ１∩Ａ２表示

从ｅ１转化后的那行数据中取出Ａ１∩Ａ２属性列对应的数
值所构成的行数据，同理 ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ２） Ａ１∩Ａ２．上述转
化后的行数据中的元素仍可能含多个数值，因此需扁

平化．假定：
ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ１） Ａ１∩Ａ２ ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉ，…Ｘｋ）

ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ２） Ａ１∩Ａ２ ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｉ，…Ｙｋ）
（２）

其中Ｘｉ和Ｙｉ分别是ｅ１和ｅ２转化后的行数据中同一活
动列对应的元素，ｉ＝１，２，…，ｋ．

我们分情况讨论如何扁平化（２）中数据：
（１）如果Ｘｉ仅含一个数值｛ｘｉ１｝，Ｙｉ也仅含一个数

值｛ｙｉ１｝，那么取Ｘｉ≡ｘｉ１，Ｙｉ≡ｙｉ１．
（２）如果Ｘｉ含多个值｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｐ｝，Ｙｉ仅含一个

值｛ｙｉ１｝，则从 Ｘｉ中找出与 ｙｉ１最接近的那个值，作为 Ｘｉ
扁平化后的值，Ｙｉ不需 扁平 化，即：ｊ

 ＝ａｒｇｍｉｎ
ｊ＝１，２，…，ｐ

ｘｉ，ｊ－ｙｉ１ ；取Ｘｉ≡ｘｉｊ，Ｙｉ≡ｙｉ１．
（３）如果Ｙｉ含多个值｛ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｑ｝，Ｘｉ仅含一个

值｛ｘｉ１｝，则按上述情况类似处理．
（４）如果Ｘｉ含多个值｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｐ｝，Ｙｉ也含多个

值｛ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｑ｝，则找出下标 ｔ≤ｍｉｎ（ｐ，ｑ），使得１
≤ｊ＜ｔ，有ｘｉ，ｊ＝ｙｉ，ｊ，但ｘｉｔ≠ｙｉｔ，此时取 Ｘｉ≡ｘｉｔ，Ｙｉ≡ｙｉｔ；如
果不存在上述的ｔ，但１≤ｊ≤ｍｉｎ（ｐ，ｑ），有ｘｉ，ｊ＝ｙｉ，ｊ，则
取Ｘｉ≡ｘｉｍｉｎ（ｐ，ｑ），Ｙｉ≡ｙｉｍｉｎ（ｐ，ｑ）．

对未扁平化的数据（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉ，…，Ｘｋ），用符号
ｆｌａｔ（（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉ，…，Ｘｋ））表示扁平化的结果．扁平化
为用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算 ｅ１和 ｅ２的相似度创造了条
件，二者的相似度按式（３）计算：

ｓｉｍ（ｅ１，ｅ２）＝Ｐｅａｒｓｏｎ
ｆｌａｔ（ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ１） Ａ１∩Ａ２），

ｆｌａｔ（ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（ｅ２） Ａ１∩Ａ２
( )）

（３）
若用ｘ＝（ｘｆ１，ｘ

ｆ
２，…，ｘ

ｆ
ｋ）和 ｙ＝（ｙ

ｆ
１，ｙ

ｆ
２，…，ｙ

ｆ
ｋ）表示两个

扁平化数据，那么式（３）中Ｐｅａｒｓｏｎ函数如下：

Ｐｅａｒｓｏｎ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｋ

ｉ＝１
（ｘｆｉ－珋ｘ

ｆ）（ｙｆｉ－珋ｙ
ｆ）

∑
ｋ

ｉ＝１
（ｘｆｉ－珋ｘ

ｆ）
槡

２· ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｙｆｉ－珋ｙ

ｆ）
槡

２

（４）
例如，对图１中两个实例对应的矩阵行扁平化后分

别得到（１，２，３，７，４，５，１０）和（１，２，３，４，５，６，７），于是按
式（３）二者的相似度为０．８４５８．

在上述基础上，讨论如何向一不完整实例 ｅ^＝
＜ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉδ＞推荐下一可能活动．借鉴 ｋＮＮ思
想［２４］，首先利用式（３）从Ｅ中找出与 ｅ^最相似的ｋ个完
整实例，记为ｋＮＮ（^ｅ）；然后，从这些实例中找出相对于 ｅ^
的下一活动．寻找方法为：对某完整实例ｅｉ∈ｋＮＮ（^ｅ），如
果其长度大于δ，则从其活动序列中取出排序在δ＋１的
那个活动，此活动是 ｅ^的下一可能执行活动，记为
ｎａ（ｅｉ，^ｅ）；对所有ｅｉ∈ｋＮＮ（^ｅ），都找出ｎａ（ｅｉ，^ｅ），得到 ｅ^
的下一可能活动的集合，记为 ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ）．从该集
合中找出出现频率最大的那个活动，将其推荐给 ｅ^．对
ａｉ∈ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ），如果用Ｆｒｅｑ（ａｉ）表示它的频率，那
么用Ｅ向 ｅ^推荐的下一可能活动ＰＥ（^ｅ）为：

ＰＥ（^ｅ）＝ ａｒｇｍａｘａｉ∈ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ）
Ｆｒｅｑ（ａｉ） （５）

算法２描述了上述推荐过程．它首先对Ｅ和 ｅ^进行

２９８
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数据格式转换；然后分别对 ｍ^与 Ｍｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）做
如下运算：取出它们公共活动列对应的元素值，将这些

值按原顺序作为新的行数据，再扁平化，然后计算它们

的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数ｐ；最后将ｐ、Ｅ中与Ｍｉ对应的 ｅｉ一
起作为二元组添加到 Ｓ中．将 ｐ和 ｅｉ一起添加到 Ｓ中，
可方便计算集合ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ）．如果ｍ和ｎ分别为Ｍ
的行和列数量，且Ｍ中每个元素至多含 ｋ个数值，那么
算法２在最坏情况下的时间复杂度为Ｏ（ｍ·ｎ·ｋ）．

算法２　推荐算法ｆｌｏｗＲｅｃ（Ｅ，^ｅ）

　　Ｉｎｐｕｔ：实例库Ｅ，不完整实例 ｅ^．
Ｏｕｔｐｕｔ：向 ｅ^推荐的活动ＰＥ（^ｅ）．
１Ｍ＝ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（Ｅ）；
２ｍ^＝ｄａｔａＴｒａｎｓｆｅｒ（^ｅ）；
３令Ｓ＝｛｝；
４　ｆｏｒｉ←１ｔｏｍｄｏ
５　　取出Ｍ中的第ｉ行数据Ｍｉ；
６　　计算Ｍｉ Ａｉ∩Ａ^和 ｍ^ Ａｉ∩Ａ^；

７　　计算Ｍｆｉ＝ｆｌａｔ（Ｍｉ Ａｉ∩Ａ^）和 ｍ^
ｆ＝ｆｌａｔ（^ｍ Ａｉ∩Ａ^）；

８　　计算ｐ＝Ｐｅａｒｓｏｎ（Ｍｆｉ，^ｍｆ）；
９　　将（ｐ，ｅｉ）添加到Ｓ；
１０利用Ｓ确定集合ｋＮＮ（^ｅ）；
１１计算ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ）；
１２计算ＰＥ（^ｅ）＝ ａｒｇｍａｘ

ａｉ∈ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ）
Ｆｒｅｑ（ａｉ）；

１３　ＲｅｔｕｒｎＰＥ（^ｅ）；

算法２的推荐结果只有一个，可是，推荐系统往往会
推荐多个结果供用户选择．类似地，可将算法２的第１２
行去掉，使它的返回值为ｎａ（ｋＮＮ（^ｅ），^ｅ），亦即使算法返
回ｋ个活动．这个改动后的算法记为ｆｌｏｗＲｅｃＫ（Ｅ，^ｅ）．

５　实验结果及分析

５．１　实验数据
我们编写了一个 Ｃ＋＋程序 ＤａｔａＧｅｎ，用于产生实

验所需的仿真数据集：实例库Ｅ．产生过程如下：首先手
工设计一个足够复杂的工作流模型（参见图２）；然后按
该模型随机生成ｍ－ｒ个正常实例，其中 ｍ是 Ｅ中完整
实例的数量，ｒ是Ｅ中异常实例的数量；最后，随机产生
ｒ个异常实例，作为图２工作流模型的“流程违反”，并
将这ｒ个实例随机插入到上述 ｍ－ｒ个正常实例中．最
终生成的 Ｅ含 ｍ个完整实例．我们分别生成了 ｍ＝
３０００、５０００、７０００、９０００、１１０００、１３０００的数据集，其中都
设置 ｒ＝ｍ×５％，分别记为 ＤＳ３、ＤＳ５、ＤＳ７、ＤＳ９、
ＤＳ１１、ＤＳ１３．

图２模型用文献［２５，２６］图表示方式，作为ＤａｔａＧｅｎ
的输入；ＤａｔａＧｅｎ根据该模型活动走向，随机确定下一走
向，直到到达结束活动ａ１８，这就构造了一个完整实例．

５．２　实验方法及结果分析
为验证算法 ｆｌｏｗＲｅｃ和 ｆｌｏｗＲｅｃＫ的有效性并评价

二者的推荐效果，我们用 Ｐｙｔｈｏｎ语言实现了它们．所有
实验均在内存为２Ｇ、Ｉｎｔｅｌ双核主频为２．８Ｇ的 ＣＰＵ、操
作系统为ＵｂｕｎｔｕＫｙｌｉｎ１４．０４的电脑上运行．

现给出训练数据和测试数据的划分及算法效果的

评价．从实例库Ｅ中随机选 ｍ／３个实例作为测试数据
ＥＴｅｓｔ，余下作为训练数据．因 ＥＴｅｓｔ中都是完整实例，它们
不需推荐，所以我们需由 ＥＴｅｓｔ构造不完整实例．令 δ表
示一个不完整实例的活动序列长度，为避免推荐的冷

启动问题（ＣｏｌｄＳｔａｒｔＰｒｏｂｌｅｍ）［２７，２８］，本文规定 δ＞３．由
ＥＴｅｓｔ构造长度为 δ的不完整实例的方法为：依次处理
ＥＴｅｓｔ中每个实例，如果其长度大于 δ，则从它的开始活动
开始按顺序截取长度为δ的子序列，将该子序列作为一
个不完整实例添加到集合 Ｅ^δＴｅｓｔ．图３是一个由完整实例
构造不完整实例的例子，其中完整实例取自图１，构造
的两个不完整实例的长度分别为６和４．为更全面地评
测算法，分别生成了δ为４，５，６，…，１７的不完整实例测
试集 Ｅ^δＴｅｓｔ．

算法评价指标采用推荐系统中的 ｈｉｔｒａｔｉｏ［２９，３０］．具
体到本文场景，令 ｅ^δ为一长度为 δ的不完整实例，ｅ是
生成 ｅ^δ的完整实例，根据上述构造方法，可以通过 ｅ确
定 ｅ^δ的真正下一活动，记其为ｔｎａ（^ｅδ）．对 ｅ^δ来说，如果
ＰＥ（^ｅ

δ）＝ｔｎａ（^ｅδ），则称 ＰＥ（^ｅ
δ）为向 ｅ^δ推荐的一次 ｈｉｔ．

于是评价算法ｆｌｏｗＲｅｃ的ｈｉｔｒａｔｉｏ为：

ｈｒｆｌｏｗＲｅｃ（ｋ，δ）＝
｛^ｅδ∈Ｅ^δＴｅｓｔ｜ＰＥ（^ｅ

δ）＝ｔｎａ（^ｅδ）｝
Ｅ^δＴｅｓｔ

（６）

由于算法 ｆｌｏｗＲｅｃＫ推荐的是一个活动集合，因此
其 ｈｉｔｒａｔｉｏ的计算方法与式（６）稍微不同．如果 ｆｌｏｗ
ＲｅｃＫ返回的集合ｎａ（ｋＮＮ（^ｅδ），^ｅδ）中含 ｅ^δ真正要执行
的下一活动ｔｎａ（^ｅδ），那么就称该集合为向 ｅ^δ推荐的一
次ｈｉｔ，于是评价算法ｆｌｏｗＲｅｃＫ的ｈｉｔｒａｔｉｏ为：

ｈｒｆｌｏｗＲｅｃＫ（ｋ，δ）＝
｛^ｅδ∈Ｅ^δＴｅｓｔ｜ｔｎａ（^ｅ

δ）∈ｎａ（ｋＮＮ（^ｅδ），^ｅδ）｝
Ｅ^δＴｅｓｔ

（７）
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为评价算法 ｆｌｏｗＲｅｃ和 ｆｌｏｗＲｅｃＫ在不同数据集下
的推荐效果，固定 ｋ＝２０，比较了二者在数据集 ＤＳ３、
ＤＳ５、ＤＳ７、ＤＳ９、ＤＳ１１、ＤＳ１３上推荐的ｈｉｔｒａｔｉｏ，如图４．从
图中可看出，当 δ＜１１，二者的推荐效果对数据集不敏
感，而当δ≥１１，它们 ｈｉｔｒａｔｉｏ才波动．当 δ＞１１，ｆｌｏｗＲｅｃ
的推荐效果随着数据规模的增大而改善；而 ｆｌｏｗＲｅｃＫ
则相反，其推荐效果随着数据规模的增大而变差．这是
因为ｆｌｏｗＲｅｃＫ受ｋ的影响较大，而此时 ｋ固定，从而导
致数据规模大时，式（７）分母变大，分子由于 ｋ无变化
而保持相对稳定，推荐效果变差．由于二者推荐效果受
数据规模变化不同方向的影响，我们进行折衷，在后面

实验中采用数据集ＤＳ７．
再来看算法 ｆｌｏｗＲｅｃ和 ｆｌｏｗＲｅｃＫ在不同 ｋ值下的

ｈｉｔｒａｔｉｏ对比，如图５．与前述类似，当 δ＜１１，二者的 ｈｉｔ
ｒａｔｉｏ不随ｋ变化；当δ≥１１，它们的ｈｉｔｒａｔｉｏ才随ｋ变化．
变化趋势仍是反向的：ｆｌｏｗＲｅｃ的ｈｉｔｒａｔｉｏ随 ｋ增加而降
低，而 ｆｌｏｗＲｅｃＫ的随 ｋ增加而增加．因 ｆｌｏｗＲｅｃ用集合
ｎａ（ｋＮＮ（^ｅδ），^ｅδ）中出现频率最大的活动推荐，当 ｋ增
加时，该集合的非真正要执行的下一活动的频率就可

能超过真正执行的下一活动的频率，进而引起式（６）分
子变小，所以 ｆｌｏｗＲｅｃ的 ｈｉｔｒａｔｉｏ随 ｋ增加而降低．算法
ｆｌｏｗＲｅｃＫ的 ｈｉｔｒａｔｉｏ的变化较容易理解，ｋ增大，
ｎａ（ｋＮＮ（^ｅδ），^ｅδ）会包含更多的真正要执行的下一活
动，进而促进ｈｉｔ增加．

接着比较算法ｆｌｏｗＲｅｃ和 ｆｌｏｗＲｅｃＫ的运行时间，同
样固定ｋ＝２０，令δ遍取集合｛４，５，…，１７｝中的值．图６
给出了二者在不同数据集上所耗时间对比．曲线上点
的纵坐标表示：ｆｌｏｗＲｅｃ采用横坐标上某数据集、运行完
测试数据分别为 Ｅ^δＴｅｓｔ（δ＝４，５，…，１７）所耗时间减去
ｆｌｏｗＲｅｃＫ在同情况下所耗时间得到的差．从图中可看
出，ｆｌｏｗＲｅｃ仅在ＤＳ７、ＤＳ１３上用的时间比 ｆｌｏｗＲｅｃＫ少，
其余都比ｆｌｏｗＲｅｃＫ多．由此表明大部分情况下 ｆｌｏｗＲｅｃ
所耗时间多于 ｆｌｏｗＲｅｃＫ，这是因为 ｆｌｏｗＲｅｃ多了一步计
算ｎａ（ｋＮＮ（^ｅδ），^ｅδ）中活动频率的操作．

最后，对比算法 ｆｌｏｗＲｅｃ、ｆｌｏｗＲｅｃＫ与文献［８］算法
ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ的推荐效果，评价指标仍是 ｈｉｔｒａｔｉｏ．
基于前面讨论，数据集用 ＤＳ７，算法 ｆｌｏｗＲｅｃ、ｆｌｏｗＲｅｃＫ
的参数ｋ设置为１００．为保证对比公平，算法 ＦｌｏｗＲｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｅｒ用Ｐｙｔｈｏｎ语言实现，并在同平台上运行．由于
文献［８］没给出算法 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ的最优参数设
置，这里基于我们对该算法实验中参数的优化调整，将

其相关参数设置如下：置信阀值（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）
σｃｏｎｆ＝０．７，子序列匹配的最大后向位置（Ｍａｘｉｍｕｍｂａｃｋ
ｗａｒｄｌｏｃａｔｉｏｎ）Ｋ＝３，距离阀值（Ｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）σｄ＝
０．３．因ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ用模式表推荐，每次推荐结果
列表中元素数量不定，所以它不受本文算法参数ｋ的影

响．又因其推荐结果为多个，所以其 ｈｉｔｒａｔｉｏ按式（７）
计算．

此外，为更细致地查验本文算法的推荐效果，我们

又实现了随机推荐算法ｒａｎＲｅｃ：从Ｅ中随机选一完整实
例ｅ；如果ｅ的长度大于 ｅ^δ的长度 δ，则将 ｅ的活动序列
中第δ＋１个活动添加到集合ｎａ（^ｅδ）中；重复上述过程，
直到ｎａ（^ｅδ）中含有 ｋ个活动为止；然后从 ｎａ（^ｅδ）中随
机选一活动，将其推荐给 ｅ^δ．算法 ｒａｎＲｅｃ的参数 ｋ同样
设置为１００．因ｒａｎＲｅｃ的推荐结果只有一个，所以其 ｈｉｔ
ｒａｔｉｏ按式（６）计算．因它的随机性，在此对每个 Ｅ^δＴｅｓｔ运行
该算法１００次，算出ｈｉｔｒａｔｉｏ的平均值．图７给出了这四
种算法的ｈｉｔｒａｔｉｏ对比．

从图７可看出，算法 ｆｌｏｗＲｅｃ、ｆｌｏｗＲｅｃＫ和 ＦｌｏｗＲｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｅｒ的 ｈｉｔｒａｔｉｏ明显好于算法 ｒａｎＲｅｃ．当 δ＜１１，
ｆｌｏｗＲｅｃ和ｆｌｏｗＲｅｃＫ的推荐效果基本一样，说明 δ较小
时采用本文相似度计算方法不能区分二者的推荐效

果，宜用其他更好方法，这将是我们下一步工作；当 δ≥
１１，ｆｌｏｗＲｅｃＫ的推荐效果好于 ｆｌｏｗＲｅｃ，说明当 δ较大，
亦即不完整实例与完整实例的公共活动较多时采用本
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文相似度计算方法能区分二者的推荐效果．因 ｆｌｏｗＲｅｃＫ
与ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ的推荐结果同为多个，在此对二者
的推荐效果进行分析．从图中可看出，当 δ＝４、５、６、９、
１３、１７时 ｆｌｏｗＲｅｃＫ的推荐效果好于 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ．
这是因为：当δ＝４、５、６，由 ＤＳ７构造的 Ｅ^δＴｅｓｔ具有较多的
下一执行活动的可能性，而 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ受限于只
为每个候选推荐活动建立一个模式表；当 δ＝９、１３、１７，

Ｅ^δＴｅｓｔ中每个不完整实例包含了一些重复出现的子活动
序列，这对算法ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ建立准确的模式表产
生干扰．算法ｆｌｏｗＲｅｃＫ不受上述两情况的影响，能利用
ｅ^δ各个活动的位置信息推荐．此外，从图７还看出，当 δ
＝７、８、１０、１２、１４时ｆｌｏｗＲｅｃＫ的推荐效果差于 ＦｌｏｗＲｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｅｒ．这是因为此情况下 Ｅ^δＴｅｓｔ中每个不完整实例具
有较少的下一执行活动的可能性，ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ利
用统计方法建立的模式表就比较准确．当 δ＝７、８，不完
整实例的长度较短，ｆｌｏｗＲｅｃＫ的 ｈｉｔｒａｔｉｏ与 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍ
ｍｅｎｄｅｒ的差别比较大；但当 δ＝１０、１２、１４，ｆｌｏｗＲｅｃＫ利
用了不完整实例的更多活动信息，其推荐准确性随之

提高，因此其ｈｉｔｒａｔｉｏ与ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ的差别较小，
只稍微低一点．

可见，算法 ｆｌｏｗＲｅｃＫ与 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ各有优
劣，且 ｆｌｏｗＲｅｃＫ相比于 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ劣势的地方
其ｈｉｔｒａｔｉｏ仅仅低一点，不超过０．０４．这说明本文算法
是有效的和可行的．上述本文算法的劣势是我们下一
步努力改进的方向．

６　结束语
　　本文给出了一种将实例库转化成矩阵的方法，讨
论了不完整实例与完整实例的相似度计算；并提出了

推荐算法ｆｌｏｗＲｅｃ和 ｆｌｏｗＲｅｃＫ，对比分析了它们在仿真
数据集上的推荐效果．实验结果表明：大部分情况下算
法ｆｌｏｗＲｅｃＫ的推荐效果好于 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ，且推荐
效果不如 ＦｌｏｗＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ的地方，其 ｈｉｔｒａｔｉｏ仅低一
点，不超过０．０４．从而证实本文算法是可行的和有效
的．通过实验还知当不完整实例的长度较短时，本文相
似度计算方法不恰当，需进一步改进．将推荐系统领域
的协同过滤方法用于工作流活动推荐是本文的新意．

未来的工作包括：设计当不完整实例较短时更好

的相似度计算方法；改进当不完整实例和完整实例都
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含有较多重复的子序列时的推荐方法；在工作流实例

中加入更多的信息，如用户信息、资源使用信息、及时间

信息等，以使活动推荐更符合实际．
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