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요  약

  BPMS, ERP, SCM 등 프로세스 인식 정보시스템들이 널리 쓰이게 되면서 프로세스 마이닝에 대한 연구
가 활발하게 이루어지고 있다. 프로세스 마이닝은 프로세스가 실행되는 동안 저장된 이벤트 로그로부터 
정보를 추출하는 기법이다. 추출된 로그정보는 비즈니스 프로세스의 분석 및 재설계에 사용될 프로세스 
모델을 생성하게 된다. 프로세스 마이닝 기법은 프로세스의 자동화 및 기업의 업무정보들을 관리하는 프
로세스 기반 정보시스템의 정확성 및 효율성을 위한 중요한 부분을 차지하지만 현재까지의 연구는 생성된 
이벤트 로그로부터 프로세스 모델을 재설계하는 프로세스 발견 기법 (Process Discovery Technique)을 
적용한 부분에서만 활발히 진행되었다. 프로세스 마이닝은 프로세스 발견 기법 외에도 프로세스 적합성 
검사 기법 (Process Conformance Checking Technique) 및 프로세스 확장 기법 (Process Extension 
Technique)이 존재한다. 이들은 많은 프로세스 발견 기법에 대한 연구들이 진행되고 나서야 최근 프로세
스 마이닝의 이슈로 떠오르고 있다. 본 논문에서는 프로세스 적합성 검사를 위해 수집된 이벤트 로그와 
기존에 나와 있는 여러 가지 프로세스 발견 알고리즘을 통해 생성된 프로세스를 수치적으로 비교할 수 있
는 두 가지 애트리뷰트를 제시하였다.

1. 서론

  최근 정보기술(Information Technology)은 다양한 다른

사업에 적용되어 기업들의 효율성 및 생산성의 향상을 도

모하는데 많은 기여를 하고 있다 [1]. 기업들은 기업 내

부에서 프로세스 흐름의 자동화를 관리하기 위해 WFMS 
(Workflow Management System)에 많은 관심을 기울이

고 있다. 이를 위해서는 해당 프로세스를 올바르게 설계

해야할 필요가 있다. 하지만 워크플로우의 설계와 개발

과정이 분리되어있는 관계로 프로세스 설계자와 개발자

사이의 이해관계를 조정하는 것은 어려운 일이기 때문에

프로세스 설계 초기에 올바른 프로세스를 개발하기 쉽지

않다는 문제점이 발생한다 [1]. 이로 인해 프로세스의 설

계가 제대로 이루어졌는지에 대한 관심이 높아졌고 이는

워크플로우의 재설계(Workflow Re-engineering)를 기업

의 프로세스 관리에 중요한 요소로 부각되는 것을 초래하

였다. 이와 같은 워크플로우의 재설계는 프로세스 마이닝

(Process Mining)을 통해 이루어지며, 이에 프로세스 마

이닝이 워크프로우의 재설계를 위한 기법으로 많은 주목

을 받고 있다. 프로세스 마이닝의 목적은 실제 프로세스

가 수행됨으로써 발생하는 이벤트 로그로부터 프로세스에

관한 정보를 얻어 이를 토대로 완성된 형태의 프로세스

모델을 재 생성하는데 있다 [2]. 워크플로우 상의 프로세
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스 마이닝에서 프로세스를 관리하는 기법은 크게 3가지로

나뉜다. 첫 번째로 정보시스템의 실행 결과가 기록된 프

로세스의 이벤트 로그 정보를 이용하여 프로세스 모델을

찾아내는 프로세스 발견 (Process Discovery)기법이 있

고, 두 번째로 발견된 프로세스 모델과 이벤트 로그 정보

를 비교하여 해당 프로세스가 기업에서 의도한 목적에 적

합한지는 평가하는 프로세스 적합성 검사 (Process 
Conformance Checking)기법, 마지막으로 발견된 프로세

스 모델에 적절한 수정을 가하여 적합성을 높이는 프로세

스 확장 (Process Extension)기법이 있다 [2]. 프로세스

마이닝에 대한 연구는 지속적으로 활발히 진행되고 있지

만 이의 대부분이 프로세스 발견 기법에 관한 연구였다

[3][4][5][6][7]. 이는 프로세스 관리 기법에서 프로세스

발견 기법이 가장 기본이 되기 때문이었는데 이에 관한

많은 프로세스 발견 기법에 대한 연구가 진행된 최근에서

야 프로세스 적합성 검사 기법 및 프로세스 확장 기법이

이슈가 되고 있다 [8]. 본 논문에서는 이벤트 로그로부터

생성된 관계행렬 (Relation Matrix)과 발견된 프로세스로

부터 생성된 관계행렬을 비교하는 방법과 해당 이벤트 로

그를 발견된 프로세스에 재실행 (Replay)시켜 토큰

(Token)의 흐름을 통한 비교 기법을 사용하는 프로세스

적합성 검사 방법을 제시한다.
  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구로

프로세스 마이닝 기법과 연구 동향, 적합성을 판정하기

위한 애트리뷰트에 쓰인 관계행렬 (Relation Matrix)에
대해 설명한다. 3장에서는 논문에서 제시한 두 가지의 애

트리뷰트 (Attribute)를 사용하여 적합성 정도를 수치적으

로 나타내는 방법을 기술한다. 4장에서는 실제로 이벤트

로그와 발견된 프로세스 모델 간의 적합성을 판단하는 예
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제를 제시한다. 마지막 5장에서는 논문의 결론을 맺는다.
2. 관련연구

  2.1 프로세스 마이닝 (Process Mining)
  프로세스 마이닝 (Process Mining)은 광범위한 정보 시

스템에 적용될 수 있다. SAP와 같은 ERP systems, 
FLOWer와 같은 case handling systems, Windchill과 같

은 PDM systems, Microsoft Dynamics CRM과 같은

CRM systems 등의 이벤트 로그를 생성하는 많은 프로세

스 인식 정보 시스템 (Process-Aware Information 
Systems)들이 존재한다 [2]. 이와 같은 시스템들은 액티

비티 (Activity)들이 수행된 정보들을 로그 데이터로 기록

하는 역할을 수행한다. 프로세스 마이닝의 목적은 이와

같이 수집된 로그 데이터로부터 프로세스 모델을 추출하

는데 있다. 이와 같이 프로세스 마이닝을 하기위한 가장

기본적인 요소는 실행된 프로세스로부터 기록된 이벤트

로그인데 현재 프로세스 마이닝 기법을 적용하기 위해서

는 수집된 이벤트로그는 이벤트가 일어난 순서대로 기록

되었고 각 case별로 저장되었다는 가정을 전제조건으로

한다 [2]. 프로세스 마이닝의 각 기법은 다음과 같다. 첫
번째로 이벤트 로그로부터 새로운 프로세스를 찾아내는

프로세스 발견 (Process Discovery) 기법이 있고, 두 번

째로 이벤트 로그와 발견된 프로세스 모델간의 적합성을

비교하는 프로세스 적합성 판단 (Process Conformance 
Checking) 기법이 있다. 마지막으로 발견된 프로세스 모

델에 수정을 가하여 적합성을 높이는 프로세스 확장

(Process Extension) 기법이 있다 [2].
  2.2 관계행렬 (Relation Matrix)
  관계행렬 (Relation Matrix)은 본 논문에서 제시하는

애트리뷰트인 CCA1에서 적합성의 정도를 수치로 표현하

기 위해 사용되는 각 case별로 수행된 작업 (Task)간의

인과관계를 나타내고 쉽게 계산하여 유지하기 위한 행렬

이다. (그림 1)과 같이 프로세스로부터 수집된 이벤트 로

그를 통해 case 별 관계를 표현하고 이를 통해 관계행렬

을 나타낼 수 있으며, 이항관계 (Binary Relation)에 있는

두 작업간의 인과관계를 표현한다. 이 관계는 0 또는 1로
표현이 되며 두 작업 간에 인과관계가 존재하면 1로 표기

하고 존재하지 않으면 0으로 표기하여 관계행렬을 유지한

다. 

(a) Event Log Sequence Data (b) 관계행렬

(그림 1) 이벤트 로그 시퀀스 및 이에 따른 관계행렬

3. 적합성 판정 기법

  본 논문에서는 수집된 이벤트 로그와 발견된 프로세스

모델간의 적합성을 판정하기 위하여 두 가지의 프로세스

발견 알고리즘과 두 가지 애트리뷰트를 사용한다. 논문에

서 사용된 알고리즘은 Alpha++ Algorithm, Heuristic 
Algorithm이다 [3][4]. 또한 논문에서 적합성 판정을 위

해 사용된 애트리뷰트는 다음과 같다. 첫 번째는 CCA1 
(Conformance Checking Attribute 1)로 이벤트 로그로부

터 생성된 관계행렬과 발견된 프로세스 모델로부터 생성

된 관계행렬의 비교를 통하여 둘 사이의 적합성 정도를 0
부터 1사이의 값으로 나타낸다. 두 번째는 CCA2 
(Conformance Checking Attribute 2)로 발견된 프로세스

모델에 이벤트 로그를 재실행 (Replay)시켜 토큰의 흐름

에 따라 발생하는 여분의 토큰과 잃어버린 토큰 및 생성

된 토큰, 소모된 토큰의 수를 파악한다. 이를 통해 숨겨진

작업 (Hidden Task)의 유무와 이벤트 로그가 정확히 기

록되었는지의 여부를 판단하여 해당 이벤트 로그와 발견

된 프로세스 모델간의 적합성 정도를 첫 번째 애트리뷰트

와 마찬가지로 0부터 1사이의 값으로 나타낸다. 따라서

3.1절에서는 두 가지 애트리뷰트를 정의할 때 사용할 프

로세스 모델에 대해 알아보고 3.2절에서는 프로세스 모델

로부터 추출한 이벤트 로그 및 관계 행렬에 대해 살펴본

다. 3.3절에서는 프로세스 발견 기법 알고리즘을 이용하여

재 생성된 프로세스 및 그에 따른 이벤트 로그 와 관계

행렬에 대해 서술한다. 3.4절과 3.5절에서는 각각 CCA1
과 CCA2를 정의한다.
  3.1 프로세스 모델 (Process Model)
  본 절에서는 프로세스 적합성 판단을 위한 첫 번째 애

트리뷰트인 CCA1에 대한 설명을 하기 위해 (그림 2)와
같은 프로세스 모델을 사용한다. (그림 2)에서 보이는 프

로세스의 두 place인 p1과 p6은 각각 시작 이벤트 (Start 
Event)와 종료 이벤트 (End Event)를 나타낸다. 시작 이

벤트인 p1에서 토큰 (Token)이 생성되면 T1이 수행되고

T1에서 부터의 place인 p2는 토큰을 생성해 내고 T2와
T3, T4 중 하나가 실행된다. T3가 수행된 경우 종료이벤

트인 p6을 통해 프로세스는 종료된다. T2가 실행된 경우

p3에서 토큰을 생성하게 되고 다시 T1로 돌아가서 p2에
서 토큰을 생성한다. 

(그림 2) 프로세스 모델 예제

  
  T4가 실행된 경우 p4에서 토큰을 생성하여 T5를 수행
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시킨 후 마찬가지로 T1로 돌아가 루프구조 (Loop 
Structure)를 형성하게 된다.
  3.2 이벤트 로그 및 관계 행렬

  3.1절의 프로세스 모델을 실행하여 만들어진 이벤트 로

그는 (표 1)과 같다. 본 논문에서 사용하는 이벤트 로그

는 하나의 인스턴스 (Instance)가 프로세스의 처음부터

끝까지 수행된 트랜잭션 (Transaction)들을 나타내는

Case ID와 수행된 작업을 순차적으로 나열한 Sequence, 
그리고 해당 케이스가 몇 번 수행되었는지를 나타내는

Frequency로 구성된다. CCA1에서는 Frequency가 사용되

지 않지만 3.4절에서 다루게 될 애트리뷰트인 CCA2를 정

의하는데 Frequency를 사용한다.
(표 1) Event Log Sequence Data

(그림 3) 관계행렬

프로세스로부터 수집된 이벤트 로그를 통해 case 별 관계

를 표현하고 이를 통해 나타낼 수 있는 관계행렬은 이항

관계 (Binary Relation)에 있는 두 작업간의 인과관계를

표현한다. 이 관계는 0 또는 1로 표현이 되며 두 작업 간

에 인과관계가 존재하면 1로 표기하고 존재하지 않으면 0
으로 표기한다. 3.1절의 (그림 2)에 나타난 프로세스로

부터의 이벤트 로그와 이로부터 만들어진 관계행렬은 (그
림 3)과 같다.
  3.3 발견된 프로세스 및 이벤트 로그와 관계행렬

  3.4절에서 설명할 CCA1은 본 논문에서 사용하는 2가지

프로세스 발견 알고리즘 중 Heuristic Algorithm을 통해

재 생성된 프로세스를 통해 설명한다. 이에 따라, 3.2절에

서 얻은 이벤트 로그로부터 Heuristic Algorithm을 이용

하여 발견된 프로세스는 (그림 4)와 같고, 그에 따른 이

벤트 로그와 관계 행렬은 (그림 5)와 같다.

(그림 4) Heuristic Algorithm으로

재 생성된 프로세스

(a) Event Log Sequence Data (b) 관계행렬

(그림 5) 발견된 프로세스로 부터의 이벤트 로그 시퀀스

데이터 및 관계행렬

  본 절의 이벤트 로그는 발견된 프로세스를 가상적으로

실행 시켜서 생성된 이벤트 로그를 임의로 사용한다.
  3.4 CCA1
  프로세스 마이닝 기법을 적용하여 이벤트 로그로부터

프로세스를 재 생성 할 때 가장 중요한 것은 발견된 프로

세스가 얼마나 이벤트 로그의 정보를 잘 표현할 수 있는

지의 여부이다. 프로세스 마이닝 기법을 적용할 때에 이

벤트 로그 정보는 작업 (Task)이 수행된 순서대로 기록

되어야 한다고 2.3절에서 언급하였다. 이와 같이 작업이

수행된 순서대로 로그 데이터가 기록된다는 것에 착안하

여 CCA1은 발견된 프로세스의 가상 실행을 통해 임의의

이벤트 로그 데이터를 추출하여 원래의 프로세스 모델로

부터의 이벤트 로그 데이터와 비교하여 그 수치를 계산한

다.  3.2절 및 3.3절에서 구한 관계행렬은 (그림 6)에서

비교할 수 있다. 행렬 값의 차이점은 두 관계 행렬의 같

은 열, 같은 행의 행렬 값이 같은지 틀린지 여부를 통해

구할 수 있고, 이를 통해 CCA1을 표현할 수 있는데 이는

관계 행렬의 사이즈로 두 행렬 사이의 행렬 값이 다른 것

의 개수를 나눈 것이다. 적합성이 높은 것을 1로 나타내

기 위해 1에서 계산된 결과를 뺀 값을 CCA1로 정의한다.
정의 1) CCA1 = 1 - (Number of Differences / Size 
of Matrix)
  (그림 6)의 두 행렬간의 CCA1 값을 계산하게 되면 1
이 나온다. 이는 CCA1로 적합성을 판단하였을 때 가장

적합한 수치를 보이지만, (그림 2)와 (그림 4)에서 보이

는 프로세스는 동일한 역할을 수행하지 않는다. 로그 데

이터가 발생한 순서대로 기록되는 특성을 이용하여 이벤

트 로그와 발견된 프로세스 모델 간의 적합성 정도를

CCA1을 통해 계산하였지만 CCA1의 경우에 숨겨진 작업

(Hidden Task)이 있는지 여부 혹은 특정 작업이 수행되

었는지 여부, 그리고 이벤트 로그가 잘못 기록되었는지

여부를 알 수 없어 적합성 판단이 불확실해 질 수 있다. 
3.5절에서는 이와 같은 문제점도 해결 가능하도록 또 다

른 애트리뷰트인 CCA2에 대하여 설명한다. 또한 본 절에

서 예로 들은 프로세스 모델이 비교적 단순하여 두 관계

행렬의 차이 정도가 미세하지만 4장에서 예를 들어 설명

할 프로세스 모델의 경우 비교적 복잡하여 관계행렬간의

차이를 좀 더 명확하게 관찰할 수 있다.
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(a) 원래 프로세스의

관계행렬

(b) 발견된

프로세스의 관계행렬

(그림 6) 원래 프로세스와 발견된 프로세스로 부터의

관계행렬

  3.5 CCA2
  3.4절에서 제시한 CCA1만 적합성 판정에 사용할 경우

위에서 언급한 것처럼 적합성을 판단하는 것이 불확실해

질 수 있다. 페트리 넷으로 표기된 프로세스 모델은 토큰

의 흐름으로 그 실행을 표현할 수 있다. 프로세스 실행

중 생성된 토큰이 프로세스가 종료되고 나서도 프로세스

내부에 남아있다는 것은 프로세스 내부의 작업이 수행되

지 않았거나 이벤트 로그의 저장에 문제가 있다고 판단할

수 있다. 이에 착안된 두 번째 애트리뷰트인 CCA2는 토

큰의 흐름을 통해 이벤트 로그와 발견된 프로세스의 적합

도 수치를 계산한다. 토큰의 흐름을 통한 이벤트 로그와

발견된 프로세스 사이의 적합도 수치를 계산하기 위해 발

견된 프로세스에 이벤트 로그를 재실행 (Replay)시키는

작업이 필요하다. CCA2 값의 정의를 위해 (그림 7)과 같

이 표현식에 사용된 인자들을 정의한다.
i : 각 케이스별 인식 ID
R : 여분의 토큰의 개수

P : 생성된 토큰의 개수

M : 잃어버린 토큰의 개수

C : 소모된 토큰의 개수

N : 각 케이스별 생성된 인스턴스의 수

(그림 7) 표현식에 사용된 인자들

  i는 각 케이스별 인식 ID로 각 case 번호를 의미한다. 
R은 남은 토큰의 개수로 프로세스의 실행이 끝난 후에 프

로세스에서 생성되어 소모되지 못한 토큰들을 의미한다. 
P는 프로세스의 실행 중 생성된 토큰의 개수를 나타내고

M은 프로세스의 실행 중 생성되어 소모되지 못하고 있는

토큰의 개수를 나타낸다. M값과 R값의 차이는 프로세스

의 실행이 끝난 후의 값인지 실행 중의 값인지의 차이이

다. C값은 프로세스의 실행 중 소모된 토큰의 개수를 나

타내고 N은 각 케이스 별로 생성된 인스턴스의 수를 의미

한다. 프로세스 적합성 판정을 위한 두 번째 애트리뷰트

인 CCA2는 각 case별 인스턴스의 수와 생성된 토큰의 수

를 곱한 후 더한 값으로 각 case별 인스턴스의 수와 남은

토큰의 수를 곱한 후 더한 값을 나눈 값과 각 case별 인

스턴스의 수와 소모된 토큰의 수를 곱한 후 더한 값으로

각 case별 인스턴스의 수와 사라진 토큰의 수를 곱한 후

더한 값을 나눈 값의 합이다. 이 또한 CCA1과 마찬가지

로 적합성이 높은 것을 1로 나타내기 위해 1에서 계산된

결과를 뺀 값을 CCA2로 정의한다.
정의 2) CCA2 = 1 - ((∑(Ri*Ni) / (∑(Pi*Ni) + (∑
(Mi*Ni)  / (∑(Ci*Ni))
 ※ i = 1 to number of cases
  (그림 8)에서 재실행 과정을 살펴보기 쉽게 하기 위해

프로세스 모델과 해당 이벤트 로그 시퀀스 및 인자들의

값을 하나로 묶어 놓았다. 첫 번째로 일반적인 경우를 살

펴보기 위해 Case2의 시퀀스를 재실행 시켜보았다.  이벤

트 로그정보로 부터 기본적으로 i = 2, N = 224의 값을

갖는다. 프로세스가 재실행되어 먼저 p1에서 토큰이 생성

되면 T1이 실행되고 P와 C의 값이 각각 1씩 증가한다. 
두 번째로 p2에서 생성된 토큰은 T2를 실행시키고 역시

P와 C의 값이 1씩 증가한다. 이어서 p3에서 생성된 토큰

은 다시 T1을 실행시키고 다시 P와 C의 값은 1씩 증가한

다. 마지막으로 p2에서 토큰이 생성되어 T3를 수행하고

종료 이벤트인 p7에서 프로세스를 종료한다.  (그림 8)의
예제는 사라진 토큰이나 남는 토큰이 발생하지 않았다. 

(그림 8) 이벤트 로그의 재실행 (Case 2)
  
  반면에 (그림 9)은 이벤트 로그의 case 4를 재실행하는

과정을 살펴보기 위한 것이다. 이 또한 이벤트 로그정보

로부터 기본적으로 i = 4, N = 49의 값을 갖는다. 프로

세스가 재실행되면 위의 경우와 같이 시작 이벤트인 p1에
서 토큰이 생성되고 T1이 실행된다. 마찬가지로 P와 C의
값이 각각 1씩 증가하고, p2와 p6에서 토큰이 하나씩 생

성된다. 이후 T5가 수행이 되는데 여기서 p2에서 생성된

토큰이 소모되지 않고 사라진 것을 볼 수 있다. 

(그림 9) 이벤트 로그의 재실행 (Case 4)
  이에 따라 P의 값은 2가 증가하고 C의 값은 1, 그리고

M의 값이 1 증가 하게 된다. 이후 p5에서 생성된 토큰은

T1을 실행시키고 P와 C의 값은 1씩 증가한다. 다시 p2와
p6에서 토큰이 생성되고 T3가 실행되어 p7에서 프로세스

가 종료한다. 여기에서도 p6에서 생성된 토큰이 소모되지

않고 사라진 것을 발견할 수 있다. 이에 따라 역시 P의
값도 2, C의 값도 1, M의 값도 1씩 증가한다. 프로세스가
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종료함에도 불구하고 사라진 토큰이 존재하는 경우 남은

토큰으로 처리한다. 따라서 R의 값에 M의 값을 대입하여

M의 값을 2 만큼 증가시킨다. case 4의 경우 프로세스의

종료 후 사라진 토큰과 남은 토큰이 0보다 크므로 이벤트

로그 혹은 프로세스 내에 이상이 있다는 것을 알 수 있

다. 이와 같이 이벤트 로그가 발견된 프로세스에서 재실

행되는 동안 토큰의 흐름을 이용하여 숨겨진 작업의 유무

나 특정 작업이 수행되었는지 여부 혹은 이벤트 로그가

잘못 기록된 여부를 확인할 수 있다. 정의 2)에 따라 계

산된 (그림 4)의 프로세스와 이벤트 로그 사이의 CCA2 
값은 0.308이다. 이는 정의 1)에 따라 적합하다고 판단된

프로세스가 가장 적합한 프로세스가 아니라는 사실을 보

여준다.
4. 적합성 판정 기법 예제

  본 장에서는 3장에서 예로 들었던 로그 데이터와 발견

된 프로세스를 이용하여 둘 사이의 적합성을 판단하여 가

장 적합한 프로세스 모델들의 집합을 찾아내는 과정을 설

명한다. 이에 따라 프로세스 적합성 판단 기법을 적용시

키기 위한 프로세스는 (그림 10)과 같고 이를 통해 추출

된 이벤트 로그 시퀀스는 (표 2)과 같다. 

(그림 10) 예제 프로세스 모델

(표 2) 프로세스 모델로부터 추출된 이벤트 로그 시퀀스

  추출된 이벤트 로그로 속성 값을 다르게 한 2가지의 프

로세스 발견 기법 알고리즘을 통하여 10개의 프로세스 모

델을 재 생성하였다. (그림 11)는 생성된 프로세스 모델

들이 많은 관계로 각 알고리즘 당 하나씩의 재 생성된 프

로세스 모델 및 이벤트 로그 시퀀스만을 나타내었다. 

(a) Alpha++ Algorithm

(b) Heuristic Algorithm
(그림 10) 각 알고리즘으로부터 발견된 프로세스 모델 및

추출한 이벤트 로그 시퀀스 정보

  발견된 모든 프로세스와 이벤트 로그간의 적합성 판단

을 위해 (표 2)의 이벤트 로그로부터 만들어진 관계행렬

과 (그림 11)의 이벤트 로그로부터 만들어진 관계행렬의

비교를 통하여 우선 CCA1의 값을 계산한다. 두 번째로

CCA2의 값을 구하기 위해 (표 2)의 이벤트 로그를 (그림

11)의 프로세스 모델에서 재실행하여 토큰의 흐름을 파악

하고 각 토큰들의 수를 정의 2)에 대입하여 CCA2의 값을

계산한다. 프로세스 적합성 판단을 위한 애트리뷰트

CCA1과 CCA2값을 포함한 프로세스 모델의 리스트는

(표 3)과 같다.

Alpha++ Algorithm Heuristic Algorithm
AlphaPlus1 (0.96, 0.989)
AlphaPlus2 (0.95, 0.971)
AlphaPlus3 (0.95, 0.916)
AlphaPlus4 (0.92, 0.864)
AlphaPlus5 (0.94, 0.752)

Heuristic1 (0.99, 0.970)
Heuristic2 (0.98, 0.907)
Heuristic3 (0.99, 0.915)
Heuristic4 (0.98, 0.931)
Heuristic5 (0.98, 0.886)

(표 3) CCA1과 CCA2의 값을 포함한 프로세스 모델의 리스트

  각 알고리즘의 첫 번째 프로세스 모델은 프로세스 마이

닝 프로그램에서 기본적으로 세팅되어있는 속성 값을 통

하여 재 생성 하였고, 나머지 4가지의 서로 다른 프로세

스를 속성 값을 변경하며 재 생성 하였다. (표 3)의 결과

를 보면 흥미로운 점이 발견된다. Alpha++ Algorithm에
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비해 Heuristic Algorithm이 적합도 수치가 높은 것을 살

펴볼 수 있다. 이는 Alpha++ Algorithm에 비해

Heuristic Algorithm이 루프구조를 포함한 프로세스를 마

이닝 하기에 적합한 특징을 갖고 있기 때문이다. 또 다른

주목할만한 점은 CCA1의 값은 대부분 높게 측정되었으나

CCA2의 값은 각 알고리즘을 통해 발견된 프로세스 마다

차이를 보였다. 이 프로세스 모델의 리스트에서 각 알고

리즘 별로 CCA1값과 CCA2값을 더한 값이 가장 큰 것은

AlphaPlus1과 Heuristic1이다. 그리고 이 두 값 중 더 큰

값을 가지고 있는 Heuristic1이 해당 프로세스 모델을 마

이닝 하기에 가장 적합한 알고리즘으로 볼 수 있다. 이
두 값에 관계 된 프로세스 모델들은 (그림 12)과 같고 원

래의 프로세스 모델인 (그림 8)과 비교하였을 때 직관적

으로도 적합도가 높고 둘 중에서 Heuristic1이 더 적합하

다는 것을 살펴볼 수 있다.

(a) Alphaplus1 (Alpha++ Algorithm)

(b) Heuristic1 (Heuristic Algorithm)
(그림 12) 페트리넷으로 표기된 적합성이 가장 높은

프로세스들

5. 결론

  본 논문에서는 관계 행렬을 이용한 애트리뷰트와 토큰

의 흐름을 나타내는 애트리뷰트 두 가지를 사용하여 그

값을 계산하고 계산된 값의 합을 통해 이벤트로그와 발견

된 프로세스 모델간의 적합도가 가장 높은 것을 구하는

방법을 제안하였다. 이는 프로세스 발견 기법에 대한 많

은 연구가 진행되었지만 특정 프로세스 모델 혹은 로그

데이터에 대해 완벽한 프로세스 모델을 100% 재 생성할

수 없다는 것에 기반 하였다. 실질적으로 로그 데이터로

부터 원래의 프로세스 모델과 100% 일치하는 프로세스

모델을 발견하는 것은 매우 어려운 일이기 때문에 프로세

스 관리 기법의 그 두 번째, 세 번째인 프로세스 적합성

검사 기법과 프로세스 확장 기법에 대한 연구가 지속적으

로 진행되어야 한다 [2][8]. 본 논문에서는 CCA1과
CCA2값을 이용하여 가장 최적한 모델을 검출해낸다. 하
지만 두 가지 애트리뷰트로는 검출된 프로세스 모델이 가

장 적합하다는 것을 완벽하게 보여줄 수 없다. 또한 검출

된 한 가지의 모델로서 판단하기 보다는 가장 적합한 프

로세스 모델의 집합을 구하여 집합 내의 프로세스 모델들

을 수정하여 가장 적합성이 높은 모델을 찾아낼 수 있는

프로세스 확장 기법을 적용할 필요성이 있다. 이와 같은

기법을 적용하기 위해서는 이와 같은 과제들에 대한 학계

의 지속적인 연구가 필요하다고 사료된다. 
  향후 과제로는 좀 더 명확한 적합도 판정을 위한 애트

리뷰트의 추가 및 가장 적합도가 높은 집합을 구하기 위

해 프로세스 모델 검출 시 스카이라인 알고리즘을 적용할

예정이다.
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