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초 록

프로세스 마이닝은 프로세스 실행 결과로부터 유용한 프로세스 정보를 추출하는 연구이 

다. BPMS, ERP, SCM 등 프로세스 인식 정보시스템들이 확산되면서 프로세스 마이닝 연구 

가 더욱 활발해지고 있다. 본 논문에서는 프로세스 마이닝 이전에 먼저 프로세스 로그를 군 

집화하는 방법과 구현 시스템을 제시한다. 본 연구의 프로세스 로그 클러스터링은 기존에 

제시된 여러 가지 프로세스 마이닝 알고리즘들과 함께 사용함으로써 프로세스 마이닝의 과 

정을 개선시킬 수 있다. 프로세스 클러스터링 시스템은 분석 요구에 따라 적절한 개수의 프 

로세스 로그로 군집화함으로써 사용자가 원하는 수준의 프로세스 모델들을 추출하도록 지 

원한다. 프로세스 마이닝 오픈 툴인 ProM 플랫폼을 바탕으로 하여 본 논문에 제시된 프로세 

스 클러스터링 기법을 적용하고 개발하였다.

ABSTRACT

Process mining aims at extracting useful information from system log of business 

process execution. As process-aware information systems, such as BPMS, ERP, and 

SCM, spread, researches on process mining get more significance. In this paper, we 

propose the methodology of clustering process log before process mining and also present 

the prototype system. The proposed methodology can be used in accompany with the 

existing process mining algorithms to improve their performance. The process log 

clustering system PROCLE, presented in this paper, supports to 시assify the process 

instances in the system log in order to extract the appropriate level of process model 

according to the users’ need. The proposed methodology was implemented on the open 

platform for process mining, ProM.

키워드 : 프로세스 마이닝, 프로세스 유사성, 로그 클러스터링

Process Mining, Process Similarity, Log Clustering
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1. 서 론

비즈니스 프로세스 관리 기술은 프로세스 

자동화 및 실행 관리로부터 출발하예6, 8], 

EIP(Enterprise Information Portal), BAM 

(Business Activity Monitoring), RTE(Real- 

Time Enterprise) 등 실시간 정보공유 및 모 

니터링을 지원하는 시스템으로 발전하였으며 

[4], 최근에는 프로세스 마이닝(process min- 

ing)[15] 등 프로세스의 분석과 개선을 위한 

연구로 발전하고 있다.

프로세스 마이닝은 프로세스 실행 결과로 

부터 유용한 프로세스 정보를 추출하는 연구 

이며, BPM, ERP, SCM 등의 기업 정보화를 

위하여 프로세스 인식 가능한 정보시스템들 

이 확산되면서 프로세스 마이닝 연구가 더욱 

활발해지고 있다[5, 17]. 본 논문에서는 프로 

세스 마이닝 과정을 개선하기 위하여 프로세 

스 로그를 분석하기 이전에 먼저 군집화하는 

프로세스 로그 클러스터링에 관한 접근법을 

제안하고, 그 구현 시스템을 제시한다.

프로세스 로그 클러스터링 시스템인 PROCL 

은 분석 요구에 따라 적절한 수의 프로세스 

로그로 군집화함으로써 사용자가 원하는 수 

준의 프로세스 모델들을 추출할 수 있는 방 

안을 제공한다. 특히, 프로세스 로그 내의 프 

로세스 인스턴스들은 액티비티 벡터와 트랜 

지션 벡터로 변환된 후, 유사성 측도에 의해 

비교되어 군집화된다. 본 연구는 기존에 제시 

된 여러 가지 프로세스 마이닝 알고리즘들[3, 

5, 10, 14]과 연계하여 사용할 수 있도록 지원 

함으로써, 프로세스 마이닝의 성능을 향상시 

킬 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서 

는 먼저 프로세스 분석 및 개선에 관련된 연 

구들을 살펴본다. 제 3장에서는 프로세스 로 

그 클러스터링의 접근법을 소개하고, 제 4장 

에서는 이 접근법을 반영하여 구현된 시스템 

을 제시한 후, 기존의 프로세스 마이닝 알고 

리즘과 연계하여 사용하는 과정을 보여준다. 

마지막으로 제 5장에서는 본 논문에 대한 토 

의와 함께 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

프로세스 마이닝은 기업정보시스템에서 발 

생하는 프로세스 실행 로그를 바탕으로 의미 

있는 정보를 추출해내는 과정이다. 프로세스 

저장소의 실행 결과 및 이벤트에 관한 로그를 

추출하여 기존의 통계적 기법, 인공지능 알고 

리즘, 소셜 네트워크 기법 등을 통하여 분석 

함으로쎄3, 5, 10, 14], 업무의 의존 관계를 

표현할 수 있는 프로세스 모델을 유도하거나, 

업무의 상관관계, 작업자의 업무 전달 관계 

등의 프로세스 수행 상의 특징을 분석한다 

[15]. 프로세스 마이닝에 관한 여러 가지 연구 

들은 아인트호벤 공대에서 개발한 오픈 프레 

임워크인 ProM 시스템을 통해 플러그인 

(plug-in) 형태로 구현되었는데[16], 이 플랫 

폼은 ERP나 BPM 시스템의 프로세스 로그를 

임포트하여 프로세스 모델 추출, 프로세스 모 

델 분류, 프로세스 패턴 추출, 작업자간 업무 

전달 형태 등을 분석할 수 있는 환경을 제공 

한다. 본 연구에서 제시된 프로세스 로그 클 

러스터링 기법도 ProM 플랫폼 상에 적용함 

으로써 입력 데이터 포맷을 공유하고, 다른 

알고리즘과 연계할 수 있도록 구현되었다.
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본 연구의 프로세스 로그 클러스터링을 위 

하여 사용된 방법은 프로세스 로그 구조를 

분석하여 프로세스 유사성 척도를 사용하여 

군집화하는 것이다. 기존의 비즈니스 프로세 

스 설계 및 개선 연구에서 프로세스의 구조 

적 분석을 수행한 연구로는 프로세스 상속, 

프로세스 비교 척도, 프로세스 평가 척도 등 

이 있다. 프로세스 상속에 관한 연구［7, 13］는 

프로세스 간의 종속 관계를 분석함으로써, 기 

업간 프로세스 모델로 확장하거나 변화 관리 

를 지원하기 위하여 제시되었다. 한편, 프로 

세스 비교 척도에 관한 연구［1］는 신규 프로 

세스를 공동 설계할 때, 다수의 전문가가 설 

계한 프로세스 구조를 비교하여 하나의 통합 

프로세스 모델을 도출하기 위하여 수행되었 

다. 한편, 최근에는 프로세스 모델의 안정성 

과 견고함을 평가하기 위한 프로세스 구조 

분석에 관한 연구들이 진행되고 있다. 프로세 

스 복잡도 척도는 프로세스 모델의 분기와 

병합에 대한 복잡도를 평가하여 실행 오류를 

줄이기 위한 척도로서 제안되었으몌2］, 프로 

세스 모델의 응집성 및 결합성 척도는 제품 

정보와 같이 프로세스 모델에 포함된 정보의 

전달 방식을 평가함으로써 응집성과 결합성 

이라는 두 척도에 대한 균형적인 프로세스 

모델을 도출하기 위하여 제안되었다［9］. 이처 

럼 프로세스 상속, 비교 척도, 평가 척도를 

비롯한 프로세스 구조 분석에 관한 연구는 

프로세스의 구조적 분석을 통하여 동적 변화 

가능성을 탐색하고, 통합 모델을 도출하거나, 

적정 모델을 선택하는 데 도움을 줌으로써 

프로세스 설계를 지원하기 위하여 다양하게 

시도되었다. 본 논문에서 제안하는 프로세스 

유사성에 의한 클러스터링은 프로세스의 구 

조를 분석한다는 점에서 프로세스 상속 및 

평가 척도와 같은 성격을 지니고 있지만, 프 

로세스 구조를 바탕으로 프로세스 로그를 클 

러스터링 하기 위하여 제시되었다.

3. 프로세스 로그 클러스터링

프로세스 로그 클러스터링은 시간에 따라 

순차적으로 기록된 수많은 프로세스 인스턴스 

들의 실행 기록을 분석 대상으로 한다. 프로세 

스 인스턴스란 하나의 프로세스를 실제로 실 

행한 결과로서 프로세스 케이스(case)라고도 

부르며, 하나의 프로세스 인스턴스는 그 프로 

세스를 실행하는 데 참여한 액티비티들의 실 

행 이벤트를 포함하고 있다. 프로세스 로그는 

다양한 프로세스 모델에서 수행된 프로세스 

인스턴스들이 혼재되어 있다고 가정한다.

본 연구에서는 프로세스 로그 클러스터링 

을 위하여 하나의 프로세스 인스턴스를 액티 

비티 벡터와 트랜지션 벡터로 표현한다. 두 

가지 벡터에 기반으로 프로세스 인스턴스들 

은 로그 클러스터를 군집화하는데, 계층적 클 

러스터링 방법(Agglomerative Hierarchical 

Clustering)을 사용한다. 이 수행 과정들은 크 

게 (1) 프로세스 로그 벡터 생성, (2) 유사성 

측정, (3) 클러스터링의 3단계로 구분할 수 

있다.

3.1 프로세스 로그 벡터(process log 
vector) 생성

프로세스 로그에 기록된 누적 정보인 프로 

세스 인스턴스 간의 유사성을 비교하는 데
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사용하기 위하여, 본 연구에서는 각 프로세스 

인스턴스 £을 두 가지 형태의 프로세스 로 

그 벡터로 표현한다. 먼저, 액티비티 벡터 

(activity vector) 4(£)는 프로세스 수행 과정 

에서 액티비티의 실행 유무를 표현하는 수단 

으로, 두 프로세스가 공통적으로 실행된 액티 

비티 수를 측정하는 데 사용된다. 즉, 중복되 

는 액티비티가 많을수록 더 유사한 프로세스 

인스턴스라고 간주한다. 다음으로, 트랜지션 

벡터(transition vector) T(£)는 하나의 프로 

세스 인스턴스 내에서 실행된 액티비티들의 

선후 관계가 얼마나 유사한지 비교하는 수단 

으로서 두 가지 유형의 벡터로 다시 구분된 

다. 명시적 트랜지션(explicit transition) 벡터 

T"는 인접한 두 액티비티의 직접적인 선 

후관계만을 저장하며, 유추적 트랜지션(im­

plicit transition) 벡터 Tm(£)는 인접 액티비 

티 간의 선후관계뿐만 아니라, 비인접 액티비 

티간의 선후관계도 그 거리에 반비례한 가중 

치를 적용하여 유사성을 측정한다. 프로세스 

로그 내의 프로세스 인스턴스를 표현하는 세 

가지 벡터는 아래와 같이 표현할 수 있다. i, 

j는 액티비티를 나타내는 계수이며, n은 프로 

세스 로그에 포함될 수 있는 액티비티의 총 

개수이다.

A(£)= (A{), A{=0or 1 where = 1,…，n 

T&") =(7".),缶j = 0or 1 where待=1,…，n 

尸%) = (%), 7". = 1/q. wherei,. = 1,…，n

L1 L2

A(L2) = (1, 1, 0, 1, 0) 
於(L2) = (0, 1, 0, 0, 0, 

0, 0, 0, 1, 0, 
0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0)

A(L1) = (1, 1, 0, 1, 1) 
TW) = (0, 0, 0, 1, 0, 

0, 0, 0, 0, 1, 
0, 0, 0, 0, 0, 
0, 1, 0, 0, 0, 
0, 0, 0, 0, 0)

Tm(L1) = (0, 1/2, 0, 1, 1/3, 
0, 0, 0, 0, 1, 
0, 0, 0, 0, 0, 
0, 1, 0, 0, 1/2, 
0, 0, 0, 0, 0)

Tm(L2) = (0, 1, 0, 1/2, 0,
0, 0, 0, 1, 0,
0, 0, 0, 0, 0,
0, 0, 0, 0, 0,
0, 0, 0, 0, 0)

<Figure 1> Example of process log vectors



PROCL : 프로세스 로그 클러스터 링 시스템 185

＜Figure 1＞은 예제 프로세스 Process 1 

를 실행한 결과에서 나타날 수 있는 프로세 

스 로그 중 두 가지 경우(1，4,2,5, 1，2, 

4)의 액티비티 벡터 A(L), 명시적 트랜지션 

벡터 Tex(L), 유추적 트랜지션 벡터 Tim(L) 

를 보여준다.

3.2 유사성 측정(similarity measurement)

두 개의 프로세스 로그 벡터를 비교하여 

유사성을 측정하는 측도(metrics)로 본 연구 

에서는 Jaccard 계수와 Cosine 계수를 사용 

한다. 각 계수는 두 프로세스의 액티비티 벡 

터, 또는 트랜지션 벡터를 사용하여 프로세스 

인스턴스 간의 유사성을 정량적으로 비교하 

는 측도를 제공한다.

Jaccard 계수는 두 벡터에서 공통으로 발 

생하는 요소, 즉, 액티비티나 트랜지션의 수 

를 두 벡터의 합집합의 크기로 나눈 값이다 

[12]. 이 계수는 이진 벡터(binary vector)의 

비교를 위해서만 사용될 수 있어서, 유추적 

트랜지션과 같이 실수 벡터(numeric vector) 

에는 사용할 수 없다. 아래는 액티비티 벡터 

의 Jaccard 계수 계산식을 보여주며, 트랜지 

션 벡터도 동일하게 계산된다.

Simjg(A(LT), A(L2}}=
Mzi n /시

Bli u /시

＜Figure 1＞의 예에서 액티비티 유사성은 

simJaccard(A(Li), (M(L2)) = 3/4이며, 명시적 

트랜지션 유사성은 stgm3气Li), 曾 

(L2)) = 0/5 = 0로 계산된다. 공통된 액티비 

티는 3개이지만, 공통된 인접 트랜지션은 존 

재하지 않기 때문이다.

Cosine 계수는 이진 벡터나 실수 벡터의 

모든 경우에 사용될 수 있는데, 벡터 공간에 

서 두 벡터의 사이각 크기의 Cosine 값과 동 

일하다[11]. 특히, Cosine 계수는 비중심 상관 

계수(uncentered correlation coefficient)오+ 동 

일한 역할을 한다. 트랜지션 벡터는 아래와 

같이 계산되며, 액티비티 벡터도 마찬가지로 

계산된다.

s，mcos"e(T(Li), T(L2))=以膈浦

＜Figure 1＞의 예에서 액티비티 유사성은 

s，mcoS"e(/(Ll), B(L2)) = 3/ \/4、何＞ =而 

/2이며, 명시적 트랜지션 유사성은 szm&sw 

(T^Li), Tel(L2)) = 0//3/2 = 0, 유추적 

트랜지션 유사성은 szmc°s,"”m(Li), 欢 

(L2)) = (i/2 + i/2)//i*3  + (i/4)*2  + i/9 

/i*2  + i/2 = 0.287로 계산된다. 공통된 액 

티비티는 세 개이며, 공통된 인접 트랜지 

션은 없지만, 1/2의 값을 가지는 유추적 

트랜지션이 공통으로 2개가 존재하기 때 

문이다.

3.3 로그 클러스터링 알고리즘 

(Clustering algorithms)

여러 프로세스 로그들의 벡터와 유사성 척 

도를 사용하여 모든 프로세스들 간의 유사성 

을 측정한 후에 로그 클러스터링을 수행한다. 

본 연구에서 개발된 시스템에서는 두 가지 

클러 스터 링 알고리 즘을 사용하였는데, Agg- 

lomerative Hierarchical Clustering(AHC) 알 
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고리즘과 K-means 알고리즘을 수행할 수 있 

도록 지원하였다. 세 가지 프로세스 로그 벡 

터들은 각 유사성에 따라 별도로 클러스터 링 

을 수행할 수도 있으며, 액티비티 벡터와 트 

랜지션 벡터의 유사성들을 가중평균하여 클 

러스터링을 수행할 수도 있다. 두 가지 유형 

의 벡터를 동시에 고려할 수 있도록 지원하 

는 이유는 프로세스 인스턴스 간에 중복성이 

낮은 경우에는 액티비티 벡터가 유사성 판정 

에 주요한 역할을 하며, 중복성이 높은 경우 

에는 트랜지션 벡터가 순서까지 고려하여 정 

밀한 유사성 판정 역할을 하기 때문이다.

AHC 알고리즘은 가장 유사한 프로세스 인 

스턴스 벡터들부터 우선적으로 군집화하면서 

점차 큰 클러스터들을 생성해 나가는 과정으 

로, 그 결과를 계층적 구조로 표현할 수 있기 

때문에 사용자가 군집화 과정을 이해가 쉬우 

며, 실험 결과로부터 적절한 군집개수를 판별 

하는 것이 용이하다[12]. 알고리즘의 개략적인 

유사 코드는〈Figure 2>에 나타나 있다.

반면에, K-means 알고리즘은 클러스터의 

개수를 미리 결정한 후 그 개수만큼의 초기 

프로세스 인스턴스 벡터(seed)를 선택한 후 

각 벡터를 가장 유사한 클러스터로 할당시키 

면서 클러스터링을 진행하는 방법이다[12]. 

결과 클러스터 내의 어떠한 프로세스 벡터들 

이 더 유사한 관계를 가지는지, 최종 클러스 

터의 개수를 변경하면 어떻게 클러스터를 생 

성할지를 판단하기가 어려운 단점이 있다. 알 

고리즘의 개략적인 유사 코드는〈Figure 3> 

에 나타나 있다.

4. PROCL : 프로세스 로그 

클러스터링 시스템

본 연구에서는 프로세스 마이닝 오픈 프레 

임워크인 ProM에서 활용할 수 있도록 프로 

세스 클러스터링 기법을 구현하였다. ProM 

은 자바로 구현된 오픈 프레임워크로 Petri- 

net, EPC(Event-driven Process Chain), BPEL 

(Business Process Execution Language) 등 

의 다양한 프로세스 정의 언어를 읽어들여 

프로세스 모델로 분석할 수 있는 변환기를 

제 공하며, SAP R/3, IBM Websphere, Woflan,

1 L = makeLogVectors(); C = L ;
2 S = compute_similarity(L);
3 while n(C) < k do
4 (u, v) = find_nearest_pair(L);
5 w = merge(u, v);
6 update_cluster(L, u, v, w);
7 update_similarity(S, w) ;
8 end while

1 : C = choose_centroid(L, k);
2 : while delta(C, C’)< threshold do
3 : S = com pute_sim ilarity (L, C)
4 : (u, v) = select_max(S)
5 : C = merge(u, v)
6 : S = update_similarity(u, C)
7 : end while

<Figure 2> AHP algorithm <Figure 3> K-means algorithm
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ARIS, Protos, Flower 등의 ERP 시스템, 

BPM 시스템, BPR 시스템에서 발생된 프로 

세스 실행 이벤트 로그들을 변환하여 여러 

가지 마이닝 알고리즘으로 프로세스 모델을 

유추할 수 있는 기능을 제공한다. http://prom. 

sourceforge.net/에서 다운받을 수 있으며, 배 

포판에는 본 연구에 제시된 로그 클러스터링 

의 이전 버전이 포함되어 있다.

본 연구의 구현 시스템인 PROCLE은 ProM 

에서 읽어들인 프로세스 인스턴스들로부터 3 

장에서 설명한 세 가지 프로세스 로그 벡터 

들을 추출한 후, 유사성 측도를 지정하고, 원 

하는 클러스터링 알고리즘을 통하여 프로세 

스 로그를 분류할 수 있는 기능을 제공한다. 

이 클러스터링의 결과는 기존의 ProM 시스 

템과 연계되어, 사용자가 원하는 로그 클러스 

터를 선택하여 기존에 개발되어 있는 프로세

스 마이닝 알고리즘을 실행할 수 있도록 연 

결하였다. AHP 알고리즘의 경우에는, 트리 

구조인 덴드로그램(dendrogram)으로 로그 

클러스터들을 보여준 후, 원하는 수준의 로그 

클러스터에 대하여 alpha mining, heuristic 

mining, social mining 등의 다양한 프로세스 

마이닝 기법이 적용 가능하다. Alpha mining 

이나 heuristic mining 알고리즘은 프로세스 

로그에서 적절한 프로세스 모델을 역으로 추 

출하는 기법 이몌15], social mining 알고리즘 

은 프로세스 로그에서 실행 중에 참여한 조 

직 및 작업자들의 상호연관관계를 분석하는 

기법이다[14]. 즉, 프로세스 클러스터링 분석 

기능은 방대한 프로세스 인스턴스 정보를 프 

로세스 유사성에 기반으로 분류함으로써, 사 

용자가 원하는 적정한 수준의 프로세스 모델 

을 추출하는 목적으로 활용될 수 있다.

EBE:費 The ProM framework

(4) Similarity threshold

(Figure 4) Setting for process log clustering

http://prom
sourceforge.net/%25ec%2597%2590%25ec%2584%259c
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4.1 클러스터링 고려요소 결정

먼저, PROCL은 프로세스 로그로부터 전 

체 액티비티를 추출하여 인코딩하고, 이를 기 

반으로 각 프로세스 인스턴스를 액티비티 리 

스트로 인코딩한다. 동일한 액티비티 순서를 

가지는 인스턴스의 경우, 동일한 프로세스 인 

스턴스로 간주하며, <Figure 4>의 “Log Seq­

uence Summary" 부분에 프로세스 인스턴스 

의 인코딩 결과를 보여준다. 이 프로세스 인 

스턴스를 바탕으로 로그 클러스터링을 수행 

한다.

<Figure 4>는 프로세스 클러스터링을 수행하 

기 위한 설정 화면이다. (1) Process Vectors, 

(2) Similarity metrics, (3) Clustering algo- 

rithms에서는 제 3장에서 설명한 각 수행 단 

계에서의 고려사항을 설정할 수 있다. 추가로 

⑷에서는 클러스터링의 수준을 선택할 수 있 

도록 Similarity threshold(유사성 한계치)를 

지원한다. 실제 프로세스 저장소에 존재하는 

프로세스 로그의 개수는 상당히 방대하기 때 

문에, AHP 알고리즘의 경우 하나의 트리 구 

조로 제시하는 것은 가독성이 떨어진다. 이를 

방지하기 위하여 사용자가 원하는 수준의 유 

사성 한계치를 지정함으로써, 상위 수준의 로 

그 클러스터만을 보여주어 상위 클러스터간 

의 유사성을 관찰하거나, 낮은 수준의 로그 

클러스터만을 보여주어 하위 클러스터를 구 

성하는 더 낮은 수준의 클러스터 또는 프로 

세스 인스턴스 구성을 관찰할 수 있다. 이처 

럼 사용자가 모니터링 하고자 하는 유사성의 

범위를 지정하는 기능을 제공한다.

4.2 클러스터링 실행 결과

본 절에서는 프로세스 로그 클러스터링 실

• Size of Nodes
The number in the bracket [ ] is the 
number of process instances in each node. 
For example, log sequences (boxes) can 
contain one more process instances. 
Clusters (ellipses) surely contain more 
than one process instance.
The width of each box or the size of each 
ellipse is determined by the number in 
the bracket [].

• Double-click of Nodes 
On the double-click of nodes, 
the right table shows which 
process instances are 
contained in the node 
(cluster or the log sequence). 
It enables recursive 
clustering and partial 
process mining.

• Color of Arrows
The number on an arrow is the similarity 
between two nodes in each merge step to 
their next cluster.
The color of an arrow turns from green to 
blue as the similarity value decreases to 
zero.
That is, green arrows have nearly the 
similarity value of 1.0, while red arrows 
that of 0.0.

<Figure 5> Result of hierarchical process log 이ustering
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행 결과를 설명한다. 먼저, <Figure 5>은 계 

층적 클러스터링의 결과 화면인 덴드로그램 

을 보여준다. 이 덴드로그램은 클러스터들이 

어떤 단계로 군집을 형성하는지 보여주고 있 

으며, 각 클러스터를 선택하면 화면 오른쪽의 

프로세스 인스턴스 목록을 통하여 어떤 프로 

세스 인스턴스들이 그 클러스터에 속해있는 

지를 확인한 후 ProM 프레임워크에서 지원 

하는 Heuristic mining, Alpha mining, Social 

mining 등의 프로세스 마이닝 알고리즘을 재 

적용할 수 있도록 지원한다.

트리 구조로 표현된 덴드로그램에는 두 가 

지 노드가 포함되어 있다. 사각형은 각 프로 

세스 인스턴스로부터 추출된 동일한 프로세

1 同씨吵

• Partial view by upper bound pruning 
(a tree with red arrows)

This diagram shows the abstract-level of dendrogram 
that is pruned by upper bound of similarity value 0.1. 
(i.e. 0.0<sim<0.1)
Whole dendrogram without pruning in previous page 
is so big that user cannot view the result at a grance. 
Upper bound pruning helps users to decide how many 
clusters they will get according to the upper similarity 
value.
In this case, we can get 12 clusters from the leaf nodes.

I。 卜 |'|s@

C65[95]

(a) upper bound pruning

E同W

• Partial view by lower bound pruning 
(sub-tree with green arrows)

This diagram shows the dendrogram that is pruned by 
lower bound of similarity value 0.5. (i.e. 0.5<sim<1.0) 
This diagram shows the opposite view to upper bound 
pruning.
Lowe bound pruning makes the big tree seperated into 
several clusters, and we can then inspect their 
members (log sequences).

(b) lower bound pruning

<Figure 6) Pruning results of hierarchical process log clustering
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스 로그 벡터이며, 타원은 여러 개의 프로세 

스 벡터로 구성된 로그 클러스터이다. 로그 

클러스터는 포함된 프로세스 인스턴스의 개 

수에 따라 타원의 크기가 결정되며, 그 개수 

는 대괄호 [] 안에 표시되어 있다. 또한, 프로 

세스 로그나 프로세스 클러스터를 더블 클릭 

을 하면, 오른쪽 프로세스 인스턴스 리스트에 

서 포함된 인스턴스가 표시된다. 설정을 변경 

하여 로그 클러스터링을 재적용하기 위하여, 

또는 기존의 프로세스 마이닝을 실행하기 위 

하여 입력 프로세스로 사용될 수 있다.

군집화되는 과정에서 두 하위 군집의 유사 

성 값은 각 아크(arc)에 표현된 0에서 1사이 

의 실수값으로 주어진다. 실수값이 1에 가까 

운 경우는 매우 유사한 것을 의미하고 녹색 

에 가깝게 표시되며, 실수값이 0에 가까운 경 

우는 유사성 정도가 낮은 것으로 빨간색에 

가깝게 표시된다.

〈Figure 5＞의 프로세스 클러스터링 결과는 

방대한 노드 수로 인하여 덴드로그램을 한눈에 

쉽게 판별할 수가 없다. 그래서 4.1절에 설명한 

바와 같이 유사성 한계치를 지정하여 하위 그 

래프를 생성하여 원하는 수준의 트리를 생성할 

수 있다. ＜Figure 6＞의 (a)와 (b)는 각각 0.1 

이하의 유사성 구간과, 0.5이상의 유사성 범위 

로 제한한 덴드로그램을 보여주고 있다.

한편, ＜Figure 7＞은 K-means 알고리즘을 이 

용한 프로세스 클러스터링 결과를 보여준다. 

K-means 알고리즘은 클러스터 형성 과정을 

시각적으로 보여주지는 못하지만, 클러스터 

의 크기를 통하여 클러스터에 속한 로그의 

개수를 보여준다. 또한, 아래의 개별적으로 

표현된 프로세스 로그들은 외곽값(outlier)들 

로서(그림의 경우 6개의 outlier가 발생하였 

음) 다른 클러스터와의 유사성이 0으로 다른 

클러스터에 포함되지 못한 로그를 보여준다. 

데이터의 분석 결과 이러한 외곽값들은 단일 

액티비티로 구성된 로그가 대부분이었다.

• K-means clustering (set by K=5) 
This diagram shows the result of K-means 
clustering algorithm (K=5).
Users can set the number of clusters in setting 
UI of Log Clustering Plugin.
Skyblue boxes below clusters are outliers of 
log sequences, which have zero similarities 
with all members in the clusters. In AHC 
dendrogram, outliers are concealed in the tree 
construction.

<Fig니re 7) Pruning res니Its of process log 이니stering by K-means algorithm
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4.3 클러스터링을 활용한 프로세스 마이닝

기존의 프로세스 마이닝 연구들은 프로세 

스 로그 저장소 내에 저장된 프로세스 인스 

턴스를 대상으로 정보를 추출한다. 그러나 로 

그의 규모가 크거나, 다양한 프로세스 모델이 

섞여있는 경우도 일괄적으로 처리함으로써 

프로세스 마이닝 결과가 이해할 수 없는 경 

우들이 많았다.〈Figure 8＞은 한 기업의 워 

크플로우 시스템에서 생성된 프로세스 로그 

를 대상으로 프로세스 마이닝한 결과이다. 이 

는 사람이 이해하기 힘든 정도로 스파게티 

같은 프로세스 그래프를 생성하였다.

한편, 본 연구에서 제안된 프로세스 클러스 

터링은 프로세스 저장소 내의 로그들을 유사 

성에 기반하여 전처리 함으로써 프로세스 로 

그들을 분류하는 작업을 수행한다. 그 결과는 

프로세스 클러스터들로 분류되어 기존의 여 

러 프로세스 마이닝 기법들을 적용할 수 있도 

록 지원한다.〈Figure 9＞는〈Figure 8＞과 동 

일한 프로세스 로그를 먼저 클러스터링을 적 

용한 후, 프로세스 마이닝을 수행한 결과이다. 

로그 클러스터링을 수행하여 39개의 프로세스 

클러스터를 생성하였으며（외곽값의 개수는 4 

개）, 각 클러스터를 프로세스 마이닝한 결과인 

프로세스 그래프들을 보여준다. ＜Figure 8＞과 

비교하여 간단하고 이해할 수 있는 수준으로 

분할된 프로세스 그래프를 생성할 수 있었다.

6. 결 론

프로세스 마이닝은 최근 비즈니스 프로세 

스 분석을 위하여 활발히 수행되는 분야로

process 
mining

execution

(Figure 8> A complicated process model extracted by general process mining
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process models

execution

+ 4 outliers

log clustering

(Figure 1> Process models extracted by 
clustering

여러 가지 알고리즘 및 기법들이 제시되고 

있다. 프로세스 로그 클러스터링이 프로세스 

마이닝에서 갖는 의미는 다음과 같다. 기존의 

프로세스 마이닝은 프로세스 로그 저장소 내 

의 전체 로그를 대상으로 적용되었기 때문에, 

로그가 방대하거나 다양한 프로세스 모델들 

이 섞여있는 경우에 가독성이 낮은 무의미한 

프로세스 그래프를 추출하는 경우가 많았다. 

본 연구에서 제시된 프로세스 로그 클러스터 

링 과정은 프로세스 마이닝 이전에 전처리로 

활용됨으로써 원하는 수준의 프로세스 모델 

들을 추출하는 방안을 제시한다. 앞으로도 여 

러 가지 프로세스 유사성 측정 방법과 개선 

된 클러스터링 알고리즘을 적용함으로써 로 

그 분류 기능을 개선할 수 있을 것이며, 본 

논문에서 제시된 방법은 프로세스 실행 결과 

분석 및 검증을 위하여 계속 개발중인 여타

process mining accompanied with log

프로세스 마이닝 알고리즘들과 결합하여 널 

리 사용될 수 있을 것으로 예상된다.
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