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규모 워크 로우 소속성 네트워크를 한 
근  심도 랭킹 알고리즘

☆

An Estimated Closeness Centrality Ranking Algorithm
for Large-Scale Workflow Affiliation Networks
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요    약

워크 로우 소속성 네트워크는 워크 로우 기반 조직의 수행자와 업무 사이의 연 계를 나타내는 소셜 네트워크의 한 형태이며, 이
를 기반으로 연결 심도, 근  심도, 사이 심도, 세 심도 등과 같은 다양한 분석 기법들이 제안되었다. 특히, 사  워크 로우 

모델을 기반으로 하는 소속성 네트워크의 근  심도 분석은 워크 로우 소속성 네트워크의 규모가 증가함에 따라, 심도  랭킹 계산

의 시간 복잡도 문제 을 가진다는 것을 발견하 다. 본 논문에서는 근  심도 분석의 시간 복잡도 문제를 개선하기 해, 근사치 추정 
방법을 이용한 워크 로우 기반 소속성 네트워크의 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘을 제안한다. 노드의 타입이 수행자인, 워크 로

우 제 모델을 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘에 용한 성능 분석을 실시하 다. 수행 결과, 네트워크 규모 에서의 정확도는 

평균 으로 47.5% 향상되었고, 샘  모집단 비율 에서는 평균 으로 9.44%정도의 향상된 수치를 보 다. 한, 추정 근  심도 랭킹 
알고리즘의 평균 계산 시간은 네트워크의 노드 수가 2400개, 샘  모집단의 비율이 30%일 때, 기존 근  심도 랭킹 알고리즘의 평균 

계산 시간보다 82.40%의 높은 성능을 보 다.

☞ 주제어 : 소속성 네트워크, 추정 근  심도, 랭킹 알고리즘

ABSTRACT

A type of workflow affiliation network is one of the specialized social network types, which represents the associative relation between actors 

and activities. There are many methods on a workflow affiliation network measuring centralities such as degree centrality, closeness centrality, 

betweenness centrality, eigenvector centrality. In particular, we are interested in the closeness centrality measurements on a workflow affiliation 

network discovered from enterprise workflow models, and we know that the time complexity problem is raised according to increasing the size 

of the workflow affiliation network. This paper proposes an estimated ranking algorithm and analyzes the accuracy and average computation time 

of the proposed algorithm. As a result, we show that the accuracy improves 47.5%, 29.44% in the sizes of network and the rates of samples, 

respectively. Also the estimated ranking algorithm's average computation time improves more than 82.40%, comparison with the original algorithm, 

when the network size is 2400, sampling rate is 30%.

☞ keyword : affiliation network, estimated closeness centrality, ranking algorithm

1. 서  론

최근 기업에서는 경쟁 산업 내에서 략  지 를 하

기 해, 조직간, 기업 간의 비즈니스 로세스 기반 업이 
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증가하고 있으며, 이로 인해 워크 로우 기반 소셜 네트워

크의 규모 한 증가하고 있다. 이에 따라 워크 로우 기반 

네트워크의 업무를 기반으로 한 인  자원을 효율 으로 

리하기 해서 워크 로우 리시스템을 사용한다. 워크

로우 리시스템은 비즈니스 로세스, 인  자원, 련 데

이터, 응용 로그램 등을 자동으로 리해주는 시스템이

다. 워크 로우 리시스템에 의해 생성된 워크 로우 기반 

소셜 네트워크를 통해 수행자 심의 인  자원에 련된 

정보를 얻을 수 있다. 워크 로우 기반 소속성 네트워크는 

워크 로우 기반 소셜 네트워크의 한 형태로서, 인  자원 

그룹의 업무 패턴이나 업 계 등에 한 정보를 악 할 

수 있다. 소속성 네트워크는 수행자의 집단과, 업무 집단으
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 0 0 0 0 0 1 1 0

 0 0 0 0 0 1 0 0

 0 0 0 0 0 0 1 0

 0 0 0 0 0 0 0 1

 0 0 0 0 0 0 1 1

 1 1 0 0 0 0 0 0

 1 0 1 0 1 0 0 0

 0 0 0 1 1 0 0 0

(표 1) 소속성 네트워크의 이분행렬

(Table 1) Bipartite graph of Affiliation Network

A

A'

로 나  수 있어, two-mode network라고도 불린다. 소속성 

네트워크는 이분 그래 (bipartite graph)와 이분 행렬(bipartite 

matrix) 형태로 표 할 수 있으며, 소속성 네트워크의 이분 

그래 를 통해서 특정 업무에 한 공동 수행자 정보와 특

정 수행자가 참여하고 있는 공동 업무 정보 등을 분석한다. 

워크 로우 기반 조직의 규모의 증가로 인해 근  심도와 

랭킹 계산 시간이 기하 수 으로 증가한다는 문제 을 인

식하 다. 

본 논문에서는 업으로 인한 워크 로우 기반 소속성 

네트워크의 규모가 증가됨에 따라, 기하 수 으로 늘어나

는 소속성 네트워크의 인  자원을 효율 으로 리하고, 

시간 복잡도 문제를 해결하기 해 워크 로우 기반 소속성 

네트워크에 추정 기법[5]을 용한 추정 근  심도 기반 

랭킹 알고리즘[4]을 제안하 다. 이를 통해 규모 워크 로

우 기반 소속성 네트워크의 랭킹을 구하는데 있어서 한계

을 해결한다. 한, 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘에 

제 모델을 용해 제안한 알고리즘의 성능을 분석한다.

2. 련 연구

21세기 정보화 시 의 정보 범람으로 인해,  세계는 무

궁무진한 다양한 정보들을 효율 으로 리하고, 신뢰도 있

는 정확한 정보들을 얻기 해 노력하고 있다. 이를 한 방

법으로 Page Rank가 제안되었으며, Google과 같은 검색 엔

진들은 최 화된 정보를 제공해주고, 정보들을 효율 으로 

리하기 해 노력하고 있다. Page Rank는 backlink를 기반

으로 web graph를 통해 웹 페이지의 랭킹을 계산한다[14]. 

Backlink는 웹 페이지, 디 토리, 웹 사이트, 도메인과 같은 

여러 개의 웹 노드로부터 하나의 웹 노드가 받는 링크를 의

미하며, 이를 통해, web graph가 만들어지고, web graph를 통

해, 선호하는 웹 노드가 무엇인지, 그리고 요한 웹 노드가 

무엇인지 악해, 웹 페이지들 간의 계에 한 요성을 

측정한다.

기업 간 그리고 조직 간의 업의 증가와 로벌화로 인

해 워크 로우 기반 소셜 네트워크의 규모가 기하 수 으

로 증가함에 따라 무한하게 생성되고 있는 자원들을 효율

으로 리하기 해 워크 로우 기반 조직 내의 인  자원

들간의 소셜 네트워크를 분석하기 한 워크 로우 모델과 

이력 정보로부터 정보를 발견하는 워크 로우 마이닝[9], 워

크 로우 발견  재발견 기술[11-13]과 같은 비즈니스 로

세스 인텔리 스에 한 연구들이 선행되었다. 이후 워크

로우 기반 소셜 네트워크의 임 워크[10]를 제안하 고, 

워크 로우 력 네트워크[7]를 업무-수행자 소속성 네트워

크로 재정의하고, 업무-수행자 소속성 네트워크의 분석을 

한 업무-수행자 이분행렬 생성 알고리즘을 제안하 다[2]. 

소속성 네트워크의 분석 기법에는 연결 심도(degree 

centrality), 근  심도(closeness centrality), 사이 심도

(betweenness centrality), 세 심도(eigenvector centrality) 

등과 같은 다양한 분석 방법이 있다[3].

본 논문에서는 업무-수행자 이분행렬 생성 알고리즘을 

기반으로 워크 로우 소속성 네트워크의 모델로부터 이분

행렬을 생성하여, 업무수행자 소속성 네트워크의 근  심

도를 구하고, 업무 혹은 수행자 집단의 노드 간의 계를 분

석 한다. 더 나아가서, 워크 로우 기반 소속성 네트워크에 

추정 기법인 RAND 알고리즘을 용하여, 워크 로우 기반 

소속성 네트워크의 규모가 커짐에 따라 발생하는 시간 복잡

도 문제를 해결하기 해 추정 근  심도 기반 랭킹 알고

리즘을 제안한다. 

3. 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘

본 장에서는 사  워크 로우 기반 소속성 네트워크를 

분석하기 한 추정 근  심도 랭킹 알고리즘의 설계  

수행과정에 해 설명한다. 

3.1 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘의 설계  

수행 과정

소속성 네트워크의 이분 그래 를 이분행렬로 나타내면, 

이분 행렬은 다음의 표 1과 같다. 소속성 네트워크 

내에서의 체 수행자 수를  , 체 업무의 수를 라고 할 

때, 의 크기는 × 이다. 소속성 네트워크
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 2 1 1 0 1

 1 1 0 0 0

 1 0 1 0 1

 0 0 0 1 1

 1 0 1 1 2

(표 2) 업무 업 행렬

(Table 2) Actor co-membership matrix

  

 2 1 0

 1 3 1

 0 1 2

(표 3) 수행자 공유 행렬

(Table 3) Event overlap matrix 

의 이분행렬인 표 1은 업무 소속 계를 나타내는 와 수

행자 참여 계를 나타내는  ′를 포함하는 칭 행렬이다. 

의 부분 행렬인 와  ′간의 연산을 통해 업무 업 

행렬()과, 수행자 공유 행렬( )을 계산하여, 수행자 간

의 업무 업 계와 업무 사이에서의 수행자 공유 계를 

분석한다.

                ×′ (1)

                  ′× (2)

표 2의 업무 업 행렬에서 과 는 두 개의 공동 업

무를 수행하고 있다. , 표 3의 수행자 공유 행렬에서

업무과 업무  은 수행자 2명이 참여하고 있고, 업무

에서는 수행자 3명이 공동으로 참여하고 있음을 알 수 

있다. 즉, 업 행렬과 수행자 공유 행렬의 각각의 각 행

렬(diagonal matrix)을 통해서 한 명의 수행자가 몇 개의 공동 

업무에 참여하고 있는지 그리고, 하나의 업무에 몇 명의 수

행자가 공동 참여하고 있는지에 한 업무 업  계를 분

석 할 수 있고, 이를 통해 워크 로우 기반 소속성 네트워크

의 인  자원을 효율 으로 리할 수 있다.

추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘[5]을 구 하기에 

앞서, 워크 로우 기반 소속성 네트워크를 추정 근  심

도 기반 랭킹 알고리즘에 용시키기 해서 수행자와 업무 

노드의 연  계에 따라 표 1과 같이 특정 수행자 노드와 

특정 업무의 노드가 소속되어 있다면 1값, 그 지 않으면 0

값을 갖는 이분 행렬의 형태로 표 한다. 

    수행자 와업무가소속되어 있는경우
 소속되어있지않은경우   (3)

이후, 규모 워크 로우 기반 소속성 네트워크에서의 노드 

간의 최단거리를 구하기 해서 모든 정  사이의 최단 경

로를 한 번에 찾아 주는 Floyd 알고리즘[17]을 사용한다. 

Floyd 알고리즘에 들어갈 가 치 행렬(weighted matirx)의 

기 값은 이분 행렬을 바탕으로 각 행렬은 모두 0값을 갖

으며, 1과 각 행렬을 제외한 0값은 가 치 행렬에서 무한 

값을 갖는다. Floyd 알고리즘의 결과로 생성된 최단거리 행

렬(shortest-path matrix)을 통해 추정  근  심도와 기존 근

 심도를 구하고, 랭킹알고리즘을 통해 순 를 구하고 

그 결과를 비교 분석한다. 

(그림 1) 추정 근  심도 랭킹 알고리즘

(Figure 1) Estimated closeness centrality ranking 

algorithm
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소속성 네트워크는 수행자와 업무 두 가지 속성을 가

지고 있기 때문에, 두 가지 으로 나 어 추정 근  

심도 기반 랭킹 알고리즘에 용할 때, 수행자 혹은 업

무집단에 한 가치 있는 정보를 얻을 수 있다. 그림 1은 

근  심도 추정 알고리즘과 기존의 근  심도 분석 

알고리즘[1]을 결합하여 랭킹을 계산하는 추정 근  

심도 랭킹 알고리즘이다. 

추정 근  심도 랭킹 알고리즘은 순  매길 정 의 타

입()과, 샘 링 할 정 의 개수()를 RAND알고리즘에 입력

하면서 시작된다. 순  매길 정 의 타입을 수행자()라고 

할 때, 샘  수행자 집합에 속하는 정 들()은 추정 알고리

즘과 기존 알고리즘을 통해 각각의 추정 근  심도와 기

존 근  심도를 구하게 되며,  내림차순 정렬을 통해 랭킹 

값을 구한다. 정렬된 추정 근  심도의 랭킹 값과 기존의 

측정된 근  심도의 랭킹 값을 결과 값으로 돌려받고, 추

정 근  심도 분석 랭킹 알고리즘은 종료된다.

본 논문에서 추정 근  심도 랭킹 알고리즘에 용한 

워크 로우 기반 소속성 네트워크 모델은 임의로 만든 제 

모델이며, 워크 로우 기반 소속성 네트워크의 규모를 부풀

릴 때, 임의로 만든 제 모델을 확장하게 되는데, 이 때, 확

장하는 배수만큼, 같은 value 값을 갖는 노드들이 존재하게 

되며, 알고리즘의 랭킹 결과 값 한, 같은 경우가 발생하게 

된다. 추정 근  심도 랭킹 알고리즘의 랭킹 결과 값은 알

고리즘의 Input값으로 받는 워크 로우 기반 소속성 네트워

크에 따라서 달라지기 때문에, 임의의 모델이 아닌 실제 워

크 로우 모델을 용했을 때에는 지 과는 다른 결과를 얻

을 수 있다. 표 4는 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘의 

결과 값으로 수행자 모델의 노드 개수가 12개인 임의의 

example model을 5배로 확장하여, 총 수행자 노드의 개수가 

60개, 순  매길 노드의 개수를 30개, 샘  모집단의 비율을 

10%로 지정하고, 수행했을 때의 결과이다. 

P e r fo rm e r  S iz e = 6 0 , R a n k  S iz e = 3 0  S a m p lin g  r a t e = 1 0 %

node id
랭킹 
결과

추정 근접 
중심도 결과 값

node9, node21, node33, 
node45, node57

1 0.2

node0, node12, node24, 
node36, node48

6 0.1

node11, node23, node35, 
node47, node59

11 0.06666667

(표 4) 추정 근  심도 랭킹 알고리즘 랭킹 결과

(Table 4) Ranking result of estimated closeness 

centrality

node10, node22, node34, 

node46, node58
15 0.022222223

node5, node17, node29, 
node41, node53

21 0.011111111

node3, node4, node8, 

node15, node16
26 0.008695652

표 4에서는 node9, node21, node33, node45, node57 가 0.2의 

추정 근  심도 값을 갖으며, 1 의 랭킹 결과를 얻었다.

3.2 근  심도의 추정 기법

소속성 네트워크의 근  심도는 네트워크 안에서 한 

노드와 다른 노드들 간의 최단거리(SSSP-Single Source 

Shortest Path)[3]의 합을 의미한다. 워크 로우 기반 소속성 

네트워크의 규모가 커짐에 따라 기존 근  심도를 구하는 

기법[3] 로, 소속성 네트워크의 모든 노드와 모든 노드 사

이의 최단 거리를 구하는 데에는 한계가 있다. 따라서 체 

소속성 네트워크에서 샘  정 들을 랜덤하게 추출해, 샘  

정 들과 모든 노드 사이의 추정된 근  심도를 구함으로

써, 시간을 단축할 수 있는 RAND알고리즘을  용시킨다. 

아래의 수식 (4)는 추정 근  심도를 구하는 수식이며, 추

정된 근  심도 수식에서의   는 랜덤하게 뽑아

낸 샘  정 들과 소속성 네트워크 내에서의 모든 정 들 

간의 최단거리를 의미한다. 

          










   





             (4)

RAND알고리즘을 통해 도출된 추정 근  심도는 기존 

근  심도 분석 알고리즘에서의 근  심도를 구하는 방

법과 비교하 을 때, 근  심도를 구하는 시간을 단축시

킬 수 있어, 규모 워크 로우 기반 소속성 네트워크의 규

모에 따른 문제 을 해결 할 수 있다. 

4. 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘 성능분석

본 논문에서는 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘의 성

능을 분석하기 하여, 워크 로우 기반 소속성 네트워크의 

제 모델을 용하여 알고리즘을 구 하 다. 제 모델의 

노드 타입은 수행자()이며, 순  매길 노드의 개수()는 20

개로 모두 동일한 조건에서, 워크 로우 기반 소속성 네트워

크의 규모와 임의로 선택한 샘  모집단의 비율 에서 정

확도 분석을 하 으며, 추정근  심도 기반 랭킹 알고리즘
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과 기존 근  심도 랭킹 알고리즘의 평균 계산 시간을 비교

분석하 다.

아래 표 5는 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘의 

성능을 분석하기 한 실험 환경 내에서의 라미터에 

한 설명이다. RankCCSWAN은 추정 근  심도 랭킹 알

고리즘을 의미하며, Naive는 기존 근  심도 랭킹 알고

리즘을 의미한다. M은 워크 로우 기반 소속성 네트워크

의 규모이며, S는 워크 로우 기반 소속성 네트워크에서 

임의로 선택된 샘  모집단의 비율을 의미한다. _

는 소속성 네트워크의 규모 에서 분석한 정확도의 평

균값이며, _는 소속성 네트워크에서 임의로 선택된 

모집단의 크기 에서 분석한 정확도의 평균값이다.

parameter 정      의 

RankCCWSAN 추정 근접 중심도 랭킹 알고리즘
Naive 기존 근접 중심도 랭킹 알고리즘

M 추정 근접 중심도 랭킹 알고리즘에서 소
속성 네트워크의 규모

S 추정 근접 중심도 랭킹 알고리즘에서 임
의로 선택된 샘플 모집단의 비율

_
소속성 네트워크의 규모 관점에서 분석한 
정확도의 평균 값

_
소속성 네트워크에서 임의로 선택된 샘
플 정점들의 규모 관점에서 분석한 정확
도의 평균 값 

(표 5) 실험 매개변수의 정의

(Table 5) Test parameter definition

표 6은 추정 근  심도 랭킹 알고리즘의 정확도 분석 결

과이다. 정확도를 분석하는 기 은, 추정 근  심도의 랭킹 

결과 값과, 기존 근  심도 랭킹 결과 값의 동일한 정도이다. 

   SM s= 15% s=30% s=60% s=100% m_avg.
60 25 20 65 100 52.5

120 0 35 90 100 56.25

240 20 40 100 100 65

360 90 80 100 100 92.5

480 100 100 100 100 100

600 100 100 100 100 100

1200 100 100 100 100 100

1800 100 100 100 100 100

2400 100 100 100 100 100

s_avg. 70.56 75 95 100

(표 6) 추정 근  심도 랭킹 알고리즘 정확도 분석결과

(Table 6) Result of accuracy analysis of estimated 

closeness centrality ranking algorithm

추정 근  심도 랭킹 알고리즘의 소속성 네트워크 규모 

에서 살펴보면, M이 60일 때, 정확도의 평균값은52.5%인 

반면, M이 2400일 때, 정확도의 평균값은 100%로, 47.5%의 높

은 정확도를 보 다. 워크 로우 기반 소속성 네트워크에서 

임의로 선택된 샘  모집단의 비율 에서 살펴보면, S가 

15%일 때, 정확도의 평균값은 70.56%, S가 100%일 때, 정확도 

평균값이 100%로, 정확도 평균값이 29.44% 증가했다. 즉, 워

크 로우 기반 소속성 네트워크의 규모가 커질수록, 임의로 

선정해내는 샘  모집단의 규모가 커질수록 높은 정확도를 

갖는 분석 결과를 얻었다.

그림 2는 추정 근  심도 랭킹 알고리즘과 기존 근  심도 

랭킹 알고리즘의 평균 계산 시간을 비교한 것이다.

(그림 2) 평균 계산 시간 비교

(Figure 2) Comparison of the average 

computation time

  M이 2400일 때, RanckCCWSAN의 샘  모집단의 비율이 15%, 

30%, 60%일 때, 각각의 평균 계산 시간은 55.40 , 107.67 , 212.12

로 Naive의 평균 계산 시간인 611.88  보다 각각90.95%, 82.40%, 

65.33%의 향상된 계산 시간을 보 다. 

5. 결  론

본 논문에서는 규모 워크 로우 기반 소속성 네트워크

의 규모 확 로 인해 발생하는, 방 한 양의 업무 패턴, 업무

와 수행자 정보 등의 인  자원 리의 한계를 해결하기 해

서, 추정 방법을 용한 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리

즘을 제안하 다. 한 추정 근  심도 기반 랭킹 알고리즘

의 성능을 분석하기 해 정확도와 평균 계산 시간을 분석해 

보았다. 그 결과, 워크 로우 기반 소속성 네트워크의 규모와, 

랜덤하게 추출해내는 샘  모집단의 비율이 커질수록, 높은 

정확도를 얻을 수 있다는 결론을 얻었으며, 추정 근  심도 

랭킹 알고리즘의 평균 계산 시간은 기존 근  심도 랭킹 알
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고리즘의 평균 계산 시간보다 평균 으로 78.83%정도 향상된 

평균 계산 시간을 보 다. 향후 연구에서는 추정 근  심도 

랭킹 알고리즘의 정확성을 높이기 해서 추정 과정에서 샘

링 모집단을 지능 으로 선택하기 한 알고리즘  방법

에 하여 연구하고자 한다.
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