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<Abstract>

   

Ⅰ. 서 론

예측 분석을 자사의 비즈니스 프로세스에 탑

재할 수 있는 기업은 차별화된 가치를 창출할 

수 있다(LaValle et al., 2011). 이에 따라, 프로

세스의 미래 행동을 예측할 수 있는 능력은 기

업의 핵심역량이 되고 있다(Breuker et al., 

2016). 예를 들어, 구매한 자재의 지연 또는 조

기 입고를 예측할 수 있다면 기업은 사전에 필

요한 조치를 취함으로써 지연 입고에 따른 생

산 결품과 조기 입고에 따른 장기 재고의 발생

을 막을 수 있다.   

최근에 정적 순환신경망(RNN: Recurrent 

Neural Network) 형태의 딥러닝을 이용한 프로

세스 예측 연구가 큰 관심을 받고 있고, 우수한 

결과를 내고 있다(예, Evermann et al., 2016; 

2017a; 2017b; Tax et al., 2016). 관련 연구는 

문장에서 다음 단어를 예측하기 위해 인공신경

망을 자연어 처리에 적용한 방식(예, Sutskever 

et al., 2011)을 채택하고 있다. 구체적으로 말하

면 관련 연구는 ‘이벤트 로그’를 ‘문서’, ‘케이
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스(프로세스 인스턴스)’를 ‘문장’, ‘이벤트’를 

‘단어’에 대응시켜 정적 순환신경망을 이용한 

프로세스 예측 접근법을 개발하고 검증했다.  

그러나 정적 순환신경망을 활용한 프로세스 

예측 접근법은 프로세스의 실제 행동을 제대로 

반영하지 못하고, 특정 프로세스에 적용할 때마

다 많은 노력과 시간을 요구한다는 한계를 지

닌다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구는 

동적 순환신경망 형태의 딥러닝을 활용하는 차

별화된 접근법을 제안할 것이다. 제안된 접근법

은 국내 중소기업의 판매 프로세스를 기록한 

실제 데이터를 활용하여 검증되었다. 특정 프로

세스 인스턴스의 마지막 이벤트(즉, 액티비티)

를 예측하는 작업에서 제안된 접근법을 활용한 

예측 정확도(96.29%)는 기존 접근법을 활용한 

예측 정확도보다 테스트 데이터 기준으로 

1.62% 더 높았다. 기존 접근법을 활용한 예측 

정확도가 이미 94.67%를 달성한 가운데 본 연

구의 접근법이 이를 1 ～ 2% 정도 더 개선했다

는 것은 매우 우수한 결과라고 판단된다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 순환

신경망의 입력 데이터로 활용될 이벤트 로그의 

구조를 설명하고, 딥러닝과 순환신경망의 개념 

및 딥러닝(특히, 정적 순환신경망)을 활용한 프

로세스 예측 연구를 고찰할 것이다. 3장에서는 

본 연구가 제안하는 접근법을 설명하고 이를 

구현한 방안을 제시할 것이다. 4장에서는 실험 

방법과 결과를 설명할 것이다. 본 연구는 딥러

닝의 문제점으로 언급되는 과적합(overfitting)

을 막고, 실험 결과의 신뢰성을 확보하기 위해 

10겹 교차검증(10-fold cross validation) 기법을 

적용했다. 마지막으로, 본 연구의 시사점과 한

계점, 향후 연구방향을 5장에서 토론할 것이다.

Ⅱ. 관련 연구 고찰

2.1 이벤트 로그의 구조 

ERP(Enterprise Resource Planning), WMS 

<그림 1> 이벤트 로그의 구조
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(Workflow Management System), ITSM(IT 

Service Management) 등의 정보시스템은 현실 

세계에서 업무를 수행할 때마다 발생하는 이벤

트 데이터를 기록하고 있다(한진영 등, 2016). 

이벤트는 수행된 활동이나 의사결정, 또는 관심

사안의 발생 등을 나타낸다(Breuker et al., 

2016). 각 이벤트는 발생시점을 나타내는 타임

스탬프와 특정 프로세스 인스턴스(또는 케이

스)에 속함을 표시하는 케이스 아이디 속성을 

가진다(van der Aalst, 2016). 또한 각 이벤트는 

현실 세계에서 수행된 특정 액티비티에 대응한

다. <그림 1>에 나타난 것처럼, 이벤트 로그는 

시간 순서로 발생한 이벤트들의 모임인 케이스

들의 집합으로 구성된다(van der Aalst, 2016). 

흥미로운 점은 프로세스 마이닝은 이러한 이

벤트 로그를 활용해서 실제 발생했던 업무흐름

을 반영하는 프로세스 모델을 발견하거나 프로

세스가 의도한 대로 수행되었는가를 검증하는 

회고 분석(retrospective analysis)에 초점을 두

고 있다(강영식, 이보경, 2016; van der Aalst, 

2016). 이에 반해, 프로세스 예측의 핵심 기술

인 순환신경망은 다음 단계의 이벤트를 예측하

기 위해 동일한 이벤트 로그를 학습에 활용한

다(Evermann et al., 2016). 

2.2 딥러닝과 순환신경망 

2.2.1 딥러닝

인공신경망(artificial neural networks)은 인

간 뇌의 정보처리 과정을 수학적인 모델링을 

통해 모사한 모형이다(Schmidhuber, 2015). 인

공신경망은 입력층(input layer), 은닉층(hidden 

layer), 출력층(output layer)으로 구성된다. 각 

층에 포함된 뉴런(또는 노드)들은 가중치

(weight, 연결강도를 의미함)를 통해 연결되어 

있다(안성만, 2016; 트란 광 카이, 송사광, 

2017; 송현정, 이석준, 2018; 김대희 등, 2018). 

은닉층과 출력층의 각 노드는 가중치와 이전 

단계 노드 값의 선형결합에 적용한 비선형 활

성화 함수(activation function)를 통해 출력 값

을 결정한다. 인공신경망 학습의 목적은 출력층

에서 계산한 출력 값과 실제 출력 값 간의 차이

를 최소화하는 가중치를 찾는데 있다(LeCun et 

al., 2015).

기본적으로 딥러닝은 기존 인공신경망에 은

닉층의 수를 증가시킨 심층신경망(deep neural 

networks) 혹은 심층망(deep networks) 구조를 

지닌다. 이러한 심층망의 장점은 기존의 신경망

에 비해 더 많은 은닉층을 사용함으로써 데이

터에 대한 표현 능력을 크게 증가시킨다는 것

이다(최희열, 민윤홍, 2015). 사실, 심층망에 관

한 아이디어는 이전부터 존재해 왔다. 그러나 

심층망을 위한 효과적인 학습방법의 부재로 신

경망은 큰 주목을 받지 못하고 있었다. 2006년 

사이언스지에 발표된 Hinton과 Salakhutdinov 

(2006)의 논문은 사전학습(pre-training)이라는 

개념을 제안함으로써 심층망의 학습 가능성을 

보여주었다. 그 이후 다양한 학습 알고리즘들이 

제안되고, 학습에 활용될 수 있는 데이터의 크

기가 커지고, 클라우드나 GPU(Graphic 

Processing Unit) 기반의 컴퓨팅 역량이 폭발적

으로 증가했다. 이에 따라, 최근에 학계와 산업

계는 딥러닝에 큰 관심을 기울이고 있다. 

심층망에서 은닉층을 여러 개 가져가는 것은 

기존에 활용된 신경망의 단순 확장으로 보일 

수도 있다. 그러나 이러한 확장은 이미지나 문
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자 인식 및 자연어 처리 분야 등에서 패러다임

의 변화를 가져올 만큼 크나큰 혁신으로 간주

되고 있다(김진백, 김유일, 2000; 최희열, 민윤

홍, 2015). 딥러닝의 혁신은 크게 두 가지로 요

약될 수 있다. 첫째, 해당 분야에 속한 전문가의 

지식 없이도 딥러닝은 데이터로부터 자동적으

로 필요한 특징들(features)을 추출할 수 있다. 

둘째, 딥러닝은 특징 추출과 분류를 하나의 모

델에 통합됨으로써 예측 성능을 극대화할 수 

있다(Kang and Park, 2018). 

2.2.2 순환신경망

딥러닝 기술인 순환신경망(RNN: Recurrent 

Neural Network)은 음성, 영상, 문서와 같은 순

서 데이터(sequential data) 처리에 적합한 구조

를 가지고 있다(Graves, 2012). 그러나 자연어 

처리 등에서 상호 중요한 관계를 갖는 정보가 

시간적으로 멀리 떨어지는 경우가 자주 발생하

면 순환신경망은 이러한 상관관계를 효과적으

로 학습하지 못한다는 한계를 지닌다(Bengio et 

al., 1994). RNN의 이러한 한계를 극복하기 위

해 새로운 순환신경망인 장단기 메모리(LSTM: 

Long Short-term Memory)(Hochreiter and 

Schmidhuber, 1997)와 GRU(Gated Recurrent 

Unit)(Chung et al., 2014)가 개발되었다. LSTM

과 GRU는 최근 음성인식, 필기인식, 기계번역

을 비롯한 자연어 처리에서 탁월한 성능을 보

이며 딥러닝의 핵심 방법론으로 자리 잡고 있

다(Evermann et al., 2017). 이런 이유로 본 연

구도 RNN 대신에 LSTM과 GUR를 채택했다.  

순환신경망 구조의 예가 <그림 2>에 제시되

어 있다. 이 구조는 2층으로 구성되어 있고, 3단

계로 펼쳐진 LSTM 셀을 가지고 있다(즉, 시퀸

스 길이가 3임). LSTM 셀 대신에 GRU나 RNN 

셀을 활용할 수도 있다. 사실, 층의 수나 시퀸스 

길이(sequence length), 셀에 적용한 순환신경

<그림 2> 순환신경망 구조의 예 (2층의 3단계로 펼쳐진 LSTM 셀을 가진 다대다의 

RNN 구조)
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망의 종류(예, LSTM이나 GRU, RNN) 등과 같

은 하이퍼파라미터(hyperparameter)의 값을 최

적으로 결정하는 것은 쉬운 일이 아니다. 최적

의 하이퍼파라미터 값을 결정하기 위해서는 수

많은 반복 실험 과정을 거쳐야 한다(LeCun et 

al., 2015). 

순환신경망은 일대다, 다대일, 다대다 등의 

유형을 가질 수 있다. 예를 들어, 모차르트가 작

곡한 악보를 학습한 순환신경망은 음악을 만들 

수 있다. 이 경우에는 일대다 유형의 순환신경

망을 적용한다. 문장에 포함된 단어가 사람의 

이름인가를 찾는 순환신경망은 <그림 2>와 같

은 다대다 유형을 가진다. 많은 단어로 구성된 

사용자 후기로부터 평점을 예측하는 순환신경

망은 다대일 유형을 가진다.

한편, <그림 2>의 순환신경망 구조는 펼쳐진 

단계(즉, 시퀸스 길이)가 고정된 정적 순환신경

망이다. 최근에 입력 데이터의 각 사례

(example)마다 시퀸스 길이를 변화시킬 수 있

는 동적 순환신경망이 제공되어 이를 활용한 

신경망 설계와 구현이 가능하게 되었다1). 동적 

순환신경망을 활용한 국내외 연구가 부재한 상

황이나, 이 신경망은 음성, 영상, 문서와 같은 

순서 데이터 처리에서 우수한 결과를 낼 것으

로 기대된다.

2.3 딥러닝을 활용한 프로세스 예측 연구  

대부분의 프로세스 예측 연구는 다양한 기법

을 활용하여 프로세스 결과(예, 완료까지 남은 

시간)를 예측하는 것에 초점을 두고 있었다(예, 

van der Aalst et al., 2011). 그런데 최근에 딥러

닝을 활용하지 않고 프로세스의 다음 단계를 

예측하고자 한 일부 연구(예, Breuker et al., 

2016; Lakshmanan et al., 2015; Unuvar et al., 

2016)가 수행되었다. 이러한 연구는 명확한 모

델 표현에 기반을 두고 있고, 회귀나무

(regression trees)와 같은 선형기법을 활용하고 

있다. 이에 반해, 정적 순환신경망 형태의 딥러

닝을 활용한 프로세스 예측 연구(예, Evermann 

et al., 2016; 2017a; 2017b; Tax et al., 2016)는 

순환신경망 내에 암묵적으로 학습된 프로세스

를 활용하고, 예측변수와 목표변수 간 비선형 

관계를 가정하고 있다. 그러므로 딥러닝을 활용

한 프로세스 예측 연구는 (프로세스) 모델 표현

을 위한 제약을 줄일 수 있고, 예측 정확도를 

개선할 수 있다. 이런 이유로 딥러닝을 활용한 

프로세스 예측 방법이 새롭고 혁신적인 접근법

으로 간주되고 있다(Evermann et al., 2017a).

본 연구의 목표인 각 케이스의 마지막 이벤

트(즉, 액티비티)를 예측한다고 가정해 보자. 정

적 순환신경망을 활용한 프로세스 예측 방법은 

학습과 예측을 수행하기 위해 <그림 1>에 표시

된 5개의 케이스 수행과 관련된 이벤트 기록을 

<그림 3>과 같이 변환2)한다. 만약 <그림 2>의 

순환신경망 구조를 활용한다면 시퀸스 길이가 

3이므로 예측될 마지막 이벤트를 포함하여 마

지막 이벤트보다 먼저 수행된 3개의 이벤트가 

학습과 예측에 활용된다. 그러므로 케이스 1과 

3의 이벤트 기록은 학습과 예측에 온전히 활용

1) https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/dynamic_rnn
2) 정적 순환신경망을 이용한 학습과 예측을 위한 데이터 변환 시에 각 케이스의 끝을 나타내는 <EoC>

(즉, End of Case)를 별도의 이벤트로 추가할 수 있음. 그러나 본 연구는 각 케이스의 마지막 이벤트
를 예측하는 것을 목표로 하므로 <EoC>를 추가하지 않음.  
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될 수 있다. 그러나 케이스 2의 경우에는 첫 번

째 이벤트인 A가 빠져야만 한다. 왜냐하면 마

지막 이벤트인 D를 예측하기 위해 시퀸스 길이

(‘3’)에 맞는 이벤트 B, C, D만 활용될 수 있기 

때문이다. 케이스 4와 5의 경우에는 예측될 이

벤트 D나 C를 제외하면 시퀸스 길이와 맞지 않

기 때문에 케이스 4와 5의 전체 이벤트 기록이 

학습이나 예측에서 빠져야만 한다. 

사실 기존 연구(예, Evermann et al., 2016; 

2017a; 2017b)는 <그림 1>에 표시된 5개의 케

이스 수행과 관련된 이벤트 기록을 <그림 4>와 

같이 변환한 후에 이를 이용하여 학습하고 예

측한다. 이 경우에도 케이스 5의 전체 이벤트 기

록이 학습이나 예측에서 빠져야만 한다. 또한 학

습 및 예측의 단위가 프로세스 수행 단위인 케이

스가 아니라, 임의로 설정한 시퀸스 길이이므로 

마지막 이벤트 예측과 같은 예측 작업에서 이러

한 데이터 변환 방법은 예측 성능을 저하시킬 수 

있다. 본 연구의 실험 결과, <그림 4>의 데이터 

변환 방법을 이용하면 마지막 이벤트 예측의 정

확도가 크게 떨어지는 것으로 확인되었다. 

예측 정확도를 높일 수 있는 첫 번째 데이터 

변환 방법(<그림 3> 참조)을 따르는 경우에도 

정적 순환신경망 모형에 대한 학습을 진행할 때 

케이스 4와 5의 수행을 기록한 전체 이벤트 기

록과 케이스 2의 수행을 기록한 일부 이벤트 기

록을 학습 데이터에 포함할 수 없었다. 그러므

로 이러한 데이터를 이용하여 학습한 모형은 현

실 세계의 실제 프로세스 행동을 정확히 반영하

지 못한다는 한계를 지닌다. 정적 순환신경망에 

기반을 둔 프로세스 예측 모형의 이러한 한계는 

결국 예측 정확도에도 영향을 줄 것이다.

Ⅲ. 접근법 

3.1 동적 순환신경망을 활용한 구조 

앞에서 언급한 것처럼, 정적 순환신경망 형

태의 딥러닝을 활용한 프로세스 예측 방법이 

<그림 3> 정적 순환신경망을 이용한 학습과 예측을 위한 첫 번째 데이터 변환 방법

<그림 4> 정적 순환신경망을 이용한 학습과 예측을 위한 두 번째 데이터 변환 방법
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새롭고 혁신적인 접근법으로 간주되고 있다. 그

러나 이러한 접근법은 실제 프로세스의 행동을 

정확히 반영하지 못한다는 한계를 지닌다. 이러

한 한계를 극복하기 위해 본 연구는 동적 순환

신경망을 활용하는 구조를 제안하고 구현했다.  

본 연구에서 제안한 동적 순환신경망을 활용

하는 구조는 <그림 5>와 같다. 정적 순환신경

망과 달리, 동적 순환신경망은 시퀸스 길이에 

상관없이 모든 케이스를 활용할 수 있다. 다만 

전체 케이스 중에서 이벤트 수가 가장 많은 케

이스에 맞추어 나머지 케이스들에 대해서는 

<그림 5>와 같은 패딩(padding) 작업을 해 주어

야 한다. 본 연구는 각 케이스의 마지막 이벤트

를 예측하는 것이 목표이기 때문에 다대일 유

형의 순환신경망을 채택했다.  

예측된 마지막 이벤트는 대상 프로세스의 전

체 액티비티 종류의 수만큼 가지는 차원으로 

선형 투영시켜 결과물을 출력하고, 교차 엔트로

피(cross-entropy)를 통해 손실 값(loss)을 계산

한다. 손실 값을 계산한 이후에는 역전파 알고

리즘(back propagation algorithm)을 통해 오류

를 수정하면서 학습을 진행한다.

<그림 5>의 구조를 활용하는 접근법이 기존 

접근법에 비해 가지는 장점을 정리하면 다음과 

<그림 5> 동적 순환신경망을 이용한 구조
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같다. 첫째, 모든 케이스의 업무 수행과 관련된 

이벤트 데이터가 학습과 예측에 활용될 수 있

다. 둘째, 임의의 시퀸스 길이 설정에 따라 각 

케이스의 특정 부분을 학습하는 것이 아니라, 

실제 프로세스의 행동을 반영한 케이스 단위로 

학습할 수 있다. 마지막으로, 최적의 예측 정확

도를 달성할 수 있는 임의의 시퀸스 길이를 찾

기 위한 노력과 시간을 줄일 수 있다. 특히, 마

지막 장점은 제안한 접근법을 다양한 실세계 

비즈니스 프로세스의 행동 예측에 적용할 때 

큰 도움을 줄 수 있다.     

3.2 접근법 구현 

 

우리는 오픈소스 딥러닝 프레임워크인 텐서

플로우3)에 기반을 두고 파이썬 프로그래밍 언

어를 이용하여 <그림 5>에 제시한 구조를 구현

했다. 텐서플로우는 손실함수 측면에서 그래프

를 구성하는 모든 텐서들의 경사도(gradients)

를 계산하고 다양한 최적화 함수를 제공한다

(Evermann et al., 2017b). 학습의 목적은 손실

함수를 최적화 하는 것이다. 텐서플로우를 활용

한 응용프로그램은 텐서 연산을 사용하여 최적

화 함수를 통해 손실함수를 줄인다. 손실함수는 

최소화될 그래프의 노드이다. 예를 들어, 범주

형 변수의 교차 엔트로피와 같은 계산된 출력

을 대상 목표변수의 실제 값과 비교하여 손실

(오차)를 계산하고, 이를 줄여나가는 연산을 수

행한다. 

개발된 응용프로그램은 크게 CSV 형식의 데

이터를 파싱하는 모듈과 하이퍼파라미터 설정

(configuration) 모듈, 동적순환신경망 학습 모

듈, 예측 모듈로 구성된다. 파싱 모듈은 학습에 

사용할 데이터와 제외할 데이터를 구분한다. 예

를 들어, 각 케이스는 최소 하나의 입력 이벤트

와 예측에 활용될 목표 이벤트를 가져야 하므

로 프로세스 길이가 최소 2가 되어야 한다. 따

라서 프로세스 길이가 1인 케이스는 학습 및 예

측에 사용될 수 없다. 이와 함께, 최대의 프로세

스 길이보다 작은 길이를 가지는 케이스에 대

해서는 패딩 처리를 해야 한다(<그림 5> 참조). 

하이퍼파라미터 설정 모듈은 배치 크기, 에

포크 수, 활성화 함수와 최적화 함수 등의 설정

에 활용된다. 하이퍼파라미터의 설정에 따라 결

과가 크게 달라질 수 있다. 그러므로 가장 효과

적인 하이퍼파라미터 설정을 찾기 위해서는 반

복 과정을 거쳐야 한다. 학습 모듈은 패딩 처리

된 입력데이터를 활용하여 학습을 진행한다. 10

겹 교차검증 기법을 사용하기 위해 입력데이터

와 목표데이터를 인덱싱하는 과정이 함께 진행

된다. 예측된 마지막 이벤트(즉, 액티비티)는 대

상 프로세스의 전체 액티비티 종류의 수만큼 

가지는 차원으로 선형 투영시켜 결과물을 출력

하고, 교차 엔트로피(cross-entropy)를 통해 손

실 값(loss)을 계산한다. 손실 값을 계산한 이후

에는 역전파 알고리즘(back propagation 

algorithm)을 통해 오류를 수정하면서 학습을 

진행한다. 마지막으로, 예측 모듈은 학습된 모

형을 테스트하기 위해 학습에 사용하지 않은 

30%의 데이터를 이용하여 학습된 모형의 정확

도를 계산하여 제공한다. 

본 연구는 예측 정확도를 개선하기 위해 최

신의 기법들을 적용했다. 예를 들어, 입력 데이

터를 점검하고, 예측 모형의 하이퍼파라미터

3) https://www.tensorflow.org/
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(예, 배치크기, 레이어 수, 학습률, 숨겨진 차원 

등)를 조정했다. 또한 새로운 초기화 함수

(Xavier와 He 초기화 함수)를 적용했다(Glorot, 

Bengio, 2010). 이와 함께, 다양한 최적화 함수

(Adam, Momentum, RMSProp 등)를 테스트했

다.   

Ⅳ. 실험 방법과 결과

4.1 실험 방법

4.1.1 활용 데이터 

구현한 접근법을 검증하기 위해 본 연구는 

국내 화장품 제조업체인 I사의 판매 프로세스 

데이터를 활용했다. 이 데이터는 70,240개의 이

벤트와 11,632개의 케이스를 포함하고 있다. 계

절적 요인 등을 제거하기 위해 1년 이상의 판매 

프로세스 행동을 기록한 데이터가 본 연구에 

활용되었다. 단일 이벤트만을 포함하는 299개

의 케이스가 제외되어 실제 사용된 데이터는 

11,333개의 케이스를 포함하고 있다. 이 케이스

들은 최소 2개부터 최대 51개의 이벤트를 포함

하고 있다(<표 1> 참조). 파이썬 프로그래밍 언

어에 내장된 기계학습 라이브러리인 사이킷런

(Scikit-learn)의 함수를 이용하여 11,333개의 

케이스를 무작위로 나누어서 학습 데이터(70%, 

7,933개의 케이스)와 테스트 데이터(30%, 3,400

개의 케이스)를 구성했다.

4.1.2 학습 방법 

기존 연구에서 적용한 방식처럼(예, 

Evermann et al., 2017a), 우리는 케이스를 구성

하는 액티비티 이름을 순환신경망의 각 셀에 

입력하기 위해 워드 임베딩(word embedding) 

기법을 사용했다. 액티비티 이름도 문자열이므

로 단어를 벡터로 변환하는 워드 임베딩 기법

을 적용한 것은 적절하다고 판단된다.   

다음으로 우리는 배치(batch) 크기를 20으로 

설정하고, 7,933개의 케이스를 포함한 학습 데

이터가 100번 반복하여 학습되도록 에포크

(epoch)의 수를 100으로 설정했다. 배치 크기에 

따른 정확도의 차이는 크지 않지만 배치 크기

가 20일 때 가장 우수한 예측 정확도를 얻을 수 

있었다(<표 2> 참조). 마지막으로 과적합

(overfitting)을 방지하기 위해 드롭아웃과 10겹 

교차검증 기법을 적용했다. 특히, 교차검증 기

법을 적용할 때 첫 번째 겹(fold)에서는 7,933개

의 학습 데이터를 10개의 부분집합(Sub1 ~ 

Sub10)으로 임의로 나눈 후에 처음 9개의 부분

집합(Sub1 ～ Sub9)을 학습에 사용하고, 마지

막 1개의 부분집합(Sub10)을 학습된 모형의 검

구분 값 구분 값

전체 이벤트 수  70,240개 전체 케이스 수 11,632개

액티비티 종류의 수 9개 제외 케이스 수 299개

케이스의 최대 이벤트 수 51개 케이스의 최소 이벤트 수 2개

시작일시
2016/05/19 

14:31:29
완료일시

2017/10/30 

11:21:03

<표 1> 활용 데이터 요약 
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증에 사용했다. 두 번째 겹에서는 검증에 사용

된 부분집합(Sub10)과 Sub1 ～ Sub8까지의 부

분집합이 다시 학습에 사용하고, Sub9 부분집

합은 학습된 모형의 검증에 사용했다. 이러한 

과정을 반복하면 예측모형에 대한 학습과 검증

이 총 10번 수행되고, 각 겹마다 학습과 검증 

정확도를 도출할 수 있었다.

배치 크기 예측 정확도(%)

10 96.411
20 96.441
40 96.290
60 96.209
80 95.000
100 95.700
평균 96.002

<표 2> 배치 크기에 따른 예측 정확도

  

4.2 실험 결과 

<표 3>과 <그림 5>에 제시된 것처럼, 학습 

데이터를 활용한 예측 정확도의 평균은 95.79%

이었고, 테스트 데이터를 활용한 예측 정확도는 

96.29%이었다. 이와 함께, <그림 6>을 보면 각 

겹(fold)의 비용(cost)이 0.2에 근접하게 줄어들

고 있음을 확인할 수 있다. 이러한 사실을 통해 

우리는 학습이 제대로 수행되었다고 판단할 수 

있었다. 한편, 기존 연구에서 제안된 정적 순환

신경망 형태의 딥러닝을 활용한 접근법에서는 

학습 데이터를 활용한 예측 정확도의 평균은 

94.49%이었고, 테스트 데이터를 활용한 예측 

정확도의 평균은 94.67%이었다.

겹(fold)
예측 정확도(%)
(학습 데이터 기준)

1 97.5
2 99.5
3 100.0
4 95.499
5 90.999
6 92.5
7 96.499
8 93.0
9 93.5
10 98.999
평균 95.79

<표 3> 10겹 교차검증 적용에 따른 예측 

정확도

<그림 5> 10개 겹의 예측 정확도 변화

(X축: 에포크, Y축: 정확도)

<그림 6> 10개 겹의 비용 변화

(X축: 에포크, Y축: 비용)
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Ⅴ. 결 론 

본 연구는 전 세계에서 처음으로 동적 순환

신경망을 활용한 프로세스 예측 접근법을 성공

적으로 구현하고 검증했다. 동적 순환신경망 형

태의 딥러닝을 활용한 접근법의 예측 정확도는 

정적 순환신경망 형태의 딥러닝을 활용하는 기

존 접근법보다 테스트 데이터 기준으로 1.62% 

더 높았다. 정적 순환신경망 형태의 딥러닝을 

활용한 예측 정확도가 이미 94.67%를 달성한 

가운데 이를 1.62% 더 개선했다는 것은 매우 

우수한 결과라고 판단된다. 이와 함께, 본 연구

가 제안한 접근법은 프로세스 수행을 기록한 

모든 이벤트 데이터를 학습과 예측에 활용할 

수 있는 방안을 제공하고 있다. 이러한 방안을 

통해 본 연구가 제안한 접근법은 현실 세계의 

실제 프로세스 행동을 정확히 학습할 수 있게 

되었다.    

한편, 정적 순환신경망의 시퀸스 길이를 잘

못 설정하면 예측 정확도가 현저하게 떨어졌다. 

예를 들어, 시퀸스 길이를 5로 설정하면 테스트 

데이터를 활용한 예측 정확도가 84.89%로 떨

어졌다. 정적 순환신경망 형태의 딥러닝을 활용

하는 접근법은 최적의 시퀸스 길이를 찾는데 

많은 노력과 시간을 요구했다. 그러나 동적 순

환신경망 형태의 딥러닝을 활용하는 접근법을 

채택하면 최적의 시퀸스 길이를 찾기 위한 별

도의 노력을 들일 필요가 없었다. 그러므로 본 

연구에서 제안한 접근법은 실무에서 다양한 프

로세스의 행동 예측에 매우 효율적으로 적용될 

수 있을 것이다.  

향후 연구는 본 연구에서 제안한 접근법을 

다양한 프로세스의 행동과 성과지표 예측에 적

용할 필요가 있다. 또한 딥러닝 분야에서 제안

되고 있는 새로운 알고리즘을 반영하여 예측 

정확도를 더욱 개선할 필요가 있다. 이와 함께, 

향후 연구는 회고 분석에 초점을 맞춘 프로세

스 마이닝에서 발견한 통찰력을 프로세스 예측

에 연결할 수 있는 방안을 연구할 필요가 있다. 
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<Abstract>

Exploring process prediction based on deep learning:
Focusing on dynamic recurrent neural networks

Kim, Jung-Yeon․Yoon, Seok-Joon․Lee, Bo-Kyoung

Purpose

The purpose of this study is to predict future behaviors of business process. Specifically, this 

study tried to predict the last activities of process instances. It contributes to overcoming the 

limitations of existing approaches that they do not accurately reflect the actual behavior of business 

process and it requires a  lot of effort and time every time they are applied to specific processes.

Design/methodology/approach

This study proposed a novel approach based using deep learning in the form of dynamic recurrent 

neural networks. To improve the accuracy of our prediction model based on the approach, we tried 

to adopt the latest techniques including new initialization functions(Xavier and He initializations). 

The proposed approach has been verified using real-life data of a domestic small and medium-sized 

business.   

Findings

According to the experiment result, our approach achieves better prediction accuracy than the 

latest approach based on the static recurrent neural networks. It is also proved that much less effort 

and time are required to predict the behavior of business processes. 

Keyword: Deep Learning, Recurrent Neural Networks, Process Prediction, Process Intelligence, 

        Event Log
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