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トレースの例示による線形時相論理式の生成
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あらまし プロセスマイニングによるデータ分析を行うことで，ビジネスプロセスの効率的かつ網羅的な分析を支援
することができる．プロセスマイニングの宣言的手法では，ユーザが線形時相論理（LTL）に基づいた正しい記述の
論理式を与えることで，ビジネスプロセスにおける目的の性質を検証できる．しかし，多くのユーザにとって LTLを
ベースにした数学的な記法を理解し使いこなすことは困難であり，検証したい性質を記述することは容易ではない．こ
のようなユーザによるビジネスプロセスの分析は不適切な検証結果となる可能性がある．そのため，数学的記法に精
通していない者でも検証したい性質を記述するための手法が求められる．そこで，本研究では充足可能性問題（SAT）
や決定木学習 (DT)をベースとした手法を利用し，ビジネスプロセス上の時間的性質を XES形式で保存されている一
般的なイベントログの例から学習できるか検証した．また，本手法を用いて生成される論理式の表現能力についての
調査も行った．本研究の妥当性を示すために，3つの評価実験を行った．実験結果から本手法の一般的なイベントロ
グに対する有効性と生成された論理式の表現能力の特徴を示すことができた．
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Abstract In declarative process mining, a user can verify a desired property in a business process by providing an LTL
formula with a correct description.However, it is difficult for many users to describe the properties they want to verify using
mathematical notation based on LTL. Therefore, in this study, we use a method based on the satisfiability problem (SAT) and
decision tree learning (DT) to verify whether temporal properties in business processes can be learned from general event log
examples. The experimental results show the effectiveness of our method on general event logs and the characteristics of the
learned properties.
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1. ま え が き
近年，情報技術の普及により，多くのデータが利用可能と
なっている．これらのデータを利用し，ビジネスプロセスの自
動化や効率化に取り組む企業が増えてきている．プロセスマイ
ニング [10]は，ビジネスプロセスの処理パターンをイベントロ
グデータの蓄積により可視化し，改善点を具体的に特定するこ
とで業務効率化を支援するデータ分析手法である．このような
データ分析に基づく手法を用いることで，データ分析に基づか
ない手法と比べ，より効率的かつ網羅的にビジネスプロセスの
分析を支援することができる．
プロセスマイニングにおける宣言的手法は検証に基づく手法
であり，高い複雑性と変動性を特徴とするプロセスにおいて本
質的な性質に焦点を当てた分析を実現できる [5]．このような
ビジネスプロセスの本質的な性質に焦点を当てた分析を実現す

るために，Declare などのモデリング言語を用いたプロセスマ
イニング技術が数種類提案されてる．
既存の宣言的手法は，ユーザがイベントログからビジネスプ

ロセスの改善に必要な情報を抽出するために，正しい論理式の
記述とその性質の理解を前提としている．しかし多くのユーザ
にとって，LTLをベースにした数学的な記法を理解し使いこな
すことは困難であり，検証したい性質を正しく記述することは
容易ではない．このようなユーザによるビジネスプロセスの分
析は不適切な検証結果となる可能性がある．そのため，プロセ
スマイニングにおける宣言的手法や論理式に精通していない者
でも検証したい性質を記述するための手法が求められる．
この問題に対処するための手法として，教師あり機械学習手

法の一つである決定木を用いてビジネスプロセスのイベントロ
グから論理式を自動生成することで，検証したい性質を正しく
記述する手法がある [9]．この手法を用いることで，LTLをベー
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スとした数学的記法に精通していない者でも検証したい性質を
論理式として記述することができる．しかし，この手法で生成
した論理式は理想的な論理式と比較すると，目的の性質を簡潔
に記述したものではない場合がある．
目的の性質を示す論理式を自動生成する手法として，Neider
ら [7]が提案した充足可能性問題（SAT）や決定木学習 (DT)を
ベースとした手法がある．この手法では，サンプル S という
入力値を与えることで，その記述を満たす時間的性質を最小サ
イズの論理式として自動生成することができる．サンプルは，
学習する時間的性質を満たすトレース群（正のトレース）と満
たさないトレース群（負のトレース）から成る．しかし，この
手法は XES形式 [2]などで保存されている一般的なイベントロ
グ [12]を例として与えることを考慮していない．
そこで，本研究では充足可能性問題（SAT）や決定木学習 (DT)
をベースとした手法 [7]を利用し，一般的なイベントログの例
からビジネスプロセス上の時間的性質を簡潔に記述できるか検
証した．生成された論理式の表現能力は，ユーザに与えられた
LTLのテンプレートに依存しないため，ほぼ無制限である．そ
のため，本手法を用いて生成される論理式の表現能力について
の調査も行った．入力値として与えるサンプルにおけるトレー
ス群の記述方法は一般的なイベントログの記述方法とは異なり，
0と 1の数値列で記述されている．一般的なイベントログに対
しての検証を行うために，イベントログをサンプルで用いる数
値列形式に変換するツールを実装した．このツールを用いるこ
とでユーザは任意のイベントログからサンプルの選択を行い，
SAT,DTベースの手法で利用することができる．
本論文の構成は下記の通りである．まず，第 2章では本論文
に関連する基礎知識について説明する．第 3章では本論文に関
連する研究を紹介する．第 4章では本研究における調査手法に
ついて述べる．第 5章では調査手法に沿って行った評価実験の
結果及び考察を示す．第 6章では本論文をまとめ，今後の課題
について述べる．

2. 関 連 知 識
本章では提案手法に関連する知識について説明する．
2. 1 線形時相論理
線形時相論理（LTL）とは，時間に関する様相を持つ様相時
相論理である．様相（modal）とは，「～は必然的に真（true）」
や「～は可能である」といった必然性や可能性などを指し，時
相論理（Temporal Logic）とは，時間との関連で問題を理解し
表現するための規則と表記法の体系を指す． LTL ではある条
件が最終的に真であるかなどの将来の出来事について論理式で
表すことができる．

LTL では変項 𝑝1, 𝑝2, ... や一般的な論理作用素である
¬,∨,∧,→に加えて，N(next)，G(globally)，F(finally)，U(until)，
R(release)の時相様相作用素を使用する． N，G，Fの 3つの作
用素は単項演算であるため，𝜙 が論理式であれば，𝑁𝜙 も論理
式である． U，Rの 2つの作用素は二項演算であるため，𝜙と
𝜓 が論理式であれば，𝜙𝑈𝜓 も論理式である．

表 1 イベントログの例
トレース ID トレース

1 ACEF
2 ABCF
3 ADFE

表 2 発見できる制約（論理式）の例
論理式 性質
♢𝐴 いずれ A が実行される

□ (𝐴→ ♢𝐹) A が実行されたら，いずれ F が実行される

2. 2 宣言的プロセスマイニング
宣言的プロセスマイニング [5]とは，宣言型モデリング言語

に基づくプロセスマイニング技術を指す．具体的には，イベン
トログを入力として与えた場合，ユーザが必要とするタスク間
の制約関係を出力として得ることができる．イベントログと発
見できる制約（論理式）について，宣言的プロセスマイニング
における標準的なツールである Declare [6]を用いて説明する．
Declareとは，LTLに基づいた形式的な意味論を組み合わせた
宣言型モデリング言語であり，Declareモデルはテンプレートに
基づいた制約のセットで構成されている [6]． Declareのテンプ
レートは関係，否定，存在の 3種類に分類され，ユーザは任意の
テンプレートとパラメータを選択することで，イベントログに
おけるテンプレートに沿った性質を特定することができる [4]．
表 1はビジネスプロセスのイベントログを表している．イベ

ントログは IDとトレースと呼ばれる実行された一連のイベント
群により表される．それぞれのイベントはアルファベット（A，
B，C，D，E，F）によって表される．例えば，トレース IDが
1のトレースはイベント A，C，E，Fがそれぞれ順番に実行さ
れたことを表している．表 1のイベントログに対して Declare
を用いた場合に発見できる制約の例とその性質を表 2に示す．
「♢𝐴」は existenceのテンプレート，「□ (𝐴 → ♢𝐹)」は response
のテンプレートをそれぞれユーザが指定した場合に発見できる
制約である．

3. 関 連 研 究
本章では本研究に関連する研究を紹介する．
3. 1 SAT,DTベースで論理式を生成する手法
分散システムのデバッグ，マルウェアやウイルスなどのリ

バーズエンジニアリングなど複雑なシステムの挙動を理解する
ことは，適切なツールによるサポート無しでは困難である．そ
こで，Neiderら [7]はユーザが複雑なシステムの動的な挙動を
理解するために，LTL式を学習する２つの新しいアルゴリズム
を提案した．第 1の学習アルゴリズムは充足可能性問題（SAT）
をベースとしたアルゴリズムであり，第 2の学習アルゴリズム
は SATベースのアルゴリズムを基に考案した決定木学習（DT）
ベースのアルゴリズムである．これらのアルゴリズムはサンプ
ル Sを入力値とする．サンプルは，学習する LTL式の性質を満
たすトレース群（正のトレース）と満たさないトレース群（負
のトレース）から成る．詳細なサンプルの構成については，第
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表 3 検証する性質の例
論理式 性質
♢𝐴 いずれ A が実行される

□ (𝐴→ ♢𝐶) A が実行されたら，いずれ C が実行される

4章において説明する．
SATベースの学習アルゴリズムは SATソルバを用いて，与
えられたサンプルの記述を満たすような LTL 式を構成するア
ルゴリズムである．SATベースの学習アルゴリズムの特徴とし
て，最小サイズの論理式を学習できること，先験的に与えられ
たテンプレートのセットに依存しないことが挙げられる．

DTベースの学習アルゴリズムは SATベースの学習アルゴリ
ズムをサンプルの小さな部分集合に対して実行し，各部分集合
から得られた LTL式を特徴量として決定木を生成，生成した決
定木から解となる LTL式を得るアルゴリズムである．DTベー
スの学習アルゴリズムは SAT ベースの学習アルゴリズムと同
様な特徴を示す．
これらの学習アルゴリズムは目的の論理式を自動生成する入
力値をベンチマークとして形成するために，大幅な時間を費や
している [7]．また，入力値を生成するためにはユーザが LTLを
ベースとした数学的記法に精通していることが前提である [7]．
そのため，多くのユーザは Neiderらの提案手法において，XES
形式などの一般的なイベントログを用いてデータ分析を行うこ
とが困難である．

3. 2 トレース抽出技術
LTL Checker [1]はイベントログを対象とした検証を行うため
の 1つの手法であり，LTLをベースとした記法を用いてユーザ
が目的とする時間的に変化する性質を記述することで，検証対
象となるビジネスプロセスインスタンスが目的の性質を満たし
ているか自動的に検証することができる．
本研究では，LTL Checkerをビジネスプロセスの検証に用い
るので，例を用いて説明する．表 3はビジネスプロセスにおい
てユーザの目的とする性質を表している．それぞれの性質は自
然言語と線形時相論理によって記述される．検証対象となるビ
ジネスインスタンスは第 2章で紹介した表 1を用いる．

LTL Checkerは表 1における各トレースが表 3における性質
を満たすか検証することができる．実際に検証した結果，IDが
1，2のトレースは全ての性質を満たすが，IDが 3のトレースは
「Aが実行されたら，いずれ Cが実行される」という性質を満
たさない．IDが 1，2のトレースのように，検証する全ての性
質を満たしたトレースを真（true）のトレースと呼び，IDが 3
のトレースのように，検証する一部の性質を満たさないトレー
スを偽（false）のトレースと呼ぶ．

4. 本研究における調査手法
本章では，既存研究である SAT，DTベースの手法 [7]を一般
的なイベントログに対して実行し，生成できる論理式の表現能
力について調査する方法を説明する．本手法の概要を図 1に示
す．図 1では，角丸四角形は提案手法における入出力の要素を

図 1 本研究における調査手法の概要

図 2 サンプル S の構成

表しており，楕円形は要素を処理するタスクを表している．そ
れぞれのタスクは 1から 4の順序で実行する．

4. 1 イベントログの変換
SAT，DTベースで論理式を生成する手法 [7]では，入力値と

してサンプル S を使用するため，検証で使用するイベントログ
をサンプルに変換する必要がある．具合的なサンプルの構成を
図 2として示す．正のトレースは生成する論理式の性質を満た
すトレース群である．負のトレースは生成する論理式の性質に
違反するトレース群である．利用する演算子は論理式を生成す
る際に利用できる演算子である．最大探索深度は SAT ベース
のアルゴリズムにおいて論理式を生成するための最大の探索深
度（式のサイズ）である．予想される式では正と負のトレース
から生成できる論理式のヒントを与えることができる．サンプ
ルは正のトレースと負のトレースが記述されていれば入力値と
して利用できるため，「- - -」で区切られた 5つの要素をすべて
満たす必要はない．本研究では，サンプルのパラメータ指定に
より生成できる論理式への影響が未知のため，正と負のトレー
ス以外は基本的にデフォルト値を利用する．
正と負のトレースはともに「,」でイベントの真偽が区切られ

ており,「1」の場合が真，「0」の場合が偽であり，「;」でタイム
スタンプが区切られている．トレースの各タイムスタンプにお
いて，実行されたイベントは真（1）であり，実行されなかった
イベントは偽（0）である．1個のトレースは改行によって区別
することができ，複数のトレースを正と負のトレースとして扱
うことができる．つまり，XES形式で保存されているイベント
ログを 0と 1の配列にトレース単位で変換する必要がある．
本研究では，イベントログをトレース単位で 0と 1の配列に

変換するツールの実装を行い，そのツールを用いてサンプルの
生成を行った．このツールではイベントログ全体で利用されク
ティビティに識別子（ID）を割り当て，割り当てた IDに基づ
いて真（1）か偽（0）か判別する．さらに，イベントの実行順
序をタイムスタンプと捉え，「;」で区別する．例えば，「イベン
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ト１→イベント 2」のようなイベントの遷移に従ったサンプル
の記述は「イベント 1が真（1，0）;イベント 2が真（0，1）」
である．また，「;」で区切られたタイムスタンプの 1区間にお
いて，真（1）となるイベント 1つのみであり，それ以外のイベ
ントは全て偽（0）であるものとする．なお，このツールで変換
したトレースは全て有限である．

4. 2 サンプルの選択
本研究では，サンプルを選択する際に 2つの手法を用いる．

1つは真と偽のトレースを全て利用してサンプルを選択する手
法であり，もう 1つはユーザが任意で真と偽のトレースを選択
し，元のトレース数より少ないトレース数でサンプルを選択す
る手法である．前者の手法を実現するために，正と負のトレー
スに該当するイベントログを指定することで，サンプルを選択
するツールを実装した。最初に検証したい性質を人手で記述し，
LTL Checkerを用いてイベントログを検証する．次に出力され
た真のトレース，偽のトレースをそれぞれ保存する．最後に実
装したツールを利用することで，LTL Checkerで分類した真と
偽のトレースを 0と 1の配列と対応付けてサンプルを選択する
ことができる．この 2つの合成手法を用いることで，サンプル
を Neiderら [7]が提案したツールに与えたときに生成される論
理式の表現能力の調査が可能である．

4. 3 SAT,DTベースの手法による論理式の生成
4. 2節において，選択したサンプルを Neiderら [7]が提案し
たツールに与えることで，サンプルの性質を満たす論理式を自
動生成できる．生成された論理式は，自動生成できる解の候補
のうち，最も小さいサイズ（探索深度）のものである．そのた
め，目的の性質を示す論理式に近いサイズの式を得るためにパ
ラメータ操作をする必要がある． DTベースの手法では，ツー
ルを実行するたびに構成される決定木がわずかに変化するため，
実行ごとに生成される論理式が異なる場合がある．既存研究で
は，DTベースの手法が SATベースの手法より性能面で優れて
いるとされていた [7]が，SATベースの手法ではパラメータ操
作により得られる解への影響が大きいため，本研究では両手法
を利用する．したがって，本研究では SATベースの手法では最
小の探索深度を変化させながら実行し，DTベースの手法では
同一条件で数回実行する．

4. 4 出力結果の確認
4. 3節において生成された論理式の記録，分析を人手で行う
必要がある．

4. 4. 1 生成された論理式の性質
数理論理学において，論理の体系化には「意味論（セマンティ
クス）」と「構文論（シンタクス）」の 2つの立場がある．意味
論では，論理式に対する適当な解釈に注目し，構文論では，論
理式の構文上の構造に注目する．つまり，論理式の解釈を明確
にすることで，論理式の性質を意味的に理解することができる．
恒等式や真理値表を利用することで論理式の性質を解釈できる
が，最終的には分析者の判断により論理式の意味的性質を解釈
しなければならない．そのため，本研究では次節（4. 4. 2）で示
す手法を用いてトレースに基づいた論理式の性質を検証する．

4. 4. 2 生成された論理式による検証
本手法では，元のトレース数より少ないトレース数によって

生成できる論理式を LTL Checkerの入力値とし，どのように元
のイベントログを検証できるか調査する．これは，LTLベース
の数学的記法に精通していない者がサンプルを選択する際に少
ないトレース数のほうがツールを容易に扱えるという仮定に基
づく．また，業務ログなどの大規模なイベントログにおいては，
少ないトレース数で目的の性質を発見できれば，ツールの実行
時間の削減が望める．したがって，「検証したい性質で分類し
た結果」と「元のトレース数より少ないトレース数で生成した
論理式が分類した結果」を比較して，トレースをどの程度同じ
ように分類しているかを検証する．

5. 実 験
本章では実験の目的と概要，実験で用いるツール及びイベン

トログについて説明し，実験結果を示し，最後に考察を行う．
5. 1 実験の目的と概要
LTLベースの数学的な記法に精通していない者が検証したい

性質を簡潔に記述するために，SAT，DTベースで論理式を生成
する手法 [7]が一般的なイベントログに対して利用できること
を示す必要がある．具体的には， XES 形式で保存されている
イベントログを用いて論理式を自動生成することが可能である
かを示す．また，生成された論理式がどのような性質を示すか
も調査する．Neiderら [7]が提案した手法が一般的なイベント
ログに対して利用できることや生成できる論理式の表現能力を
示すために，以下のような未知の課題を解く必要がある．

RQ1 LTLテンプレートの論理式を生成できるか？
RQ2 どれくらい少ないトレース数で目的の性質を示
す論理式を生成できるか？
RQ3 少ないトレース数で生成した論理式は、元のト
レースをどのように分類するのか？

RQ1から RQ3に解答するために，本研究では第 4章の調査
手法に沿った 3つの実験を行った．

5. 2 実験で用いるツール及びイベントログ
本実験では ProM(Process Mining Framework) [11]と SAT，DT

ベースで論理式を学習するツール1，さらに本研究で実装した
ツールを利用した．ProMのプラグインである LTL Checkerで
イベントログを検証し，変換ツールを用いてサンプルを選択，
選択したサンプルを入力値として SAT，DTベースで論理式を
生成する実験を行った．
実験ではトレース数が 100個，イベント数が 2297個の合成

データを利用した．これはウェブ上でだれでも入手可能である
ProMのチュートリアルで扱う演習ファイルである2．

5. 3 実 験 結 果
5. 3. 1 実 験 1
本実験では，線形時相論理（LTL）のテンプレートとして，宣

（注1）：https://github.com/ivan-gavran/samples2LTL
（注2）：http://promtools.org/doku.php
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表 4 実験 1 の実行結果
名称 生成された式 生成結果
existence(A) ♢𝐴 ⃝
absence(A) ¬(♢𝐴) , ¬( □ 𝐴) ⃝
responded existence(A,B) ♢𝐵 ×
co-existence(A,B) ♢𝐵𝑈𝐴, ♢𝐴 ⃝
response(A,B) ♢𝐴𝑈𝐵 ⃝
precedence(A,B) ♢𝐵 → ♢𝐴 ×
succession(A,B) — 𝑇

chain response(A,B) ♢(𝐴∧ ⃝𝐵) ⃝
chain precedence(A,B) ⃝(⃝𝐶) ×
chain succession(A,B) — 𝑇

not co-existence(A,B) ♢𝐶 → ♢𝐷 ×
not succession(A,B) ♢𝐶 → ♢𝐷 ×
not chain succession(A,B) ¬(♢𝐴𝑈𝐵) ⃝

言的プロセスマイニングの一般的な手法である Declareのテン
プレート [6]を復号できるか検証した．ここでの「復号」は，同
一の性質を持つ論理式であるかを真理値表や恒等式をもとに，
分析者によって意味論的に判断することである．本実験では，
「init」と 3つの「alternate」を除いた Declareテンプレートを対
象とした．また，SATベースの手法では最小の探索深度を 1か
ら 5の値で変化させながら実行し，DTベースの手法では同一
条件で 3回実行した．それぞれの実行は実行時間 30分でタイ
ムアウトとした．
実行結果を表 4に示す．生成結果は，復号が成功した場合は

「⃝」，失敗した場合は「×」，タイムアウトとなった場合は「𝑇」
で表している．今回の実験では 13種類のテンプレートの復号
を検証し，6 種類のテンプレートの生成に成功した．また，5
種類のテンプレートは生成に失敗し，2種類のテンプレートは
実行時間が 30分を越えたため，タイムアウトとなった．生成
された論理式はテンプレートの構文式と一致するものがほぼな
かった．

5. 3. 2 実 験 2
本実験は，元のトレース数より少ないトレース数から成るサ
ンプルを使用し，論理式の自動生成を行った．目的の性質を示
す論理式が生成されるまで，トレースを一定個数ずつ増加させ
て実行した．この実験では，サンプルのトレース数が全体のト
レース数の 5分 1に達した時点で目的の性質を表現できないも
のと考え，実行を終了した．トレース数の増加幅は正と負のト
レース 1個ずつとし，計 2個ずつトレースを増加させながら繰
り返し実行を行った．検証する性質は実験 1において生成結果
が「⃝」であったテンプレートに対してにのみ実行を行った．
また実験 1と同様に，SATベースの手法では最小の探索深度を
1から 5の値で変化させながら実行し，DTベースの手法では
同一条件で 3回実行した．
実行結果を表 5に示す．トレース数は目的の性質を発見した
際のサンプルに含まれる正と負のトレースの合計数を表す．結
果として，response以外の 5つのテンプレートは，元のトレー
ス数より少ないトレース数で選択したサンプルを使用して目的
の性質を示す論理式の自動生成が可能であった．

表 5 実験 2 の実行結果
名称 生成された式 トレース数 生成結果
existence(A) ♢𝐴 6 ⃝
absence(A) □ (¬𝐴) 4 ⃝
co-existence(A,B) ♢𝐵𝑈𝐴 8 ⃝
response(A,B) ♢(𝐶 ∨ 𝐵) 20 ×
chain response(A,B) □ (𝐴→ ⃝𝐵) 14 ⃝
not chain succession(A,B) ¬(♢𝐴𝑈𝐵) 16 ⃝

表 6 response に関する一致率の検証結果
検証する式 真のトレース数 偽のトレース数 一致率
□ (𝐴→ ♢𝐵) 84 16 100%
♢𝐶 56(56) 44(16) 72%
♢(𝐶 ∨ 𝐷) 83(76) 17(9) 85%
♢(𝐵 ∨𝐶) 84(84) 16(16) 100%

表 7 co-existence に関する一致率の検証結果
検証する式 真のトレース数 偽のトレース数 一致率
♢𝐴↔ ♢𝐵 39 61 100%
♢𝐴 49(39) 51(51) 90%
♢𝐵𝑈𝐷 39(12) 61(34) 46%
♢𝐸𝑈𝐴 39(39) 61(61) 100%

5. 3. 3 実 験 3
実験 2の responseと co-existenceの実行結果を用いて，少な

いトレース数で生成した論理式は，元のトレースをどのように
分類するのかを検証した．具体的には，合成データの全てのト
レースに対して各テンプレートで検証した結果と生成された論
理式で検証した結果を比較し，真偽の分類結果が一致している
トレースを確認した．分類結果が一致しているトレース数を全
体のトレース数 (今回は 100)で割った結果を「一致率」として
定量的に評価を行った． responseに関する実行における各論理
式の検証結果を表 6，co-existenceに関する実行における各論理
式の検証結果を表 7に示す．真のトレース数は検証する論理式
が真であるトレースの数を表し，偽のトレース数は検証する論
理式が偽であるトレースの数を表す．丸括弧内に記述されてい
る数値は分類結果が一致しているトレース数を表している．
結果として，response，co-existenceに関する実行で生成され

た論理式は高い一致率を示した．さらに，responseに関する実
行では「♢(𝐵∨𝐶)」，co-existenceに関する実行では「♢𝐸𝑈𝐴」の
一致率が 100%を示した．

5. 4 考 察
5. 4. 1 RQ1
実験 1の結果 (表 4)より，LTLのテンプレートの復号は困難

であると言える．特に，「precedence」の性質を示す論理式の生
成に失敗，またはタイムアウトとなっている．このように目的
の性質を示さない原因として，正のトレースに含まれる一部の
トレースが空虚 (vacuity)に満たされている [3]ことが考えられ
る．例えば，「𝐴 → 𝐵」のような含意（→）を含む論理式を用
いてイベントログを検証したとき，イベント Aが存在しないト
レースは全て真であるとみなされる．この場合，イベント Aが
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存在しないトレースに対して論理式が空虚に満たされていると
言う．したがって，本実験では空虚性の検出を考慮せず，サン
プルの合成を行ってしまったため，自動生成される論理式の表
現幅が広がってしまったと考えられる．これは，本実験のよう
に目的の性質を復号する際に大きな影響を受けるが，任意に与
えたトレースから未知の論理式を生成する場合はほぼ影響がな
いと考えられる．

5. 4. 2 RQ2
実験 2 の結果 (表 5) より，元のトレース数の 5 分の 1 以下
のトレース数から成るサンプルを利用して論理式の自動生成を
行った場合でも，目的の性質を示す論理式の生成が可能である
と言える．実験 2では response以外のテンプレートに関する実
行おいて，目的の性質を示す論理式を生成することができた．
このような結果は，5. 4. 1節と同様に正のトレースに含まれる
一部のトレースが空虚に満たされていることが原因であると考
えられる．さらに，本実験では正と負のトレースをランダムに
選択してサンプルを合成しているため，トレースが一定個数に
達するまで空虚に満たされているトレースのみを選択する可能
性がある．実験 2の responseに関する実行では，サンプルに含
まれるトレースの総数が 8 に達するまで目的の性質を示すト
レースを含まなかった．また，ユーザによる検証するイベント
の指定も論理式の自動生成に大きな影響を与えていると考えら
れる．本研究では，合成データのワークフロー [8]を参考に目的
の性質を示す実行順序のイベントを指定したが，指定するイベ
ントによっては目的の性質を示す検証を行うことができない．

5. 4. 3 RQ3
実験 3の結果 (表 6，表 7)より，少ないトレースで生成した
論理式は，元のトレースを Declareのテンプレートで検証した
ときと近い分類結果を示した．特に，一致率が 100%となる論
理式はテンプレ―トと同じ分類結果を示すが，性質の異なる論
理式であった．したがって，少ないトレース数によるサンプル
を用いた論理式の生成でも元のトレースを特徴づけるような論
理式を生成する可能性が高いといえる．

6. お わ り に
本論文では，既存研究である SAT，DTベースで論理式を生
成する手法 [7]を利用し，一般的なイベントログの例から生成
できる論理式の表現能力の調査を行った．3つの実験より，一
般的なイベントログに対して SAT，DTベースの手法を利用し
た場合，トレースの空虚性を考慮すべきであるとわかった．さ
らに，全体のトレース数よりも少ないトレース数から成るサン
プルを使用しても，元のトレースを特徴づけるような論理式を
生成できる可能性が高いとわかった．本手法は LTLベースの数
学的記法に精通していない者が目的の性質を示す論理式を記述
するための手法の 1つであり，本研究により適した形式にツー
ルの改良を行えば，宣言的手法に基づいたビジネスプロセスの
分析に新たな洞察を与えることができると予測できる．
今後は，少ないトレース数で論理式を生成する際に利用する
サンプルの選択手法の確立や本手法におけるサンプルの構成要
素が生成される論理式に与える影響を評価すべきである．
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