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この論文では、ビジネスプロセスの予測モニタリング(PPM)におけるサフィックス予測
を改善するため、SuTraN と呼ばれる新しいエンコーダーデコーダートランスフォーマ
ーモデルを提案しています。従来のモデルが LSTM ベースで単一ステップの予測に依存
するのに対し、SuTraN は全ての利用可能なデータを活用し、一回の計算で全てのイベ
ントサフィックスを予測します。このモデルは特に、未来のイベントシーケンスをアク
ティビティラベル、タイムスタンプ、残り時間の観点から予測する性能に優れており、
データ意識と自己回帰的な学習を活用しています。 

実験の結果、SuTraN は現存する技術を全てのタスクで上回り、PPM における重要な要
素であるデータ意識、シーケンス間学習、および残り時間予測を通じてその効果を証明
しています。 
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（概要）プロセスマイニング（Process 
Mining, PM）における予測プロセスモニ
タリング（Predictive Process Monitoring, 
PPM）は、予測分析を用いてビジネスプ
ロセスの進行を予測するものである。重要
な課題の一つは「サフィックス予測」であ
り、アクティビティラベル、タイムスタン
プ、残り実行時間を含む将来のイベントシ
ーケンスを予測することである。現在の技
術は、しばしば一歩先の予測に焦点を当て
ており、サフィックス生成には反復的なフ
ィードバックループに依存し、ペイロード
データを十分に活用できていない。また、
多くの技術がモデルアーキテクチャにおけ
る最近の進展から遅れており、LSTM ベー
スのモデルに固執している状況である。 

これらの課題に対処するため、本研究では
PPM のサフィックス予測のための新しい
トランスフォーマーアーキテクチャ
「SuTraN」を提案する。SuTraN は反復的
な予測ループを回避し、イベント特徴を含
む利用可能なすべてのデータを活用して、
一回のフォワードパスで全体のイベントサ
フィックスを予測するものである。このア
プローチは、自己回帰的サフィックス生
成、データ意識、シーケンス間学習
（seq2seq）を統合している。実際のイベ
ントログを用いた実験結果から、SuTraN
がサフィックス予測において優れた性能を
発揮することが示されている。これによ
り、既存の研究で見過ごされがちな重要な
貢献が明らかとなった。 

（キーワード）プロセスマイニング、予測
プロセスモニタリング、ディープラーニン
グ、トランスフォーマー、サフィックス予
測、残り時間予測 
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Ⅰ. はじめに 

予測プロセスモニタリングは、予測分析
を活用し、将来のビジネスプロセスの軌道
を予測することでプロセスマイニングを強
化するものである。近年、ニューラルネッ
トワークのような高度な機械学習モデルを
含む進展により、特に構造化されていない
プロセスにおいて、PPM の精度は大幅に
向上している。このような進展により、
PPM におけるディープラーニング（DL）
ベースの技術が発展し、特にサフィックス
予測のような複雑なタスクに焦点が当てら
れるようになっている。サフィックス予測
とは、先行するイベント（プレフィック
ス）に基づき、将来のイベントシーケンス
（サフィックス）を予測することであり、
これにはアクティビティラベル、タイムス
タンプ、残り実行時間の推定が含まれる。
このような予測は、リソース計画、ボトル
ネック予測、期限管理、顧客サービス最適
化など、さまざまなビジネスアプリケーシ
ョンにおいて極めて重要である。 

「シーケンス間学習」（sequence-to-
sequence, seq2seq）ディープラーニングネ
ットワークがイベントサフィックス生成に
広く採用されているにもかかわらず、この
パラダイムに基づいて訓練された技術は少
なく、訓練手法と実際の展開の間にギャッ
プが生じている。この制限、すなわち単一
ステップ予測に焦点を当てること（文献
[1]‒[5]）は、全体のサフィックスを予測
する際に不正確さを引き起こすだけでな
く、動的なイベント特徴の利用を妨げ、文
脈的な理解を制限している。現在、全体の
イベントサフィックスを予測するために特
化したモデルを提案している技術はわずか 
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である（文献[6]‒[8]）。さらに、多くのア
プローチが、予測能力をさらに高める可能
性のある追加のペイロードデータを見過ご
している（例：[1]‒[5], [7], [8]）。 

既存の多くのサフィックス予測技術、例
えば文献[1]‒[6], [8]においては、リカレ
ントニューラルネットワーク（RNN）
[10]の一種であるロング・ショートターム
メモリ（LSTM）ネットワーク[9]に大き
く依存している。一方、特にトランスフォ
ーマーモデル[11]によるシーケンス間学習
の最近の進展は、PPM においてほとんど
未探究のままである（文献[7], [12], 
[13]）。 

本論文では、PPM におけるイベントサ
フィックスおよび残り実行時間予測に特化
した新しい全体文脈対応型エンコーダーデ
コーダートランスフォーマーネットワーク
「Suffix Transformer Network（SuTraN）」
を提案する。SuTraN は反復的な予測ルー
プを排除し、単一のフォワードパスで全体
のイベントサフィックスを予測する。シー
ケンス間学習、プレフィックスイベントの
全ての利用可能な特徴の活用、自己回帰
（AR）推論を組み合わせることで、
SuTraN は進化するプロセスシーケンスに
対する文脈的理解と適応性を強化するもの
である。 

実際のイベントログを用いた広範な実験
により、SuTraN が全ての予測タスクにお
いて既存技術を上回る性能を示すことが確
認されている。この評価は、SuTraN の高
い性能を強調するだけでなく、AR 推論、
データ意識、シーケンス間学習が PPM に
おいて正確な予測を実現するために重要で
あることを強調している。本研究では、こ
れまで見過ごされがちであったこれらの側
面に取り組むことで、効果的なサフィック
ス予測に必要な重要な要素について貴重な
知見を提供するものである。 

本論文の構成は以下の通りである。第 II 章
では関連研究を概観し、第 III 章で
SuTraN のアーキテクチャと手法を紹介す
る。第 IV 章では実験的評価を提示し、第
V 章で結果を議論する。最後に、第 VI 章
で本研究の結論を述べる。 

 

Ⅱ. 関連研究 

近年の予測プロセスモニタリング
（PPM）の進展により、ディープラーニ
ング（DL）手法が、従来の機械学習
（ML）やプロセスモデルに依存した技術
を、サフィックス予測を含むさまざまな予
測タスクにおいて上回ることが明らかにな
っている（文献[5], [6], [14], [15]）。文献
分析により、DL ベースのサフィックス予
測技術が、従来のプロセスモデルベースの
アプローチから大きく分岐しつつあること
が示されている。特に、表 I は既存技術の
比較分析を提供し、シングルイベント予測
（SEP）と完全な残りトレース予測
（CRTP）の手法を区別している。この表
の最後の列は、予測対象をアクティビティ
サフィックス（ʻAʼ）、タイムスタンプサフ
ィックス（ʻTʼ）、残り時間（ʻRTʼ）、その他
（ʻOʼ）として分類している。 

SEP 技術（文献[1]‒[5]）は、次のイベ
ントを予測するためにシーケンスからベク
トルへのモデルとして訓練される。当初は
この形で訓練されるが、推論段階では、反
復的なフィードバックループを用いたシー
ケンス間学習（seq2seq）アプローチを採
用し、各予測後にイベントプレフィックス
を更新し、それらを新しいインスタンスと
して次の反復に使用する。この自己回帰
（AR）推論は、累積的な予測に基づいて
各サフィックス予測を条件付けることで文
脈的な関連性を強化するものの、動的なイ
ベント特徴を予測しない限り、それらを活
用できず、包括的な特徴利用を制限する。
また、これらのモデルは、エンコーダーデ
コーダーアーキテクチャとしては分類され
ず[16]、エンコーダーが完全に自己回帰的
に機能する単一のフォワードパスでサフィ
ックスを生成する代わりに、外部の AR メ
カニズムに依存している。 

表 I に挙げられているすべての SEP 技術
は、それぞれ独自の特徴を持つ LSTM 層
を使用している。たとえば、Evermann ら
[3]は、アクティビティラベルのプレフィ
ックスに基づいて次のアクティビティを予
測する基本的な LSTM ネットワークを導
入している。Lin ら[4]は、各予測に対して
入力シーケンスの部分を異なる重み付けで
処理する「モジュレータ」を追加してこれ 
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を強化している。文献[2]の著者らは、推
論時にプロセス実行の追加情報を取り入れ
ることで予測を改善している。Tax ら[5]
は、アクティビティラベルとタイムスタン
プを同時に予測するための共有および専門
化された LSTM レイヤーの組み合わせを
探求し、さらに予測されたタイムスタンプ
から残り実行時間を予測している。
Camargo ら[1]は、これに類似したアーキ
テクチャを採用し、訓練前に抽出された役
割の予測も行っている。 

対照的に、シーケンス間学習パラダイム
に基づき、サフィックス予測のために特化
して訓練された手法は少ない。たとえば、
文献[6]は、LSTM ベースのモデルを用い
て、一般的に使用されるタイムスタンプサ
フィックスアプローチとは異なるアクティ
ビティ全体と残り実行時間サフィックスを
予測している。この方法は、SuTraN と同
様に、イベント特徴を含むすべてのプレフ
ィックス特徴を活用しつつ、AR アプロー
チを使用せずにサフィックス全体を直接予
測している。さらに、Taymouri ら[8]は、
エンコーダーデコーダーLSTM アーキテク
チャを導入し、デコーダーが AR 方式でア
クティビティとタイムスタンプサフィック
スを順次生成するものである。このアプロ
ーチは、文脈を動的に統合し、生成された
シーケンスの精度と関連性を向上させる。
彼らは、教師付き学習を対敵的学習で補完
し、ビームサーチにおけるビーム幅の拡大
に伴う性能向上を示している。 

一方で、Ketykó ら[7]は、サフィックス
予測のためにトランスフォーマーエンコー
ダーデコーダーを含むさまざまなシーケン
シャル DL アーキテクチャを比較してい
る。[7]および[8]のどちらも、アクティビ
ティラベルとタイムスタンプのみに焦点を

当て、追加のペイロードデータを活用して
いない。実験的評価では、すべての予測タ
スクにおいてペイロードデータを完全に活
用することで顕著な性能向上が示されてお
り、PPM における包括的かつ文脈対応型
サフィックス予測への有望なシフトを示し
ている。 

文献[7]で評価されたトランスフォーマ
ーベースの技術を除き、トランスフォーマ
ーコンポーネントを統合した手法は、次の
イベント予測専用に提案されたものがわず
かに存在するだけである（文献[12], [13], 
[17]）。これらはすべてエンコーダーのみ
のアーキテクチャを使用している。しか
し、これらの方法は、SEP 技術が利用する
反復的なフィードバックループを使用する
ことで、サフィックス予測にも適用可能で
あると考えられる。 

III. 方法論 

A. 準備事項 

1) イベントログデータ 

プロセスマイニングにおけるイベントロ
グ 𝐿𝐿 = {𝜎𝜎𝜎𝜎  ∣  1 ≤ 𝜎𝜎 ≤∣ 𝐿𝐿 ∣}は、ビジネスプロ
セスのケースやインスタンスを記録するも
のである（ここで |𝐿𝐿|はケースの総数を表
す）。各ケース σ𝑖𝑖は、時系列順に並べられ
たイベントのシーケンスとして表される 
⟨𝑒𝑒𝜎𝜎, 1, … , 𝑒𝑒𝜎𝜎,𝑛𝑛⟩（n は特定のケースにおいて
実行されたイベントの数）である。簡単化
のため、ケースを表す添字 𝜎𝜎は省略され
る。イベント𝑒𝑒𝑗𝑗(∈ σ)を以下のように定義す
る： 

定義 1 (イベント)： 

イベントは以下のようなタプルである： 
𝑒𝑒 = �𝑎𝑎, 𝑐𝑐, 𝑡𝑡, 𝑐𝑐𝑓𝑓1, … , 𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚1 , 𝑒𝑒𝑓𝑓1, … , 𝑒𝑒𝑓𝑓𝑚𝑚2� 



4 

 

  ©2024 Association of Process Mining Japan. All rights reserved. 

ここで、 

• 𝑎𝑎: アクティビティラベル 

• 𝑐𝑐: ケース ID 

• 𝑡𝑡: タイムスタンプ 

• 𝑐𝑐𝑓𝑓1, … , 𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚1: ケース特徴(𝑚𝑚1 ≥ 0) 

• 𝑒𝑒𝑓𝑓1, … , 𝑒𝑒𝑓𝑓𝑚𝑚2: イベント特徴(𝑚𝑚2 ≥ 0) 

各イベントタプルの要素は個別にアクセ
ス可能であり、添字で表される。たとえ
ば、j-番目のイベント (𝑗𝑗 ∈ 1, … ,𝑛𝑛)のアク
ティビティラベルは 𝑎𝑎𝑗𝑗、そのタイムスタ
ンプは𝑡𝑡𝑗𝑗である。 
同じケースに属するすべてのイベント 𝑒𝑒𝑗𝑗 ∈
𝜎𝜎 は同じケース ID�∀𝑗𝑗, 𝑘𝑘 ∈ {1, … ,𝑛𝑛}: 𝑐𝑐𝑗𝑗 =
𝑐𝑐𝑘𝑘�および同じケース特徴�∀𝛼𝛼 ∈
{1, … ,𝑚𝑚1}: 𝑐𝑐𝑓𝑓𝛼𝛼,𝑗𝑗 = 𝑐𝑐𝑓𝑓𝛼𝛼,𝑘𝑘�を共有する。一方
で、イベント特徴は同じケースに属するイ
ベント間で異なる。 

2) サフィックス予測と残り時間予測 

各ケース σ（完全なケース）から、プレ
フィックス-サフィックスペアの集合 

{(σ𝑝𝑝𝑘𝑘 ,  σ𝑠𝑠𝑘𝑘)  |  1  ≤ 𝑘𝑘  ≤ 𝑛𝑛 } 
を生成できる。ここで、 

• プレフィックス 
σ𝑝𝑝𝑘𝑘 = ⟨𝑒𝑒1, … , 𝑒𝑒𝑘𝑘⟩は最初の kk 個のイ
ベントを含む。 

• サフィックス 
 σ𝑠𝑠𝑘𝑘 = ⟨𝑒𝑒𝑘𝑘+1, … , 𝑒𝑒𝑛𝑛⟩は最後の n-k 個
のイベントを含む。 

定義 2 (サフィックス予測)： 

与えられたプレフィックス σ𝑝𝑝𝑘𝑘 に基づ
き、サフィックス σ𝑠𝑠𝑘𝑘に属するアクティビ
ティとタイムスタンプのシーケンス、すな
わち 

⟨(𝑎𝑎𝑘𝑘+1, 𝑡𝑡𝑘𝑘+1), … , (𝑎𝑎𝑛𝑛, 𝑡𝑡𝑛𝑛), (EOS)⟩ 
を予測することを目的とする。ここで、
EOS（End Of Sequence）トークンは、ケ
ースの終了を示すために前処理で追加され
る。 
 さらに、残り時間予測は、最後に観測さ
れたプレフィックスイベント 𝑒𝑒𝑘𝑘 からケー
スの完了（𝑒𝑒𝑛𝑛）までの総残り時間 𝑟𝑟𝑘𝑘 =
𝑡𝑡𝑛𝑛 − 𝑡𝑡𝑘𝑘 を予測することを目的とする。 

3) 前処理 

予測アルゴリズムがタイムスタンプおよ
びカテゴリ変数を解釈できるようにするた
め、これらを数値的な代理変数に変換する
必要がある。タイムスタンプ情報は次の 2
つの数値特徴に変換される： 

• 𝑡𝑡𝑝𝑝
𝑗𝑗 = 𝑡𝑡𝑗𝑗 − 𝑡𝑡𝑗𝑗−1（前回のイベントから

の経過時間、∀𝑗𝑗 = (2, … ,𝑛𝑛) 

• 𝑡𝑡𝑠𝑠
𝑗𝑗 = 𝑡𝑡𝑗𝑗 − 𝑡𝑡1（ケース開始からの経過

時間） 

最初のイベント 𝑒𝑒1では、これらの数値
は 0 に設定される。 
 同様に、定義 2 のタイムスタンプサフィ
ックスも 

�t𝑝𝑝𝑘𝑘+1, … , t𝑝𝑝𝑛𝑛, 0� 
によって表される。カテゴリ特徴（アクテ
ィビティラベルを含む）は、ワンホットエ
ンコードされたベクトルで数値的に表され
る。これらの疎なベクトルは、そのままモ
デルに供給される[5][8]か、事前学習済み
[1]または学習可能[3][6][7][17]な線形射
影（埋め込み）を使用してさらに処理され
る。本研究では後者を採用している（第
III-B 節参照）。 

SuTraN に提示される最終的なプレフィ
ックス表現（以降、「プレフィックスイベ
ントトークンのシーケンス」と呼ぶ）は以
下のように定義される： 

定義 3 (プレフィックスイベントトークン
のシーケンス): 
 各イベント 𝑒𝑒𝑗𝑗 ∈ σ𝑝𝑝𝑘𝑘 が、以下を含むとす
る： 

• 𝑚𝑚𝑐𝑐1 個のカテゴリケース特徴 

• 𝑚𝑚𝑛𝑛1 = 𝑚𝑚1 −𝑚𝑚𝑐𝑐1個の数値ケース特
徴 

• 𝑚𝑚𝑐𝑐2 個のカテゴリイベント特徴 

• 𝑚𝑚𝑛𝑛2 = 𝑚𝑚2 −𝑚𝑚𝑐𝑐2個の数値イベント
特徴 

前処理されたプレフィックスイベントト
ークンのシーケンスは以下で定義される： 

σ𝑝𝑝𝑘𝑘� = �𝑒𝑒𝑝𝑝1, … , 𝑒𝑒𝑝𝑝𝑘𝑘� 
 ここで各プレフィックスイベントトーク
ン 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑗𝑗(∈ 𝜎𝜎~𝑒𝑒𝑘𝑘)𝑒𝑒𝑝𝑝

𝑗𝑗 �∈ σ𝑝𝑝𝑘𝑘�� は次のように表
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される： 

連続的な特徴（ターゲットを含む）は、
正規分布(∼ 𝑁𝑁(0,1))へ標準化され、トレー
ニングセットの平均と標準偏差を使用して
テストセットとバリデーションセットに適
用される。数値特徴に欠損値がある場合、
追加のバイナリ指標特徴（欠損値の場合は
1、そうでない場合は 0）を導入し、元の
特徴には 0 を代入する。カテゴリ特徴の場
合、欠損値には追加の「MISSING」カテ
ゴリを採用し、トレーニングセットで見ら
れなかったテストセットレベルには
「OutOfVocabulary（OOV）」カテゴリを
割り当てる。 

SuTraN によって生成されたマルチモー
ダル（複数形式）の予測 π(𝑜𝑜𝑒𝑒𝑘𝑘)（図 1）
は、プレフィックスイベントトークン σ𝑝𝑝𝑘𝑘�
（定義 3）が提示された際、次の式（式
1）で表される。  

SuTraN はエンコーダとデコーダの 2 つ
の主要な構成要素で構成されている。エン
コーダは、各プレフィックスイベント 
𝑒𝑒𝑗𝑗(∈ 𝜎𝜎𝑒𝑒𝑘𝑘)𝑒𝑒𝑗𝑗�∈ σ𝑝𝑝𝑘𝑘�を処理してエンコードす
る。入力としてプレフィックスイベントト
ークンのシーケンス  ̃{σ_𝑒𝑒^𝑘𝑘}  =
 ⟩⟨𝑒𝑒_{𝑒𝑒, 1}, … , 𝑒𝑒_{𝑒𝑒, 𝑘𝑘} を受け取り、同じ長さ

の dm-次元のプレフィックスイベント埋め
込み �ℎ𝑝𝑝,1

𝑁𝑁 , … , ℎ𝑝𝑝,𝑘𝑘
𝑁𝑁 �に変換する。これらの埋

め込みは、各プレフィックスイベントの本
質的な特徴を捉え、デコーダへの入力とし
て機能する。 

デコーダはこれらのプレフィックスイベ
ント表現を利用して、逐次的（AR）に予
測π(𝑜𝑜𝑒𝑒𝑘𝑘)（式 1）を生成する。より具体的
には、各連続したデコードステップ 𝑑𝑑 =
1, … ,𝐷𝐷 において、エンコーダ埋め込み 
�ℎ𝑝𝑝,1

𝑁𝑁 , … ,ℎ𝑝𝑝,𝑘𝑘
𝑁𝑁 �と、現在までに生成された後

続イベントトークンのシーケンス 
�𝑒𝑒𝑠𝑠,0, … , 𝑒𝑒𝑠𝑠,𝑑𝑑−1�に基づいて次の後続イベン
ト π𝑑𝑑(𝑜𝑜𝑒𝑒𝑘𝑘)�∈ π(𝑜𝑜𝑒𝑒𝑘𝑘)� を予測する（式
2）。各デコードステップの終了時に、新し
い後続イベントトークン 𝑒𝑒𝑠𝑠,𝑑𝑑 =
�𝑎𝑎𝑘𝑘+𝑑𝑑� , 𝑡𝑡𝑝𝑝,𝑘𝑘+𝑑𝑑� , 𝑡𝑡𝑠𝑠,𝑘𝑘+𝑑𝑑� �が π𝑑𝑑(𝑜𝑜𝑒𝑒𝑘𝑘)から派生さ
れる。 

最初のデコードステップ 𝑑𝑑 = 1 のみ、
追加のスカラーである残り時間予測 𝑟𝑟𝑘𝑘�が
生成される。既存の手法 [1], [5], [7], [8] 
では、単に予測されたタイムスタンプ後続
部分の合計を計算することで 𝑟𝑟𝑘𝑘� =
∑ 𝑡𝑡𝑝𝑝,𝑘𝑘+𝚤𝚤�𝐷𝐷−1
𝑖𝑖=1 を導き出している。初期の実験

では、タイムスタンプ予測の後続部分の合
計に依存するよりも、追加の残り時間予測
ヘッドを使用する方が、より正確な結果が
得られることが示されている。タイムスタ
ンプ予測そのものが誤差の影響を受けるた
め、この方法の方が効果的である。 

このセットアップでは、最初に別個のエ
ンコーダがプレフィックス全体を処理し、
その後、各デコードステップでプレフィッ
クス埋め込みと生成済みの後続部分の両方
を考慮する AR デコーダが続く。このよう
にして、プレフィックスイベントに含まれ
る全ての追加的な特徴（動的なイベント特
徴など）を利用しつつ、各連続した後続予
測をそれまでの累積的な予測に直接条件付
けすることが可能となる。この構造化され
たアプローチにより、データに完全に基づ
いたプレフィックスイベントと、生成され
た後続部分という両方を考慮した、現実の
ケース進行に近い精緻で文脈に基づいた予
測が可能となる。 

次章では、エンコーダとデコーダの両方 
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についてさらに詳しく説明する。 

1）SuTraN の構成要素 

エンコーダとデコーダは非常に類似して
いる。エンコーダは、初期プレフィックス
埋め込みブロックと、N 個の同一のエン
コーダブロックで構成される。同様に、初
期後続埋め込みブロックと N 個の同一の
デコーダブロックがデコーダを構成する。
エンコーダブロックとデコーダブロックは 
[11] で紹介されたものと同一である。両
ブロックの主要な要素は、マルチヘッドア
テンション（MHA）層である。 

MHA 層は、シーケンス 𝐻𝐻𝐻𝐻(∈ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝐻𝐻 ×
𝑑𝑑𝑚𝑚) = ⟨ℎ𝐻𝐻, 1, … ,ℎ𝐻𝐻, 𝑅𝑅𝐻𝐻⟩𝐻𝐻𝑞𝑞�∈ 𝑅𝑅𝑙𝑙𝑞𝑞×𝑑𝑑𝑚𝑚� =
�ℎ𝑞𝑞,1, … ,ℎ𝑞𝑞,𝑙𝑙𝑞𝑞�内の各ベクトル(∈ 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑚𝑚 ∈
𝑅𝑅𝑑𝑑𝑚𝑚)を、シーケンス𝐻𝐻𝑘𝑘(∈ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑘𝑘 × 𝑑𝑑𝑚𝑚) =
⟨ℎ𝑘𝑘, 1, … ,ℎ𝑘𝑘, 𝑅𝑅𝑘𝑘⟩𝐻𝐻𝑘𝑘(∈ 𝑅𝑅𝑙𝑙𝑘𝑘×𝑑𝑑𝑚𝑚) =
�ℎ𝑘𝑘,1, … , ℎ𝑘𝑘,𝑙𝑙𝑘𝑘�の各ベクトルから情報を取り
込むことで更新する。自己注意の場合、シ
ーケンス 𝐻𝐻𝑞𝑞と 𝐻𝐻𝑘𝑘は同一である。 

エンコーダブロック𝑅𝑅(∈ {1, … ,𝑁𝑁})は、前
のブロック 𝑅𝑅 − 1 から受け取った 𝑘𝑘 個のプ
レフィックスイベント埋め込みをさらに更
新し、更新されたシーケンス 
⟨ℎ_{𝑒𝑒, 1}^𝑅𝑅, … , ℎ_{𝑒𝑒, 𝑘𝑘}^𝑅𝑅 ⟩ を生成する。各
ブロックは、マルチヘッド自己注意
（MHSA）層と（位置ごとの）フィードフ
ォワード（FF）層の 2 つのサブコンポー
ネントで構成される。MHSA サブ層は、
同一シーケンス内の他の関連するベクトル
から情報を取り込むことで、各プレフィッ
クスイベント埋め込みを更新し、シーケン
スの文脈や関係性に対する理解を深める。
その後の FF 層は、各ベクトルを個別にさ
らに洗練し、データ内の複雑なパターンや
関係性を捉えるための変換を適用する。 

各サブ層には残差接続が配置され、その
後に層正規化（Layer Normalization, LN）
が続く。各サブ層は、𝑘𝑘 ⋅ 𝑑𝑑𝑚𝑚-次元のプレ
フィックスイベントベクトルのシーケンス
を受け取り、さらに処理し、出力する。 

同様に、デコーダブロック 𝑅𝑅(∈
{1, … ,𝑁𝑁})は、前のブロックから受け取った
後続イベント埋め込みのシーケンス 
⟨ℎ_{𝑠𝑠, 0}^{𝑅𝑅 − 1}, … , ℎ_{𝑠𝑠,𝑑𝑑 − 1}^{𝑅𝑅 − 1} ⟩ を
さらに処理し、更新された後続イベント埋

め込み ⟨ℎ_{𝑠𝑠, 0}^𝑅𝑅, … ,ℎ_{𝑠𝑠,𝑑𝑑 − 1}^𝑅𝑅 ⟩ を生
成する。エンコーダブロックと比較して、
デコーダブロックには追加のサブ層である
マルチヘッドクロスアテンション
（MHCA）層が含まれている。この層はク
ロスアテンションを実行し、エンコーダに
よって生成された全てのプレフィックスイ
ベント埋め込み 𝐻𝐻_𝑘𝑘 =
 ⟨ℎ_{𝑒𝑒, 1}^𝑁𝑁, … , ℎ_{𝑒𝑒, 𝑘𝑘}^𝑁𝑁 ⟩から取得した関
連情報で各後続イベント埋め込みをさらに
更新し、イベントプレフィックスからのグ
ローバルな文脈を生成プロセスに組み込
む。 

さらに、デコーダの自己注意層
（Masked Multi-Head Self-Attention 
Layer）は、未来のイベント情報にアクセ
スすることを防ぎ、後続部分の生成におい
て AR プロパティを維持する点で、エンコ
ーダの注意層とは異なる。 

エンコーダとデコーダブロックがプレフ
ィックスおよび後続イベント埋め込みをさ
らに処理できるようにするため、プレフィ
ックスイベントトークン
⟨𝑒𝑒_{𝑒𝑒, 1}, … , 𝑒𝑒_{𝑒𝑒,𝑘𝑘} ⟩ と後続イベントトー
クン ⟨𝑒𝑒_{𝑠𝑠, 0}, … , 𝑒𝑒_{𝑠𝑠,𝑑𝑑 − 1} ⟩は、それぞれ
が動作する 𝑑𝑑𝑚𝑚-次元の潜在空間に射影さ
れる必要がある。この変換は、それぞれ初
期プレフィックス埋め込みブロックおよび
初期後続埋め込みブロックによって実行さ
れる。 

IV. 実験設定 

実験は Python 3.10、PyTorch 2.0、
CUDA 11.0 を用いて実施され、NVIDIA 
Quadro RTX 5000 GPU（16GB RAM）上
で実行された。SuTraN は、エンコーダお
よびデコーダブロックを 𝑁𝑁 = 4、埋め込み
次元を𝑑𝑑𝑚𝑚 = 32 に設定して実装された。こ
の設定は、初期実験においてモデル性能と
計算複雑性の間の良好なトレードオフであ
ることが示された。全てのマルチヘッドア
テンション層は 𝑀𝑀 = 8 個の並列アテンシ
ョンヘッドを含み、それぞれのヘッドの次
元は 4（𝑑𝑑𝑚𝑚

𝑀𝑀
= 32

8
= 4）であった。フィード

フォワード層（FF 層）はすべて、次元 
𝑑𝑑𝑓𝑓𝑓𝑓 = 128 の隠れサブ層と ReLU 活性化
関数を含んでいた。 

SuTraN は最大 200 エポックで学習さ 
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れ、AdamW オプティマイザ（減衰率 
0.00010.0001 と初期学習率 
0.00020.0002）を用い、指数的な学習率ス
ケジューラ（減衰因子 0.960.96）で学習
率が調整された。検証スコアが 3 つの予
測ターゲット全体で 24 エポック連続して
改善しない場合、早期終了が適用された。
最終的な重みは、3 つの予測タスク全体で
検証性能が最良のトレードオフを提供した
エポックに基づいて選択された。 

アクティビティ後続部分とタイムスタン
プ後続部分の予測において、学習プロセス
を効率化し、モデルの基本機能を強調する
ために教師強制が使用された。さらに、マ
ルチタスク学習アプローチとして損失関数
の最適化が同時に行われた。それぞれのタ
ーゲットに対して以下の損失関数が計算さ
れた。 

1) アクティビティ後続部分予測 - カテゴ
リカルクロスエントロピー 

 𝐵𝐵 (= 128): バッチサイズ 

 𝑁𝑁𝑖𝑖: 𝜎𝜎番目のインスタンスの（真実値）
後続部分に含まれるイベント数 

 𝐶𝐶: アクティビティラベルの総数 

 𝑎𝑎𝑖𝑖,𝑡𝑡,𝑐𝑐: 𝜎𝜎番目のインスタンスの tt 番目の
イベントにおける真のアクティビティ
ラベル 

 𝑎𝑎𝚤𝚤,𝑡𝑡,𝑐𝑐�: 予測されたアクティビティラベ
ルの確率 

2) タイムスタンプ後続部分予測 - 平均絶
対誤差 (MAE) 

 𝑡𝑡𝚤𝚤,𝑡𝑡� : 𝜎𝜎番目のインスタンスの tt 番目の
イベントにおける予測タイムスタンプ 

 𝑡𝑡𝑖𝑖,𝑡𝑡: 真のタイムスタンプ 

3) 残り実行時間予測 - 平均絶対誤差 
(MAE) 

 𝑟𝑟𝚤𝚤�: 𝜎𝜎番目のインスタンスの予測残り実
行時間 

 𝑟𝑟_𝜎𝜎: 真の残り実行時間 

最終的に、マルチタスク学習で使用され
る損失関数は以下の未加重和として定義さ
れる。 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝑎𝑎𝑡𝑡𝑐𝑐ℎ = 𝐿𝐿𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝜎𝜎𝐿𝐿𝜎𝜎𝑡𝑡𝐿𝐿 + 𝐿𝐿𝑡𝑡𝜎𝜎𝑚𝑚𝑒𝑒𝑠𝑠𝑡𝑡𝑎𝑎𝑚𝑚𝑒𝑒
+ 𝐿𝐿𝑟𝑟𝐿𝐿𝑛𝑛𝑡𝑡𝜎𝜎𝑚𝑚𝑒𝑒𝐿𝐿batch
= 𝐿𝐿activity + 𝐿𝐿timestamp
+ 𝐿𝐿runtime 

残り時間およびタイムスタンプ後続部分
のラベルを標準化することで、MAE 損失
スケールをカテゴリカルクロスエントロピ
ー損失とよりよく整合させた。また、タイ
ムスタンプおよび残り時間のイベントログ
における大きな外れ値に対してモデルのロ
バスト性を向上させるため、平均二乗誤差 
(MSE) ではなく MAE が選択された。 

A. データ 

SuTraN は、4 つの実データイベントロ
グを用いて複数のベンチマーク手法と比較
して評価された。そのうち 3 つは公開さ
れており（BPIC17、BPIC17-DR、
BPIC19）、それらの主な特性は本節で説明
する前処理を基に表 II に要約されてい
る。特に、BPIC17 のイベントログには、
同じアクティビティの即時繰り返しが頻繁
に見られる。この問題を緩和するために、
元のプロセスとケースを維持しつつ、同じ
アクティビティの連続した繰り返しを除去
した BPIC17-DR（"Duplicates 
Removed"）バージョンを作成した。この
前処理により、イベント数が 40 万件以上
削減され、ユニークなアクティビティシー
ケンス数（制御フローのバリエーション）
が 14,745 から 3,592 に減少した。
BPIC17-DR を簡略化することで、予測モ
デル評価の明確性と信頼性が向上し、
BPIC17 の複雑性が任意の繰り返しにより
人工的に増大し、データにノイズを導入し
ていた可能性が示唆された。 

BAC イベントログは、ヨーロッパの大
規模空港の手荷物処理システムから取得さ
れたが、公開はされていない。 

各ケース σ =  ⟨𝑒𝑒_1, … , 𝑒𝑒_𝑛𝑛 ⟩ は、n 個の
プレフィックスイベントトークンシーケン
スσ𝑝𝑝𝑘𝑘�(𝑛𝑛𝑘𝑘 ∈ {1, … ,𝑛𝑛})に分割された（定義 3
参照）。各プレフィックスには、アクティ
ビティ後続部分、タイムスタンプ後続部分 
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（前のイベントからの経過時間で表され
る）、およびスカラーの残り時間ラベルが
関連付けられている。SuTraN（および 
IV-B 節で議論される ED-LSTM ベンチ
マーク）に教師強制を適用するために、各
プレフィックスに対応する後続イベントト
ークンシーケンス（III-B 節参照）も導出
された。 

データリークを防ぐため、[18] のガイ
ドラインに従い、75-25% の時間外トレイ
ン-テスト分割方法を採用した。得られた
トレーニングセットは、ケースの最後の 
20% を検証セットに割り当てることで、
最終トレーニングセットと検証セットにさ
らに分割された。BPIC19 データセットで
は、2018 年 9 月以降にスループット時間
の平均が急激に低下する異常 [19] が観察
されたため、修正された分割手順が必要で
あった。この異常は、イベントログの抽出
方法に起因すると考えられる。この調整
は、テストセットのバイアスを軽減するこ
とを目的としている。 

プレフィックス生成の前に、イベント数
が最も多いケースの上位 1.5% を外れ値
として除外し、その過大な影響を緩和し
た。これらの外れ値を含めると、トレーニ
ングに必要なシーケンス長が過度に大きく
なり、計算コストとモデル学習の複雑性が
増加するためである。数値的特徴とターゲ
ットは、ケースではなくトレーニングセッ
トプレフィックスから計算された平均と標
準偏差を使用して標準化され、各ケース内
の複数の異なるプレフィックス間で一貫し
たスケーリングが保証された。 

B. ベンチマーク手法 

[7], [18] によると、前処理と評価設定
の違いが原因で、研究間での結果の直接比
較が複雑化または困難になることがある。
SuTraN の性能を既存手法と公平かつ統制
された条件下で評価し、特に以下の要素を
比較するために、既存手法を再実装し、全
てのベンチマークでデータの前処理とスケ
ーリングを標準化した。 

1. モデリング設定: 1 ステップ先の予測
（SEP） vs. 後続部分全体の予測
（CRTP） 

2. ネットワーク構成: LSTM vs. 
Transformer 

3. 文脈の考慮: データ対応（DA） vs. 非
データ対応（NDA） 

全ての DA 手法は、定義 3 で定義され
たプレフィックスイベント表現を使用す
る。一方で、NDA 手法ではプレフィック
スイベントトークンはアクティビティラベ
ルと 2 つの時間的特徴�𝑎𝑎𝑗𝑗 , 𝑡𝑡𝑝𝑝, 𝑡𝑡𝑠𝑠�に制限さ
れる。SuTraN と同様に、カテゴリカル変
数は学習済みの埋め込みを用いて処理さ
れ、数値的特徴と結合された。 

役割予測（[1]）のような特定の手法固
有のターゲットは除外され、アーキテクチ
ャおよびモデリングパラダイムの違いによ
る性能への影響のみを検証した。この統制
された実験設計により、外部的な性能干渉
を最小化し、調査対象となる要因の正確な
評価を可能にした。 

いくつかの既存アーキテクチャは、タス
クの類似性、コードの可用性、実装の容易
性、および競争力のある性能に基づいて適
応され、再実装された。表 III は、それぞ
れの特性と共に全ての実装を示している。 

SEP-LSTM 手法については、[5] によ
って紹介されたアーキテクチャを採用し
た。この手法は、[1] のマルチタスクモデ
ルと類似しているが、後者で使用された追
加の役割予測 LSTM 層は省略されてい
る。[5] で報告された最適なパラメータ設
定を使用してトレーニングを行った。 

C. 評価 

全ての AR モデル（SuTraN、ED-
LSTM、SEP-LSTM）は、アクティビティ
およびタイムスタンプ後続部分を逐次生成
した。各デコードステップで、予測された
アクティビティラベルとタイムスタンプが
後続イベントトークンを更新するために使
用された。SEP-LSTM の場合、新しいプ
レフィックスイベントトークンを作成する
ために使用された。 

V. 結果 

表 IV は、4 つのイベントログにおける 
SuTraN の性能を示している。最良の結果
は太字かつ下線付きで、次点の結果は太字 
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のみで強調されている。SuTraN は、残り
時間予測において一貫してベンチマークを
上回り、アクティビティ後続部分およびタ
イムスタンプ後続部分の予測においても、
4 つのイベントログ中 3 つで優れた性能を
発揮した。ただし、BPIC17 においては 
CRTP-LSTM がより高い DLS スコアを
達成し、ED-LSTM がタイムスタンプ後
続部分の予測で SuTraN およびその 
NDA バージョンをわずかに上回った。 

データ対応（DA）はモデル性能を大幅
に向上させる。DA モデル（SuTraN と 
CRTP-LSTM）は、アクティビティ後続部
分および残り時間予測において、一貫して
非データ対応（NDA）モデルを上回っ
た。この利点は、タイムスタンプ後続部分
の予測でも確認されたが、2 つの軽微な例
外を除く。 

SuTraN の逐次生成（AR）アプローチ
は、アクティビティ後続部分の予測におい
て CRTP-LSTM より優れており、
BPIC17 を除く 4 つのイベントログ中 3
つでこの傾向が見られた。同様の傾向が、
より控えめながら、2 つのイベントログに
おける NDA バージョン間の比較でも観
察された。BPIC19 イベントログでは同点
となった。 

さらに、SuTraN は、残り時間、アクテ
ィビティ後続部分、タイムスタンプ後続部
分予測のすべてに対して明示的に学習を行
う唯一のモデルであり（表 III）、この包括
的なマルチタスク学習アプローチが有利で
あることが証明された。これにより、全ロ
グで残り時間予測が優れた性能を示し、タ
イムスタンプ後続部分の予測では 1 つを
除く全ログで優れた性能を発揮した。 

CRTP 手法（SuTraN、ED-LSTM、
CRTP-LSTM）の優位性は、SEP 手法
（SEP-LSTM）の結果と比較することで明
確に示されている。SEP-LSTM は通常、
最も低い順位を 5 回記録し、次いで 
CRTP-LSTM（NDA）が 4 回最下位とな
った。この結果は、DA の後続部分予測と 
AR の後続部分生成の重要性を強調してい
る。特に、CRTP-LSTM を非データ対応
からデータ対応に変更すると、性能が大幅
に向上し、一般的に 2 番目に悪いモデル

から 2 番目に優れたモデルへと変化した。 

AR 後続部分生成モデル（SuTraN およ
びその NDA バージョン、ED-LSTM）
は、非 AR モデルよりも優れた性能を発
揮した。SuTraN 実装は最下位の区分を完
全に回避し、ED-LSTM は 2 回のみ最下
位となった。これは、ED-LSTM が残り
時間をタイムスタンプ予測から導出する際
に誤差が増加することに起因している。 

SuTraN（NDA）と ED-LSTM を比較
すると、PPM（プロセスマイニング）の
後続部分生成におけるトランスフォーマー
の可能性が強調される。パラメータ数が半
分以下であるにもかかわらず、SuTraN
（NDA）はアクティビティ後続部分およ
びタイムスタンプ後続部分の予測で ED-
LSTM とよく競合し、残り時間予測では 
ED-LSTM を上回った（表 III）。 

[7] で指摘されたように、イベントログ
のトレース長が右に偏っているため、平均
的なメトリクスだけでは DL アーキテク
チャを PPM で比較するのに十分ではな
い可能性がある。このため、図 2 は、プ
レフィックス長および後続部分長の関数と
してアクティビティ後続部分（DLS）およ
び残り時間（MAE）の予測メトリクスを
示している。プロット上の各点は、特定の
プレフィックスまたは後続部分の長さを持
つテストインスタンスの平均 DLS または 
MAE を表し、モデルの性能が観測された
イベント数および予測される後続部分のイ
ベント数に応じてどのように変化するかに
ついての洞察を提供している。右側の縦軸
は、それぞれの長さに該当するインスタン
ス数を示している。 

直感的には、プレフィックスが長いほど
性能が向上し、後続部分が短いほど性能が
低下することが期待される。しかし、[7] 
で観察されたように、この傾向は特にプレ
フィックスが長い場合には一貫していな
い。これらの拡張されたケースには、明確
な構造がない繰り返しアクティビティが含
まれることが多く、モデリングにおける代
表性について疑問を投げかけ、モデルがそ
のような異常に適応するべきか、それとも
耐性を保つべきかという問題を提示してい
る。 
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さらに、これらの外れ値は、トレーニン

グおよびテストセットの両方で顕著に過小
評価されており、特に最長のプレフィック
スおよび後続部分について性能評価を歪め
ている。これらの外れ値ケースから派生し
たインスタンスは、全長にわたる平均メト
リクスに対して不均衡な影響を及ぼす一
方、より典型的なケース長は、それぞれの
長さまでの測定値にのみ影響を及ぼす。 

これらのケース長分布が右に偏っている
中での低い表現度を考慮し、こうした課題
を軽減し、異なるプレフィックスおよびサ
フィックス長にわたるモデル性能の代表的
な評価を保証するために、ケース長の第 5
パーセンタイルから第 90 パーセンタイル
内にあるケースから導出されたテストイン
スタンスに焦点を当てた。 

図 2 の分析では、いくつかの興味深いパ
ターンが明らかになった。DA（データ対
応）モデルは、初期段階（短いプレフィッ
クス長）から一貫してアクティビティ後続
部分の予測で優れており、NDA（非デー
タ対応）モデルは通常、より多くのイベン
トが展開される（長いプレフィックス長）
につれて追いつく。この傾向はすべてのイ
ベントログで一貫して見られる。一方で、
NDA モデルは短いサフィックスでは競争
力があるものの、サフィックス長が増加す
るにつれて性能が急速に低下する。このこ
とは、DA モデルが長いシーケンス全体で
より高品質なアクティビティ後続部分を生
成することを示している。 

BPIC17-DR ログの DLS（Damerau-
Levenshtein Similarity）サフィックスプロ 
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ットでは、サフィックス長の増加に伴い
DLS スコアが初めは増加し、その後減少
するという注目すべきパターンが現れる。
これに対し、BPIC17 ログでは主に CRTP-
LSTM の DLS スコアがサフィックス長の
増加とともに上昇しており、表 IV で報告
された高い DLS スコアを説明する要因と
なっている可能性がある。BPIC17 の長い
ケースには、同じアクティビティの連続し
た繰り返しが多数含まれることが多い。
CRTP-LSTM の非 AR（逐次生成しない）
アクティビティ後続部分生成は、これらの
繰り返しに対して過剰適合し、生成中にそ
れに固執する可能性がある。この現象は
DLS メトリクスによってノイズの多い後続
部分に対して不幸にも高い評価を与える。 

残り時間予測の MAE（平均絶対誤差）
の変化にも類似のパターンが見られる。
DA モデルは短いプレフィックスに対して
一貫して低い残り時間誤差を達成し、包括
的なデータ入力を活用している。一方で、
NDA モデルはサフィックス長が増加する
につれて予測精度の低下が急速に進む。こ
の効果は、平均値に対するスループット時
間の変動が大きい BAC イベントログでは
最も顕著でない。この変動には、データに
含まれていない要因（例: フライトの遅
延、ストライキ、休日など）が寄与してい
る可能性がある。 

さらに、明示的な残り時間予測は特に有
利であることが、BPIC17 および BPIC19
イベントログのサフィックス長に対する
MAE プロットで示されている。SuTraN や
CRTP-LSTM、およびそれらの NDA 対応
バージョンは、長いサフィックス長に対し
ても SEP-LSTM や ED-LSTM より低い
MAE 値を報告している。後者の 2 つの手
法では、残り時間の予測がタイムスタンプ
後続部分の予測の合計に依存しており（こ
れ自体が予測誤差を含む）、さらに予測さ
れたアクティビティ後続部分における
EOS（シーケンス終了）の正確性にも依存
するため、EOS が早すぎるまたは遅すぎる
可能性がある。アクティビティ後続部分の
予測品質がサフィックス長の増加とともに
低下するため、この影響は残り時間予測を
さらに悪化させる。こうした影響は、長い
ケースで反復的でノイズの多いアクティビ
ティパターンを特徴とする BPIC17 イベン

トログで最も顕著である。 

これに対し、SuTraN、CRTP-LSTM、
およびそれらの NDA 対応バージョンは、
さまざまなサフィックス長にわたって比較
的安定した MAE 値を維持している。 

VI. 議論と結論 

本研究では、プロセスマイニング
（PPM）におけるマルチタスク後続部分
予測のために設計された、完全な文脈認識
型エンコーダ-デコーダトランスフォーマ
ーネットワークである SuTraN を紹介し
た。SuTraN は、従来技術の限界に対処
し、単一のフォワードパスでイベント後続
部分全体を予測する点で独自の特徴を持
つ。具体的には、seq2seq（シーケンス間
学習）、逐次生成（AR 後続部分生成）、明
示的な残り時間予測、包括的なデータ対応
を統合している。 

SuTraN の性能を厳密に評価するため
に、既存技術をゼロから再実装し、すべて
のモデルでデータの前処理およびスケーリ
ングを統一した。この標準化されたアプロ
ーチにより、既存文献との徹底的な比較が
可能となり、SuTraN の統合機能がもたら
す性能向上が明らかになった。結果とし
て、SuTraN は残り時間、アクティビティ
後続部分、タイムスタンプ後続部分を同時
に予測する上での優位性を示した。 

本研究の結果は、以下の要素が PPM 
タスクにおける優れた性能の鍵となること
を強調している。 

 AR デコード 
 データ対応 
 seq2seq 学習 
 明示的な残り時間予測 

これらの要素は従来技術ではしばしば見
過ごされていたが、SuTraN にはユニーク
に統合されている。SuTraN はこれらの全
ての次元で卓越しており、すべてのタスク
においてベンチマークを上回り、その有効
性と堅牢性を示している。 

また、プレフィックスおよびサフィック
ス長の変動に伴う性能の分析から、DA
（データ対応）モデルは、初期プロセス段
階（短いプレフィックス長）および長いサ 
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フィックスの生成が必要なインスタンス
で、著しく高い精度を発揮することが明ら
かになった。特に明示的な残り時間予測
は、長いサフィックス長や複雑な制御フロ
ーを持つイベントログが関与するシナリオ
において有利であることが証明された。一
方で、暗黙的な予測手法は、精度が低いタ
イムスタンプ後続部分予測に依存している
ため、これらのシナリオでは精度を維持で
きない。 

結果は、PPM におけるトランスフォー
マーの可能性と適合性を示唆しているもの
の、トランスフォーマーと LSTM に基づ
くモデルの優越性に関する決定的な結論を
得るには、さらなる研究が必要である。将
来的な研究では、異なるログやその固有の
特性にわたってこれらのアーキテクチャを
包括的に比較するために設計された統制さ
れた実験を通じて、この問題をさらに探求
できるだろう。 

研究コミュニティにおける透明性と協力
を促進するために、本研究のコード（すべ
ての再実装を含む）を以下の URL で公開
している： 
https://github.com/BrechtWts/SuffixTrans
formerNetwork 
リポジトリには、詳細なドキュメント、前
処理手順の包括的な説明、すべての再実装
の詳細な記述、および PPM 分野の発展を
促進し再現性を確保するための補足資料が
含まれている。 
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