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Resumen

La mineria de procesos es una disciplina de investigacién que proporciona técnicas para descubirir,
monitorear y mejorar los procesos de negocio en las organizaciones. Las mismas dedican tiempo y
esfuerzo para analizar sus procesos con el objetivo de mejorar su desempefio organizacional y
operacional. En la mineria de procesos la inferencia de redes sociales para un proceso global es un
elemento importante en el andlisis del comportamiento de las interacciones de los recursos. Este
andlisis se enriquece cuando se realiza a nivel de subproceso, obteniendo informacién relevante que
facilita la comprension del proceso global. La presente investigacion tiene como objetivo principal,
desarrollar un algoritmo de inferencia de redes sociales a partir de eventos con alto nimero de
interacciones entre los recursos para facilitar la comprensién de procesos complejos en su dimension
social. Los principales aportes de esta investigacion son: el calculo de los factores popularidad,
eficiencia y sobrecarga y la inferencia de redes sociales a nivel de subproceso para mejorar la
comprension del proceso global, un plugin para la herramienta con capacidad de mineria de procesos

ProM que realiza el algoritmo disefiado.

Palabras claves: Mineria de procesos, analisis de redes sociales, comprensién de procesos.
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Introduccidn

En la actualidad el avance de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones TIC han propiciado
que las grandes y medianas empresas por gestionen sus recursos mediante su informatizacion,
permitiendo un mayor control y un mejor manejo de la empresa, asi como el aprovechamiento eficiente

del tiempo de sus procesos (1).

Dichas empresas utilizan sistemas de informacion con el objetivo de gestionar la ejecucion de sus
procesos de negocios. Para esto se utilizan herramientas informéticas, que registran en forma de trazas
toda la informacion que se generan al ocurrir instancias o casos de dichos procesos. El hecho de que
a partir de la informacion contenida en las trazas se pueda identificar el proceso, se le denomina Mineria
de Proceso (MP) o mineria de flujos de trabajo (2). Con el modelo de procesos basado en trazas se
pueden realizar comparaciones entre el modelo tedrico y el modelo descubierto y ademas, es posible
apoyar el redisefio de los procesos en la empresa, asi como su utiidad como soporte a la
operacionalizacién de los mismos. En los sistemas de hoy en dia, mediante la extraccién de la
informacién de las trazas existentes, la MP permite descubrir, monitorear y mejorar los procesos reales

a través de la extraccion de conocimiento de los registros de eventos ampliamente disponibles (3) .

La MP es una disciplina de investigacion relativamente joven que se ubica entre la inteligencia
computacional y la mineria de datos, por una parte, y la modelacién y andlisis de procesos, por otra. La
MP incluye el descubrimiento automético de procesos (extraer modelos de procesos a partir de un
registro de eventos), la verificacion de conformidad (monitorear desviaciones al comparar el modelo y
el registro de eventos), la mineria de redes sociales/organizacionales, la construccién automatica de
modelos de simulacion, la extension de modelos, la reparacion de modelos, la prediccion de casos y

las recomendaciones basadas en historia (4).

La aplicacién de MP permite obtener la relacién que existe entre los recursos que intervienen en un
proceso determinado. Esta informacion se modela a través de Redes Sociales (RS) y se utiliza
posteriormente para realizar Analisis de Redes Sociales (ARS) dentro de un entorno, viéndose con
mayor influencia en las empresas a nivel mundial. El ARS es una actividad que surge con necesidad

en los procesos de toma de decisiones a diferentes niveles.

Una RS se define como un conjunto de puntos (actores) vinculados por una serie de relaciones que
cumplen determinadas propiedades (5), debiendo poseer o estar vinculadas a ciertas particularidades
0 rasgos comunes con el fin de poder interactuar entre si (6). Para la representacion de las redes
sociales generalmente se utilizan métodos formales matematicos, ya que permiten representar las
descripciones de las redes de forma compacta y sistemética (7). Igualmente, las estructuras mas
conocidas para la representacion de sus relaciones, son los grafos y las matrices (8). La teoria de

grafos ha sido aceptada como herramienta de analisis de redes y los algoritmos que se utilizan tienen



varios afos de uso y aceptacion. Es una forma mas comprensible de entender el comportamiento de

ciertos recursos a la hora de realizar un ARS.

La inferencia de redes sociales constituye un problema de marcado interés en la comunidad cientifica
durante los ultimos afios. Estudiar el modo en que las personas construyen sus relaciones y como estas
interacciones desarrollan diversas potencialidades y patrones puede contribuir a explicar la ocurrencia
de ciertos fendmenos sociales. Ademas, estos pueden ser empleados en favor de detectar, estimular,
predecir o controlar la magnitud de los comportamientos humanos en diversos contextos y escenarios.
El entorno empresarial es uno en el cual las personas interactian a través de los procesos que ejecutan,
donde la gran mayoria de estos procesos son gestionados por sistemas informaticos. Las ejecuciones
de estos procesos se registran en dichos sistemas en trazas de eventos. Por lo que resultaria util inferir
las interacciones de los recursos involucrados en los procesos, a partir de las evidencias que existen

en las trazas de los eventos de dichos procesos (1).

El andlisis a nivel global de las interacciones existentes entre los recursos de un proceso complejo
resulta engorroso. De esta forma se dificulta obtener informacion provechosa que ayude a tener una
mejor comprension del proceso que se esté analizando (9). Conocer los recursos con mas probabilidad
de extender el proceso en un futuro es uno de los factores que se ve afectado en el andlisis de un
proceso global, asi como determinar los recursos indispensables en el proceso. Debido a la alta
complejidad de los procesos tratados se hace necesario tener en cuenta los recursos y los flujos de
informacion que se pueden optimizar en la ejecucién del proceso. Ademas, en el ARS a nivel global se
dificulta tener informacion relevante de los recursos del proceso que estan sobrecargados. La
inferencia de redes sociales a partir de registros de eventos constituye un criterio que aporta

informacién relevante para la comprensién de procesos complejos (9).

A partir de la siguiente situacién descrita se define el siguiente problema a resolver:

¢ El alto nimero de interacciones entre los recursos que ocurre en procesos complejos dificulta

la comprension de los mismos en su dimensién social.
El problema definido se enmarca en el siguiente objeto de estudio: Mineria de Proceso.

El objetivo general de la investigacion es desarrollar un algoritmo de inferencia de redes sociales a
partir de eventos con alto nUmero de interacciones entre los recursos para facilitar la comprension de

procesos complejos en su dimensién social.
El campo de accién es la inferencia de redes sociales.
El objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos especificos:

e Construir el marco teorico referencial asociado a la mineria de proceso para la inferencia de

redes sociales.



o Disefiar un algoritmo que posibilite la inferencia de redes sociales a partir de las interacciones

de los recursos en la ejecucién de las actividades de un proceso.

o Desarrollar un plugin a partir del algoritmo disefiado para la inferencia de redes sociales
teniendo en cuenta las interacciones de los recursos en la ejecucion de las actividades de un

proceso.
¢ Validar el algoritmo implementado a partir de un caso de estudio.

A partir de un andlisis preliminar se enuncia la siguiente hipotesis: si se desarrolla un algoritmo de
inferencia de redes sociales a partir de eventos con alto niUmero de interacciones entre los recursos,

entonces se facilitard la comprension de procesos complejos en su dimension social.

Para dar cumplimiento a los objetivos especificos trazados se hizo uso de los siguientes métodos de

investigacion:
e Métodos tedricos:

= Andlisis-sintesis: para descomponer el problema de investigaciéon en elementos por
separado, de esta forma se puede profundizar en el estudio de cada elemento, para

luego sintetizarlos en la solucion de la propuesta.

= Hipotético-deductivo: para elaborar la hipétesis de investigacion y proponer lineas de

trabajo a partir de resultados parciales.

= Histérico-logico: para llevar a cabo el estudio critico de las principales tendencias del
andlisis de interacciones e influencia en las redes sociales, patrones de comportamiento
en el ambito universitario, asi como de los algoritmos para calcular el valor de dichos

patrones.

= Sistémico: para la implementacion de la herramienta computacional y de los algoritmos

propuestos.
e Métodos empiricos:

= Medicién: para la obtencion de informacién numérica que aporten valores probabilisticos

para la informacion.

Con la realizacion de la investigacion se espera el desarrollo de un algoritmo para la inferencia de
redes sociales a partir de las interacciones de los recursos en la ejecucion de las actividades de un

proceso.



La estructura de la tesis se expone haciendo uso de una perspectiva en forma de anillo como se
muestra en la Figura 1 enfocandose a su objeto de estudio: la inferencia de redes sociales. Esta

perspectiva garantiza la consistencia estructural de la investigacion.

Capitulo 3

Capitulo 2
Capitulo 1

Inferencia de redes sociales

-Bases conceptuales (conceptos de teoria de grafos y
mineria de proceso

-Tipos de mineria de proceso

-Herramienta ProM

-Métricas para la inferencia de redes sociales
-ARS en la mineria de proceso

-Comprensidn del proceso

-Base conceptual
-Aplicacidn de las técnicas para inferir red social
-Cdlculo de los factores para realizar el ARS

-Realizacién computacional del algoritmo propuesto
-Disefio de un caso de estudio
-Analisis de los factores de ARS a nivel de subproceso

Figura 1: Estructura de la tesis.



Capitulo 1

Influencia de redes sociales en la mineria de proceso:
Bases conceptuales



1. INFLUENCIA DE REDES SOCIALES EN LA MINERIA DE
PROCESO: BASES CONCEPTUALES

En este capitulo se expone el marco conceptual ademas de realizar un estudio enfocado a la influencia

de redes sociales en la mineria de procesos y su estrecha relacion.

1.1. Marco teérico

En la presente seccion se exponen conceptos relacionados con la teoria de grafos, teoria de redes

sociales y mineria de proceso.

1.1.1. Teoria de grafos

En este epigrafe se presentan definiciones y notaciones utilizadas en los algoritmos que se proponen.
Las definiciones que siguen son tomadas de (10).

DEFINICION 1.1.1.1 Un grafo, o grafo no dirigido, G = (V, E) se define como un conjunto V finito y no
vacio de vértices y un multiconjunto E de aristas, donde cada arista (v;, v;) €E, v;,v;€V es un par no

ordenado de vértices. Opcionalmente una arista puede tener un valor que la identifique y una lista de

atributos. Cuando los elementos de E tienen multiplicidad uno, el grafo se denomina grafo simple.

DEFINICION 1.1.1.2 Un vértice v; es adyacente (vecino) a otro vértice v; si J(v;, v;) € E. Ademas, se

dice que la arista (v;, v;) incide en el vértice v;.

DEFINICION 1.1.1.3 Se denomina grado de un vértice v a la cantidad de aristas que inciden en vy se

representa como g(v).

DEFINICION 1.1.1.4 En un grafo dirigido, se denomina grado de entrada de un vértice v a la cantidad
de aristas que tienen como vértice final a v y se representa como g~ (v). De forma similar, se denomina

grado de salida a la cantidad de aristas que tienen como Vértice inicial a v y se representa como g*

(V).
DEFINICION 1.1.1.5 Se define un grafo ponderado como una estructura G = (V, E, fc), donde:
e Vrepresenta el conjunto de vértices del grafo.

e E representa un multiconjunto de aristas del grafo.

e La funcién fc: E — R* le hace corresponder a cada arista un valor real positivo denominado

costo.

DEFINICION 1.1.1.6 Se denomina camino desde el vértice v; al vértice v; enun grafo G = (V, E) ala
secuencia de vértices CA = Via, Vk2, . . . , Vit SI Vi, Vi), (Vk2, Via) - . ., (Vik— T, Vie) € E, Vi = Vi, Vj = Vi

Ademas, una arista solo puede aparecer una vez.



DEFINICION 1.1.1.7 Se denomina longitud de un camino CA = Vi, Vi, . . ., Vi, t > 1, @ la suma de los
costos de todas las aristas presentes en el mismo y se representa como |CA| =Y!1 Ckpkp41. En el
caso de grafos no ponderados, la longitud del camino se puede calcular como la cantidad de aristas

presentes en el mismo, o sea |[CA| =t - 1.

1.1.2. Conceptos basicos de redes sociales

Los conceptos que se enuncian a continuacion son tomados de (11).

DEFINICION 1.1.2.1 Una red social se define como un conjunto finito de actores que tienen un
determinado namero de relaciones definidas entre ellos. Una red social es modelada como un grafo G
= (V, E). En la presente investigacion, el conjunto de vértices V se corresponde a los actores y el

conjunto de aristas E a las relaciones sociales.

DEFINICION 1.1.2.2 Se denomina actor a la entidad social que interactiia con otras entidades. Esta

puede ser una persona, un grupo de individuos, una organizacién, una ciudad, una nacion, entre otros.

DEFINICION 1.1.2.3 Un vinculo o conexion corresponde al tipo de relacion que conecta un par de
actores distintos. Estos vinculos pueden ser de naturaleza diferente: relaciones transnacionales, de

comunicacion, instrumentales, sentimentales, de poder o autoridad, de parentesco, entre otros.

DEFINICION 1.1.2.4 Una diada se compone de un par de actores y la posible relaciéon existente entre
ellos. Varios estudios parten de la diada como unidad fundamental, analizando para cada par de

actores, si el vinculo es reciproco o no.

DEFINICION 1.1.2.5 Se denomina triada al conjunto de tres actores y las posibles relaciones existentes
entre ellos. Una propiedad interesante de una triada es la existencia o no, de transitividad entre sus
miembros. Es decir, comprobar que, si el actor i tiene una relacién con el actor j y a su vez el actor |

tiene una relacién con el actor k, entonces el actor i también tiene una relacién con el actor k.

La centralidad basada en vértices se define con el fin de medir la importancia de un vértice en la red.
Esta ha llamado mucho la atencion como una herramienta para el estudio de las redes sociales. Un
vértice con alta centralidad suele ser considerado mas altamente influenciable que otros vértices de la
red (12, 13).

DEFINICION 1.1.2.6 Sea A la matriz de adyacencia de un grafo G, y g(vi) el grado del vértice vi,

entonces el grado de centralidad ¢;°=° del vértice v; se define:

DEG—
¢ =g(vi)
Una manera de interpretar el grado de centralidad de un vértice vi es contar el nUmero de caminos de

longitud 1 que terminan en dicho vértice. Una generalizacion natural de este punto de vista es la



centralidad camino — K que es el numero de caminos de longitud menor o igual que K que terminan en

el vértice vi.

DEFINICION 1.1.2.7 La medida de cercania, definida por el matematico Murray Beauchamp en 1965
(14) y luego popularizada por Freeman en 1979 (15), es la mas conocida y utilizada de las medidas
radiales de longitud. Se basa en calcular el promedio de las distancias mas cortas desde un vértice
hacia todos los demas. Formalmente, la cercania se define Ccomo:
CiCLozelTS’

donde e]'S es la transpuesta de un vector columna cuyo i-ésimo elemento es 1y el resto son 0, S es la
matriz cuyos elementos en la posicion (i, j) corresponden a la distancia mas corta desde el vértice v; al

vértice vj .

DEFINICION 1.1.2.8 La intermediacion es una medida que cuantifica la frecuencia o el nimero de
veces que un vértice actiia como un puente a lo largo del camino mas corto entre otros dos vértices.De
manera formal, la intermediacion se define como:

CiBETzz:j,k(bjik/bjk)’

donde bj es la cantidad de caminos minimos desde v; a vk Yy bjik la cantidad de caminos minimos desde

Vj @ Vi que pasan por Vi,

1.1.3. Conceptos béasicos de mineria de proceso

En esta seccion se exponen un conjunto de conceptos fundamentales en la investigacién que posibilitan

el estudio de la teoria de la mineria de proceso.

DEFINICION 1.1.3.1 Un proceso es el conjunto de actividades o tareas mutuamente relacionadas entre
si, que admite elementos de entrada durante su desarrollo, ya sea al inicio o0 a lo largo del mismo, los
cuales se administran, regulan o autorregulan bajo modelos de gestidn particulares para obtener

elementos de salida o resultados esperados (16).

DEFINICION 1.1.3.2 Un proceso de negocio como una coleccion de actividades que son realizadas
coordinadamente en un ambiente técnico y organizacional. La conjuncién de estas actividades logra un
objetivo del negocio. Cada proceso de negocio es ejecutado por una simple organizacion, pero con él

pueden interactuar procesos de negocios de otras organizaciones (17).

DEFINICION 1.1.3.3 Un subproceso es una encapsulacion de las actividades del
negocio que representa una unidad de trabajo légica y coherente. Los subprocesos tienen
sus propios atributos y metas, pero contribuyen a alcanzar la meta general del proceso. Un

subproceso es también un proceso y la minima expresion de un subproceso es una actividad (9, 23).



Un proceso puede descomponerse en varios subprocesos mediante algunos de los patrones de flujo

de control conocidos como: secuencia, paralelismo, seleccion exclusiva y lazos (9).

DEFINICION 1.1.3.4 El modelado de procesos de negocio es el modelo de uno o méas procesos de
negocio de una empresa y define las formas en que las operaciones se llevan a cabo para lograr los
objetivos deseados. Tiene como obijetivo ilustrar un proceso completo, permitiendo a los analistas,

gerentes, consultores y otro personal, analizar y mejorar la eficiencia y calidad de los procesos (18).

Curtis, afirma que existen cuatro puntos de vista en cuanto al modelado de los procesos de negocio:
vista funcional (qué), la cual representa la dependencia funcional entre los elementos del proceso, vista
dinamica (cuando, como), que proporciona una secuenciacion y control de la informacion sobre el
proceso, vista informacional, que incluye la descripcién y relacion entre las entidades que son
producidas, consumidas o incluso manipuladas por los procesos Yy la vista organizacional (quién, donde)
que describe quién desarrolla cada tarea o funcion y dénde se desarrolla dentro de la organizacion (19)

DEFINICION 1.1.3.5 Se conoce como mineria de proceso al conjunto de técnicas que permiten el
analisis de diferentes procesos de negocio, basandose en los registros de informacién proporcionados
por sistemas de informacién transaccionales, de administracion de flujo de trabajo (WFM por sus siglas
en inglés), de Planificacion de los Recursos Empresariales (ERP por sus siglas en inglés), de Gestién
de la Relacién con los Clientes (CRM por sus siglas en inglés), de Gestion de Cadenas de

Abastecimiento (SCM por sus siglas en inglés), etc.

La mineria tiene como objetivo descubrir, monitorear y mejorar los procesos reales (no los procesos
supuestos) a través de la extraccion de conocimiento de los registros de eventos ampliamente

disponibles en los sistemas de informacién (20) .

DEFINICION 1.1.3.6 Una actividad es el conjunto de acciones que se llevan a cabo para cumplir las

metas de un programa o subprograma de operacion, que consiste en la ejecucion de ciertos procesos.

DEFINICION 1.1.3.7 Una traza es el seguimiento del estado de la memoria y de la entrada y salida de

un programa segun se ejecuta el mismo.

DEFINICION 1.1.3.8 Un log de eventos es un archivo especial que registra los eventos importantes

que tienen lugar en el equipo.

1.1.4. Técnicas principales de mineria de proceso

Las técnicas de MP posibilitan, hacer recomendaciones y predicciones, teniendo en cuenta el andlisis
de los datos actuales y de los histéricos. Estas se pueden clasificar en tres grupos. El primer tipo de
mineria de procesos es el descubrimiento. Una técnica de descubrimiento toma un registro de eventos

y produce un modelo sin usar ninguna informacién a-priori. El descubrimiento de procesos es la técnica



de mineria de procesos méas destacada. Para muchas organizaciones es sorprendente ver que las
técnicas existentes son realmente capaces de descubrir los procesos reales meramente basado en las
muestras de ejecucion en los registros de eventos. El segundo tipo de mineria de procesos es la
conformidad. Aqui, se compara un modelo de proceso existente con un registro de eventos del mismo

proceso.

La verificacion de conformidad puede ser usada para chequear sila realidad, tal como est4 almacenada
en el registro de eventos, es equivalente al modelo y viceversa. Note que distintos tipos de modelos
pueden ser considerados: la verificacién de conformidad puede ser aplicada a modelos procedurales,
modelos organizacionales, modelos de procesos declarativos, politicas/reglas de negocio,
regulaciones, etc. El tercer tipo de mineria de proceso es el mejoramiento. Aqui, la idea es extender o
mejorar un modelo de proceso existente usando la informacién acerca del proceso real almacenada en
algun registro de eventos. Mientras la verificacion de conformidad mide el alineamiento entre el modelo
y la realidad, este tercer tipo de mineria de procesos busca cambiar o extender el modelo a-priori. Por
ejemplo, al usar marcas de tiempo en el registro de eventos, uno puede extender el modelo para
mostrar cuellos de botella, niveles de servicio, tiempos de procesamiento, y frecuencias. La Fig. 1.1

muestra la ubicacién de las tres principales técnicas de mineria de proceso(20).

“mundo” e =
procesos de controla .
negocio Sistemas de
personas maquinas Software
componentes
registra
eventos, e.g.,
. mensajes,
modela iiﬂ%‘;gf: transzrl;glone&
analiza implementa ’
analiza

=]
descubrimiento

modelos
(de procesos)

registro
de eventos

conformidad
- 1
mejoramiento

Figura 1.1. Posicionamiento de los tres tipos principales de mineria de procesos: (a) descubrimiento,

(b) verificacion de conformidad, y (¢) mejoramiento. Tomado de (20).

La Fig. 1.2 describe los tres tipos de mineria de procesos en términos de entradas y salidas. Las
técnicas para descubrimiento toman un registro de eventos y producen un modelo. EI modelo
descubierto es tipicamente un modelo de proceso (e.g., una red de Petri, un BPMN, un EPC, o un

diagrama de actividad UML), sin embargo, el modelo podria también describir otras perspectivas (e.g.,



una red social). Las técnicas de verificacion de conformidad necesitan un registro de eventos y un
modelo como entrada. La salida consiste en informacion de diagnoéstico mostrando las diferencias y
elementos en comun entre el modelo y el registro de eventos. Las técnicas para mejoramiento de
modelos (reparar o extender) también necesitan un registro de eventos y un modelo como entrada. La

salida es un modelo mejorado o extendido (20).

(a) rﬂ;ﬁ%ge :D» descubrimiento :{>
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conformidad
=

=
eventos
(c)
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Figura 1.2. Los tres tipos béasicos de mineria de procesos explicados en términos de entradas y salidas:

= (s

mejoramiento II:> nuevo modelo

(a) descubrimiento, (b) verificacién de conformidad, y (c) mejoramiento. Tomado de (20).

Las diferentes técnicas de la MP permiten el descubrimiento de informacién desde los registros de
eventos, permitiendo conocer el flujo de ejecucion de un proceso, las redes sociales y sus métricas de
desempefo. De esta manera se puede aprovechar todos los datos de eventos registrados de forma
significativa para proveer un mejor entendimiento, identificar cuellos de botella, prever problemas,
registrar violaciones de politicas, recomendar contramedidas y simplificar procesos. Ademas, disminuir

los tiempos de disefio y con ello sus costos.

1.2. Meétricas para la inferencia de redes sociales

Varios estudios realizados (21, 22) muestran que el uso de las tecnologias de la informacién y la
comunicacion en distintos dominios genera gran cantidad de datos. Estos datos contienen informacién
sobre los perfiles de los actores de dichos dominios, asi como su comportamiento. La informacién
derivada puede ser utilizada para comprender los procesos que se llevan a cabo y los factores que

influyen en su rendimiento.

El analisis anterior se realiza a partir de técnicas que tienen como obijetivo inferir las redes sociales a
partir de los registros de eventos basados en las interacciones observadas entre los actores y en
funcion de como las instancias de proceso se enrutan entre estos actores (20, 23). Estas interacciones

pueden obtenerse tras una de estas cinco métricas: Handover of work, Subcontracting, Working



together, Similar task y Reassignment. Los plugins de mineria social en la herramienta ProM generan

graficos donde cada nodo representa un recurso.

La idea principal de estas métricas es de supervisar como las instancias de proceso individual se enruta

entre los actores. Estas técnicas permiten inferir redes sociales usando una de las cuatro métricas que

existen para realizar este tipo de mineria. Estas métricas se pueden describir de la siguiente manera

(23):

Métricas basadas en la causalidad monitorean para casos individuales como el trabajo se
mueve entre los actores. Ejemplos de tales parametros son: Handover of work y Subcontracting.
Vamos a explicar de una manera corta, que la informacion de los registros de eventos se utiliza
en esta métrica. Consideraremos la métrica Handover of work y el registro de eventos se
representa por Tabla 1.1 Handover of work determina quién da trabajo a quién, y del registro de
eventos esta informacion puede ser extraida de dos actividades posteriores en el mismo caso.
Por ejemplo, en casel Maria se inicia y termina la actividad, siguiente en el mismo caso, John
inicia y termina la actividad. Asi podemos asumir que Maria ha delegado o pasado el trabajo a
John.

Métricas basadas en casos conjuntos cuentan con qué frecuencia dos individuos estan
realizando actividades para el mismo caso. Ejemplo de esto son Working together. Vamos a
explicar de una manera corta que la informacion, a partir de los registros de eventos, se utiliza
para hacer el analisis de Working together. Por ejemplo, el registro de eventos se representa en
la Tabla 1.1 consideraremos caso la (Trace la, Maria) y el evento 1b (Trace 1b, John). Maria
y Juan, a pesar de la realizaciéon de diferentes actividades, realizan actividades en el mismo

caso, por lo tanto, podemos suponer que trabajan juntos.

Métricas basadas en actividades conjuntas no tienen en cuenta cémo las personas trabajan
juntas en los casos compartidos, pero se centran en las actividades que realizan. Un ejemplo
de la aplicacion de esta métrica es Similar task. Vamos a explicar de una manera corta, que la
informacion de los registros de eventos se utiliza para hacer andlisis de tareas similares. Cada
actor tiene un perfil que almacena la frecuencia con la que el actor ejecuta cada tarea. Esta
métrica determina la similitud de dos actores basados en la similitud de su perfil. Por ejemplo,
en el registro de eventos representado por la Tabla 1.1 podemos observar que Maria sélo realiza
actividades de tipo A, John solo realiza actividades de tipo B y Angela sélo realiza actividades
de tipo A. Asi que, de acuerdo a esto, ya que Maria y Angela realizan el mismo tipo de

actividades, son més similares que Maria y Juan, que tiene completamente diferentes perfiles.

Métricas basadas en los tipos de eventos especiales consideran el tipo de evento. Con el uso

de estas métricas obtenemos observaciones que son de especial interés para el andlisis de



redes sociales, ya que representan relaciones jerarquicas explicitas. Un ejemplo de la aplicacién

de esta métrica es Reassignment.

Traza Evento Propiedades
Actividad | Recurso Timestamp Tipo
la A Mary 20-11-2007 08:00 start
1b A Mary 20-11-2007 08:13 | complete
1 1c B John 20-11-2007 08:16 start
1d B John 20-11-2007 08:40 | complete
2 2a A Angela 20-11-2007 09:30 start

Tabla 1.1. Registro de eventos para describir las métricas de inferencia de redes sociales. Tomado de

Las métricas proporcionan cinco tipos de técnicas para generar redes sociales. Son Handover of work,

subcontracting, working together, similar task y reassignment.

Handover of work: Este indicador determina quien le pasa trabajo a quién. Esta informacién
puede ser extraida de un registro de eventos encontrando actividades posteriores en el mismo
caso (es decir, la instancia de proceso), donde la primera actividad se completa con un individuo

y la segunda se completa con otro individuo.

Subcontracting: Esta medida es similar a handover of work. Mientras en la relacion anterior entre
dos individuos es unidireccional, en éste es bidireccional. Teniendo en cuenta un solo caso de
un registro de evento y dos individuos, saber que el individuo i subcontrata individuo j, cuando
se encuentra en el intervalo entre dos actividades ejecutado por el individuo i hay una actividad

ejecutada por el individuo j.

Working together: Dos individuos trabajan juntos si llevan a cabo actividades en el mismo caso
de un registro de eventos. Esta técnica sélo cuenta con qué frecuencia los individuos trabajan

en el mismo caso.

Similar task: Todas las técnicas anteriores se basan en los casos conjuntos, éste es basado en
actividades conjuntas. La idea principal es determinar quién realiza el mismo tipo de actividades.
Para ello, cada individuo tiene su propio perfil en funcion de la frecuencia que llevan a cabo
actividades especificas. A continuacion, los perfiles se comparan para determinar la semejanza.

Un ejemplo de esta técnica se muestra en la figura 3:

Reassignment: La idea basica de esta métrica es detectar la asignacion de actividades de un
individuo a otro: si i frecuentemente delega trabajo a j, pero no vice versa es probable que i sea

jerédrquicamente mas alto que j.
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Figura 1.3: Ejemplo de red social partiendo de la técnica similar task. Tomado de (23).

1.3. Analisis de redes sociales en la mineria de proceso

Analisis de Redes Sociales (ARS) se refiere a la coleccion de métodos, técnicas y herramientas en la
sociometria con vistas al andlisis de redes sociales (24-26). Hay varios indicadores que se presentan
en Aalst, Reijers y Song (5). En este contexto, basado en la causalidad (manejo de casos a otros
actores), casos conjuntos (frecuencia de dos individuos estan realizando actividades para el mismo
caso), actividades conjuntas (frecuencia de los usuarios que realizan actividades especificas), eventos
especiales, cambio de destino, horarios, etc. Estas métricas permiten derivar sociogramas que a su

vez permiten la aplicacion de técnicas de ARS, tales como intermediacién, cercania y centralidad.

Song y Aalst afiaden, que después de generar una red social, diversas técnicas de ARS tales como la
densidad, centralidad, la cohesion, la equivalencia, etc. se pueden aplicar. Por ejemplo, la

intermediacion se puede utilizar para encontrar posibles sobrecarga de recursos (27) .

En las redes sociales generados por la aplicacién de Handover of work, los nodos sin arcos entrantes
son originadores que solo inician los procesos, mientras que los nodos sin arcos salientes son
creadores que realizan solo las actividades finales. En las redes sociales generados por la aplicaciéon
de Subcontracting, el nodo de inicio de un arco representa un contratista y el nodo final subcontratista.

Por lo tanto, los nodos con un alto grado de centralidad de salida son originadores que suele



desempeiiar el papel de los contratistas y los nodos con un alto grado de centralidad de entrada
originadores que por lo general actian como subcontratistas. En las redes sociales generada por la
aplicacion de métricas basadas en casos conjuntos, alta densidad significa que mas originadores

trabajan juntos.

Otros autores (28) hacen referencia a las medidas de centralidad aplicables en la teoria de grafos
(centralidad, intermediacion y cercania) para el analisis de redes sociales. Estas medidas son aplicadas
luego de tener creada la red. Para crear la red se utilizan las métricas antes vistas que infieren unared
social bajo diferentes criterios. Exponen que el grado de centralidad identifica los nodos mas activos en
la red. Un nodo con alto grado de centralidad mantiene gran nimero de enlaces a otros. Como tal, un
nodo central ocupa una posicién estructural (ubicacion de red) que puede actuar como un conducto

para el intercambio de informacion (28).

La intermediacién es una medida para determinar en qué medida un nodo tiene control sobre la
informacion que fluye entre otros nodos. Los nodos con alta centralidad de intermediacién pueden
tender un puente sobre dos nodos no adyacentes y pueden tener un impacto en el flujo de datos entre
las comunidades. Por lo tanto, la intermediacion es un indicador clave para determinar los enlaces entre

las comunidades (29).

Un nodo con la mayor la cercania significa que el nodo tiene el camino mas corto a otros nodos en la
red. Asi la cercania describe la eficacia de la propagacién de informacioén de un nodo a todos los demas.
En las aplicaciones de reenvio de mensajes y de difusién de datos, la cercania se puede utilizar para
seleccionar nodos de retransmision para entregar el mensaje con éxito y / 0 mas rapido que los demas

nodos de la comunidad (30).

A partir de lo antes expuesto en este acapite se puede decir que en el ARS en la mineria de proceso
los términos de cercania, centralidad e intermediacion son claves para el desarrollo de esta
investigacion. Asi mismo sucede con las métricas para inferir redes sociales. Pero seria mas
provechoso y aportaria mas informacion a la hora de realizar el ARS si se complementa la relacion que

existe entre estas métricas y dichas medidas. Por lo que se puede arribar a:

e La medida de centralidad permite determinar el o los nodos mas populares de la red. De esta
forma se puede determinar cuales son los recursos indispensables del proceso y los que en un

futuro tienen més probabilidad de extender el modelo de proceso.

¢ La medida de intermediacién permite encontrar sobrecargar en los recursos del proceso. Esta
medida es muy importante debido a que a través de su aplicacién se pueden determinar los

recursos que pudiesen inferir en un posible cuello de botella en la ejecucion del proceso.

e La medida de cercania permite encontrar el camino minimo de un nodo hacia todos los demas.

Esta medida es de gran importancia a la hora de calcular la eficiencia de los flujos de informacién



entre los recursos del proceso. Conociendo la eficiencia en la ejecucion de las actividades del

proceso se puede lograr la optimizacion en el flujo de informacién y en los recursos del proceso.

1.4. Comprension del proceso

La comprensién del proceso parte de la comprension de sus representaciones (31). Estas
representaciones son los modelos asociados a los procesos, los cuales poseen un conjunto de términos
gue se deben dominar para la comprension del proceso desde su modelo (32-37). Ademas, la
comprension del proceso puede realizarse también desde la MP a partir de la realizacion de una

comparacion entre las trazas de un registro de eventos y el modelo de procesos (20).

En el estudio realizado por (9), se propone un conjunto de caracteristicas que deben poseer las
herramientas de MP para contribuir a la comprension del proceso en la fase de diagnéstico. Esta
propuesta se basa en la combinacion de los objetivos del diagnéstico y los factores que influyen en la
comprension del proceso, ya sean relativos a las caracteristicas del modelo o a su alineacion con la

ejecucioén real del mismo.

La primera caracteristica propuesta es la vista jerarquica del proceso, la cual permite su analisis por
niveles de abstraccion y la ubicacién en contexto de la ejecucion de las actividades y los patrones
interesantes. Esta vista se logra mediante la modularizacion o separacion en subprocesos, lo cual
facilita el analisis del proceso por partes y disminuye la carga cognitiva extrinseca (38), mejorando la

comprension (9).

Para disminuir la complejidad del modelo es importante obtener una vista global del proceso. Esta vista
debe facilitar la abstraccion de los patrones especificos concentrandose en los comportamientos y
patrones generales y de mas alto nivel. De esta manera el analisis puede realizarse de lo general a lo
particular, de los patrones comunes a las anomalias, asimilando paulatinamente el comportamiento del

proceso (9).

El control o tratamiento del ruido influye en la estructura del modelo construido y por ende en las
dimensiones Aptitud y Precisién (39). El ruido descartado del modelo afecta su Aptitud, mientras que
incluirlo puede disminuir la Precision (40). Estas dimensiones expresan la veracidad del modelo, la cual
afecta el nivel semantico de su comprension. Visualizar el ruido suele conducir a modelos con muchos
nodos y alta densidad y por ende complejos. Sin embargo, ocultar los comportamientos poco frecuentes
dificulta la identificacion de las desviaciones y anomalias, un objetivo clave del diagnéstico, lo cual limita

la comprension a nivel pragmatico (9).

La Generalizacion de un modelo depende del tratamiento o control de la ausencia de informacion (39).
Un modelo ajustado uUnicamente al comportamiento reflejado en el registro de eventos afecta su
veracidad y puede conducir a interpretaciones erroneas sobre la ejecucion del proceso, lo que afecta

la comprension a nivel pragmético. Esto también puede suceder cuando en el modelo se considera la



ausencia de informacion, pero no se visualizan los comportamientos ausentes que fueron estimados.
El tratamiento de la ausencia de informacion define ademas la insercién de actividades invisibles, las

cuales aumentan la complejidad del modelo (9).

Las caracteristicas relacionadas con el control de ruido y la ausencia de informacion, ambas se
controlan en el modelo desarrollado por (9). Por tanto, la presente investigacién enfoca su atencion en
la comprension del proceso haciendo uso de las caracteristicas de vista jerarquica del proceso
(descomposicion del proceso global en subprocesos) y vista global del proceso (ver el proceso de lo

general a lo particular).

La descomposicion de un proceso, con un alto niamero de interacciones entre los recursos, en
subprocesos permite obtener informacion Gtil para su analisis. Por tanto, se hace necesario un algoritmo
de inferencia de redes sociales que mejore la comprensién de dichos procesos complejos en su

dimension social.

1.5. Conclusiones del capitulo

Luego de realizar un estudio de los conceptos basicos del analisis de redes y mineria de procesos, las
métricas para inferir redes sociales, las medidas de centralidad en las redes y la comprensién de los

procesos, se concluye lo siguiente:

e Las métricas utilizadas para inferir redes sociales posibilitan describir el comportamiento de los

recursos del proceso, asi como mostrar las relaciones existentes entre ellos.

e EIl célculo de las medidas de centralidad en redes sociales permite realizar analisis del
comportamiento de los recursos en un proceso determinado; sin embargo, la comprension de
dicho proceso se ve dificultada cuando existe un alto nUmero de interacciones sus recursos,

provocando que el andlisis de dichas métricas también se vea afectado.

e Existe la necesidad de un algoritmo para inferir redes sociales en subprocesos generados a

partir de procesos complejos, que mejore su comprension su dimension social.



Capitulo 2

Algoritmo para la inferencia de redes sociales a
partir de la interaccion de los recursos en la
ejecucion de las actividades de un proceso



2. ALGORITMO PARA LA INFERENCIA DE REDES SOCIALES A
PARTIR DE LA INTERACCION DE LOS RECURSOS EN LA
EJECUCION DE LAS ACTIVIDADES DE UN PROCESO

En este capitulo se presenta un algoritmo para la inferencia de redes sociales a partir de un subproceso
y aplicando métricas establecidas. Haciendo uso del mismo se calculan tres factores fundamentales en
el ARS: popularidad, eficiencia y sobrecarga. En la Figura 2.1 se muestra un esquema que representa

los componentes del algoritmo que se propone.

Log de eventos

Calculo de las métricas para inferir redes sociales

Base conceptual

Handover of work Subcontracting Mineria de proceso

3

Working together Similar task :
Teoria de grafos

Reassignment Grafo

3

4

Medidas de ARS
Cilculo de factores para realizar el ARS Centralidad
Popularidad Cercania
Eficiencia Intermediacion
Sobrecarga

Figura 2.1: Componentes del algoritmo propuesto.

A continuacion, se expone en detalle cada uno de los componentes de este algoritmo, asi como las

relaciones existentes entre los mismos.

El algoritmo propuesto recibe como entrada un log de eventos que representa un subproceso del
proceso global. Dicho log de eventos estd compuesto por trazas y estas a su vez por eventos. Es
importante para la aplicacién de las medidas expuesta tener logs de eventos completos y con todos

valores de los atributos.

Luego se procede al céalculo de métricas para inferir las redes sociales bajo diferentes criterios
establecidos por dichas métricas: handover of wok, subcontracting, working together, similar task y

reassignment.



Las métricas establecidas para crear redes sociales son atributos que distinguen el comportamiento
de los recursos dentro de un proceso y la relacién que tienen entre ellos. Las redes sociales que se
obtienen con la aplicacién de dichas métricas son la entrada para realizar el ARS. A partir de estos
criterios se calculan tres factores muy importantes en el ARS: centralidad, cercania e intermediacion.
Estas tres medidas, como bien se exponen en el capitulo 1 son factores imprescindibles para

determinar popularidad, sobrecarga y cuellos de botella en la red.

Finalmente se obtiene como resultado la visualizacion de redes sociales inferidas por los logs de
eventos que se recibe como entrada, donde cada log de eventos se refiere a un subproceso diferente.
Ademas, con la aplicacion de las medidas de centralidad se obtiene la popularidad y eficiencia de los

recursos, asi como posibles sobrecargas de los mismos.

2.1. Base conceptual

En este epigrafe se enuncian varios conceptos referidos en la literatura. Se utiliza el concepto de grafo
para modelar una red social. Haciendo uso de éste, se describen varias medidas de ARS definidas en
el capitulo anterior, las cuales seran utilizadas en los deméas componentes del modelo y se enuncian a
continuacion:

e Centralidad

e Cercania

e Intermediacién

Estas medidas de centralidad se utilizaran para calcular los factores popularidad, eficiencia y

sobrecarga de recursos a partir el algoritmo propuesto.
Para el célculo de dichas medidas de centralidad, se disefiaron los siguientes algoritmos 1, 2y 3.

e Algoritmo 1 CalcularCentralidad
Entrada: Un vértice v;
Salida: Grado de centralidad CiPET para el vértice v;
1: CiPET « -1
2: Si vi eV entonces
3: CiPET « grado(vi)
4: Fin Si

5: Retornar C;PET

e Algoritmo 2 CalcularCercania
Entrada: Un vértice v;, el vector D, de distancias minimas de v; a los demas vértices
Salida: La cercania C;°° para el vértice v;
1:Ci®© 0



2: Sivi €V entonces

3: sum <« 0

4 Para todo w €V hacer

5: sum <« sum + Dy[w]
6 Fin Para

7. CiCO %

8: Fin Si

9: Retornar C;cL0

Sea P [v] el conjunto de predecesores en los caminos minimos que terminan en el vértice v, o[v] la
cantidad de caminos minimos que terminan en el vértice v y d[v] la longitud de los caminos minimos

que terminan en v.

e Algoritmo 3 Calcularintermediacién. Tomado de (41)
Entrada: Un grafo G
Salida: Vector de intermediacién C; BET para los vértices del grafo G
1:CiBET[v] «~ 0,v eV

2: Paratodo v €V hacer

3: P [v] « Lista()

4. ovl] <0

5: div] « -1

6: Fin Para

7: Paratodo s €V hacer
8: S « Pila()

9: o[s] — 1

10: d[s] <0

11: Q < Cola()

12: Encolar(s, Q)

13: Mientras !V acia(Q) hacer

14: v « Desencolar(Q)

15: Adicionar(v, S)

16: Paratodo w € Adyacentes(v) hacer
17: Si d[w] < 0 entonces

18: Encolar(w, Q)

19: dw] —d[v] +1

20: Fin Si

21: Si d[w] =d[v] + 1 entonces
22: o[w] = a[w] + o]v]
23: Adicionar(v, P [w])
24: Fin Si

25: Fin Para



26:

Fin Mientras

27: Paratodo v €V hacer

28: O[v] <0

29: Fin Para

30: Mientras !Vacia(S) hacer

31: w «— Sacar(S)

32: Para todo v €P [w] hacer

33: O[v] « 9[v] + ol (1 + o[w))
o[w]

34: Fin Para

35: Si w # s entonces

36: Ci BET [w] « C; BET [w] + O[w]

37: Fin Si

38: Fin Mientras

39: Fin Para

40: Retornar C; BET

2.1.1. Analisis de complejidad

En este epigrafe se calcula la complejidad temporal, segun el enfoque tedrico, de los algoritmos 1, 2y
3. Para el calculo de la misma se determina la complejidad de cada paso del algoritmo y se utilizan las

reglas de la sumay la multiplicacion de la notacion asintética “O grande” (O) para obtener la complejidad

de dichos algoritmos.

Andlisis del Algoritmo 1: CalcularCentralidad

Haciendo uso de la estructura de datos lista de vértice - lista de adyacencia, ambas implementadas
haciendo uso de la estructura diccionario, se garantiza que la operacién de saber si un vértice pertenece
al conjunto de vértices del grafo es O(1) y la operacion de obtener el grado de un vértice es O(1). A

partir de estos criterios, se muestra la complejidad de cada paso del algoritmo.

= Paso10(1).

= Pasos 2-4 O(1).

Paso 2 O(2).

Paso 3 O(1).

e Pasos 5 0(1).

Aplicando la regla de la suma se puede concluir que la complejidad del Algoritmo 1 es O(1).



Analisis del Algoritmo 2: CalcularCercania

Sea D" una coleccién unidimensional de longitud n. A continuacién, se muestra la complejidad de cada

paso del algoritmo.

e Paso10(1).

e Pasos 2-8 O(|V |).Note que este tiempo se logra debido a que en la operaciéon de los pasos 4-6
la complejidad es O(]V |), luego la complejidad del paso 7 es O(1), por tanto, por la regla de la
suma se puede comprobar que la complejidad es O(]V |).

e Paso90O(1).
Se puede concluir que la complejidad del Algoritmo 2 es O(|V |).

Andlisis del Algoritmo 3: Calcularintermediacion

Segun (41), la complejidad del Algoritmo 3 es O(|V ||E| + |V [log(|V ])).

2.2. Aplicacién de las técnicas para inferir redes sociales

En esta seccién, se definen los pardmetros que se han desarrollado por Aalst y Song para establecer
relaciones entre los individuos de los registros de eventos. Estos parametros estan dirigidos a los cuatro
tipos de métricas introducidos en el capitulo anterior. Es importante precisar que cada métrica asignara

un peso Wij a la relacién entre los individuos iy j.

Las métricas basadas en causalidad tienen en cuenta tanto la entrega de trabajo como la
subcontratacién. Son estas dos técnicas las que se han implementado hasta la actualidad para la
inferencia de redes sociales bajo el criterio de causalidad. La idea basica es que los actores estan
relacionados si hay una relacion causal a través de la aprobacién de un caso de un actor a otro. Para
ambas situaciones, se aplican tres tipos de refinamientos. En primer lugar, se puede diferenciar con
respecto al grado de causalidad, por ejemplo, la longitud de traspaso. Esto significa que se puede
considerar no solo la sucesion directa sino también la sucesion indirecta. En segundo lugar, se puede
ignorar multiples transferencias dentro de una instancia o no. En tercer lugar, se puede considerar las
transferencias arbitrarias de trabajo o sélo tener en cuenta aquellos en los que existe una dependencia

causal (para este Ultimo se necesita saber o ser capaz de derivar el modelo de proceso). Sobre la base
de estos refinamientos, se derivan 23 = 8 variantes, tanto para las métricas “handover of work” y

“subcontracting”. Estas variantes se basan en el mismo registro de eventos (23).

A continuacion, se formulan en términos matematicos las cinco métricas implementadas para inferir

redes sociales comenzando por las basadas en causalidad (“handover of work” y “subcontracting”),



luego las basadas en casos conjuntos (“working together”), las basadas en actividades conjuntas
(“similar task”) y las basadas en tipo de eventos especiales (“reassignment”). Ademas, se muestra una
tabla con un log de eventos la cual sera utilizada para ejemplificar las métricas que se utilizaran en la

investigacion.

Identificador de caso Identificador de actividad Actor
Caso 1 Actividad A John
Caso 2 Actividad A John
Caso 3 Actividad A Sue
Caso 3 Actividad B Carol
Caso 1 Actividad B Mike
Caso 1 Actividad C John
Caso 2 Actividad C Mike
Caso 4 Actividad A Sue
Caso 2 Actividad B John
Caso 2 Actividad D Pete
Caso 5 Actividad A Sue
Caso 4 Actividad C Carol
Caso 1 Actividad D Pete
Caso 3 Actividad C Sue
Caso 3 Actividad D Pete
Caso 4 Actividad B Sue
Caso 5 Actividad E Clare
Caso 5 Actividad D Clare
Caso 4 Actividad D Pete

Tabla 2.1: Log de eventos. Tomado de (23).



Handover of work: Sea L unlog. Para p;, p, € Py B(0< B <1):

_ EceLIpl _‘% P2|
P17 P2 Yeerlel-1
donde p; = p, significa dividir el nimero total de sucesiones directas de p; a p, en un registro de

proceso mediante el nUmero maximo de posibles sucesiones directas en el log.

z

-p1 L P2 = —CELAle% 2

donde p; ‘=, p, ignora mdultiples transferencias dentro de una instancia (es decir, el caso). Por ejemplo,
en la Tabla 2.2, John —; Mike es igual a 2/14 y John '—; Mike es igual a 2/5. Tenga en cuenta que esta
métrica —; define una funcion W de peso, es decir, p; =, p,= ¥ Wp1,p2 es el peso de la relacion de p;
a p, en el sociograma correspondiente. Como se ha indicado antes, un umbral puede ser utilizado para
eliminar enlaces de la sociograma.

p Py = Ycel 215n<|c| Bt py —F 2l
- = =
1L k2 ZceLlen<|c| B (lc|-n)

n—-1
YceL len<|c|/\p1 -, B

ZceL215n<|cl Bn_l

- D1 ’—f P2 =

donde p,; —f P2 Y 1 '—f p, se enfocan en la sucesion indirecta mediante la introduccion de un " factor

de causalidad préximo " B en esta notacion. Si en el contexto de un caso hay n eventos en el intervalo
entre dos actores, el factor de causalidad préximo es B™. p; —f p, considera todas las sucesiones

posibles, mientras p; ’—f p, ignora multiples transferencias dentro de uno de los casos. Por ejemplo,
en la Tabla 2.2, si B es igual a 0.5, entonces John —; Pete es igual a 2.5/19.5 and John ‘-, Pete es
igual a 2.5/8.5. Si se usa un S cercano a 1 el efecto entre las distancias de los actores decrece. Por
ejemplo, si se supone que solo existe el caso 1 en la Tabla 2, se calcula el traspaso de las métricas de
Juan en la Actividad de A a Mike, Juan en la actividad B, y Pete, de acuerdo con diferentes valores de
pB. La Tabla Il muestra los resultados. Si el valor § aumenta en valor, la varianza de los valores

resultantes disminuye.

1
-p1LD2 — ZC€L|p1:C p2|

Yecerlcl-1
. _ ZCELI\plz%pz 1
Py LD
L]
p B Py = YceL X1sn<|c| B" py =% pal
Y s 2~ —
—L ZceL215n<|c|Bn 1(lcl-n)
n-1
_ p /_| ﬁ p _ ZCELZlSn<|C|/\p1 —{-lpzﬁ
1 1 P2 —

Ycel 215n<|c| Bn_l



Estos ultimos cuatro indicadores (p1 =, p2 , P1 oL D2 » D1 :f P2V D1 ’:f p,) son similares a los
cuatro tipos anteriores de métricas, pero tienen en cuenta las dependencias causales reales. Por
ejemplo, p, =, p, significa que el nimero total de sucesiones directas de p;a p, en un log se divide por

el nimero maximo de posibles sucesiones directas en el log cuando p;y p, son causalmente

relacionada.
Beta John —f Mike John —f John John —f Pete
0.1 0.3116 (1/3.21) 0.0312 (0.1/3.21) 0.0031 (0.01/3.21)
05 0.2352 (1/4.25) 0.1176 (0.5/4.25) | 0.0588 (0.25/4.25)
0.9 0.1783 (1/5.61) 0.1604 (0.9/5.61) | 0.1444 (0.81/5.61)

Tabla 2.2: Handover of work acorde al factor de causalidad proximo. Tomado de (23).
Subcontracting: Sea L un log. Para p;, p, € P,c=(c0,c1,...)EL,|c|>2,
B (0 < B <1)y utilizando la misma notacion usada en la especificacion de la métrica anterior:

p Dy = ZceL|p1 —% p2|
- - =
1Lk YceLlc|—2

donde p; —; p, significa dividir el nimero total de ocurrencias directas de subcontratacion entre p; y
p, en un registro de proceso por el nimero maximo de posibles ocurrencias directas de subcontratacion

en el log.

X

ceLapq —% D2 1
L]

-p1 LDz =

donde p, ‘=, p, ignora ocurrencias multiples de subcontratacion dentro de una instancia (es decir, un

caso). Por ejemplo, en la Tabla 2.1 John —; Mike es igual a 2/9 y John ‘=, Mike es igual a 2/5.

Ycel Zzsn<|c| B2 |p1 ¢ p2l
Ycel Zzsn<|c| B 2(|c|-n)(n—-1)

'P1—'fP2:

n-—2
Ycel z:25n<|c|/\p1 -, B

YceL X2sn<|c| B2

P I"f P2 =

donde p; —.f P2 Y P1 ’—f p, acuerdan con la situacién donde la distancia entre estas dos actividades
ejecutadas por el actor p, es mayor que 2. Nuevamente se introduce un “factor de causalidad préximo”

B en un estilo similar a la métrica handover of work. Si dentro del contexto de un caso hay n eventos

entre dos actividades ejecutadas por el mismo actor, el factor de causalidad préximo es ,8". P1 —f D2

considera todas las ocurrencias posibles de subcontratacion, mientras p; ’ﬂf p,  ignora



subcontrataciones multiples dentro de un caso. Por ejemplo, en la Tabla 2.2, si g es igual a 0.5 entonces

John —; Mike es igual a 2/13 y John ‘—; Mike es igual a 2/7.

_ ZceL|p1 :% p2|

b1 3LP2=
- YceLlc|—2
, ZCELAM:%PZ 1
“P1 3LP2=
L]
. B py= YiceL Xiz<n<|c| B"2|py ¢ p2l
Y s 2 —
—L YceL X2sn<|c| B2 (lc]l-n)(n-1)
-2
. B 2:Cflzz:25n<|c|/\pl -y B"
~P1 oL P2=

ZceL Zzsn<|c| Bn_z

Otra vez p; =, P2, P1 T L P2, plzf P2 Y D1 ’:fpz son similares pero si toman en cuenta las
dependencias causales reales. Por ejemplo, p; =, p, significa que el total de niumeros de
subcontrataciones directas de p; a p, en un registro de procesos es dividido por el nimero maximo de

posibles subcontrataciones directas en el registro cuando p, y p, son causalmente relacionados.
Working together: Sea L un log. Para p,, p, € Py utilizando la notacion definida anteriormente:

_ XceLlp1 nc 02l
- — ~cellfl e r2l
P17 P2 YceL 9(¢, p1)

=1 si Fo<i j<iclnizjTp(Ci)= D1 A Tp(€j)= P2, SI N0 Py = p2 = 0: 9(C, p1) = 1 si FggiciciTp(ci)= p1, Si NO g(c,

p1) =0

Si Y g(c, p1) # 0, sino p; = p, =0, donde para c=(Co, C1, ...) € L: p1 =1¢ P2

Para este tipo de métrica se ignoran las dependencias causales y simplemente se tiene en cuenta la

frecuencia con que dos individuos realizan actividades para el mismo caso.

Note que en esta definicion se divide el nUmero de casos conjuntos por el nimero de casos en el cual
p, aparecio. Esto es importante al usar una notacion relativa. Por ejemplo, si se supone que p, participa
en tres casos, p, participa en seis casos, y trabajan juntos tres veces. En esta situacion p; siempre
trabaja junto con p, , pero p, no. Por lo tanto, el valor para p, -, p, tiene que ser mas grande que el
valor para p, - p;. Por ejemplo, en la Tabla 2.1 John aparece en dos casos, Pete en cuatro casos y

trabajan juntos en dos casos. Asi, John =, Pete = 2/2 y Pete—, John =2/4
Similar task: Sea L unlog. Para p; € P, a; € A, yc=(co, Cy, ...) EL:

1 simg(c;) = agnmp(c) =py

-P14c 1= Yosi<|c] {
0 enotro caso

D1 4L, A1 =X e D1 Ac a4



Note que A define una matriz con filas P y columnas A. La Tabla 2.3 muestra la matriz recurso-actividad
derivada de la Tabla 1.1.

Luego de creada la matriz, se mide la distancia entre dos actores comparando los vectores fila
correspondiente. Una medida de distancia simple es la distancia de Minkowski la cual puede ser vista
como una generalizacion de la distancia Euclidiana. Pero la distancia Minkowski solo muestra buenos
resultados si los actores ejecutan volimenes de trabajo comparables. Sin embargo, también se usa la
distancia de Hamming la cual no considera la frecuencia absoluta pero solo si esta es 0 0 no. Otra

métrica es el coeficiente de correlacion de Pearson usado para encontrar la relacién entre casos.

El algoritmo realizado para la técnica “Similar task” utiliza en su implementacion estos tres tipos de
distancias. A continuacion, se muestra detalladamente su forma de ejecucion bajo los tres criterios

dichos anteriormente.
Distancias (4}, A¥P, APC): Sea L un log y 4, una matriz recurso-actividad. Para p;, p, € P,
ne{123, ..}

- D1 AQ/ID'n P2= Qaeal (1 41 @) — (p 4, @)™/

La distancia de Minkowski

AY'P™ tiene un parametro n: n=1 es la distancia rectilinea también referida

a la distancia de Manhattan, n=2 es la distancia Euclidiana, y para valores grandes de n se utiliza la

métrica de la distancia de Chebyshev.

. AHD = Yaea8(p1 AL ap; AL @) donde & _[0 si x>0Ay>0)v(x=y=0)
P14L" P2 4] (x. ) {1 en otro caso

La distancia de Hamming 4%° no tienen ningin parametro pero podria ser mejorado con un valor en

forma de umbral.

Taca((p1 4L )-X) ((p; AL, )-Y)) donde X= Yaca(P14L @) V= Yaca(@2 4L @)

\/ZaeA((pl A1 a)-X) Laca((pz AL @)-Y)) 4] 14|

-1 AEC D2=

En el caso del coeficiente de correlacion de Pearson, los resultados estan en el rango de +1 a -1. Una
correlacion de +1 significa que hay una perfecta relacion linear positiva entre variables. Una correlacién
de -1 quiere decir que hay una relacion linear negativa maxima entre variables. En otras palabras, si la
distancia entre actores es pequefa, la correlacion es cercana a 1, si es grande, la correlacion es

cercana a -1.

Para ilustrar las limitaciones de las métricas simples como la distancia de Minkowski es necesario
apoyarse en la Tabla 2.3. Claramente, desde un punto de vista intuitivo la distancia entre Sue y Carol
podria ser mas pequefia que la distancia entre Carol y Clare porque Carol y Clare no tienen actividades

en comun. La distancia de Minkowski (n=1) entre Sue y Carol es igual a 3 y la distancia entre Carol y



Clare es igual a 4. Sin embargo, si Sue hubiese ejecutado la actividad B y C también tres veces, la
distancia entre Sue y Carol seria de 7 y asi indicar incorrectamente que Carol esta mas cerca de Clare
que de Sue. La distancia de Hamming es mas robusta y podria indicar en ambos casos que Carol esta
mas cerca de Sue: Sue AP Carol es igual a 1/5 y Carol AP Clare es igual a 4/5. Si se calcula el
coeficiente de correlacion de Pearson, Sue 4P¢ Carol da como resultado 0.2182 y Carol A2¢ Clare es
igual a -0.6667. Por eso, el resultado de la correlacion de Pearson se puede llevar a la misma conclusion

que se arribo en la distancia de Hamming.

Recurso/Actividad | Actividad A | Actividad B | Actividad C | Actividad D | Actividad E
John 2 1 1 0 0
Sue 3 1 1 0 0
Mike 0 1 1 0 0
Carol 0 1 1 0 0
Pete 0 0 0 4 0
Clare 0 0 0 1 1

Tabla 2.3: Matriz recurso-actividad. Tomado de (23).

Se puede deducir que, si el volumen de trabajo varia considerablemente, las métricas no son
adecuadas. Por ejemplo, es dificil comparar el perfil de una parte del tiempo de un trabajador con el del
tiempo completo de un trabajador. Asi, en algunos casos primero se aplica la funcién logk (X+1) en los
valores de la matriz recurso-actividad, es decir, usar una escala logaritmica para 4,. Generalmente se

adiciona “+1” para evitar valores negativos.

Reassignment: Sea L un log. Para p,, p, € P:

D V'reassign' py= XceL |1 V,creaSSign, p2l)
1L z Ceerllel-1)
donde p, Vv, ****"%" p, se obtiene al dividir el total de nimero de reasignaciones de p; a p, en el log

de eventos por el nUmero maximo de reasignaciones en el log. Por ejemplo, si hay 10 eventos en el log

y John tiene reasignada una actividad a Mike a la vez, John V,****'" Mike es igual a 1/9.

> reassign’ 1)
p V’reassign' _ CELADq VcreaSSlgn D2
-p1 'V,

b2= m

donde p, 'V, “***'9" p, ignora reasignaciones mdltiples dentro de una instancia.

En esta seccion se formularizaron las métricas introducidas en el capitulo 1 de la investigacion. Es
importante tener en cuenta que cada una de las métricas son derivadas de algin log de eventos, pues
estos algoritmos tienen como entrada dichos logs. Los resultados de la aplicacion de estas métricas

pueden ser representados en término de grafos ponderados (P, R, W) donde P es el conjunto de



actores, R el conjunto de relaciones y W la funcién que indica el peso de la relacién. Asi, se estableceria

una relacién vinculando la informacién modelada al concepto de redes sociales.

Partiendo de las métricas formuladas anteriormente y con el objetivo de modelar la informacién a través

de redes sociales se disefaron los Algoritmos 4, 5, 6, 7y 8.

e Algoritmo 4 HandoverOfWork
Entrada: Un log de eventos
Salida: Matriz D normalizada para la construccion de la red social
1: numOriginator < longitud de la lista de originadores
2: D « crear matriz D[numOiriginator, numOriginator]

3: Por cadat €L hacer

4: Paratodo e €T hacer

5 XxEvent < crear evento con el elemento de la traza en la posicién k-ésima

6 XEvent2 < crear evento con el elemento de la traza en la posicion k-ésima + 1
7: fil — posicién en la lista de originadores del recurso de xEvent

8 col «— posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent2

9 Sifil'=-1 y col!=-1 entonces

10: D « DIfil+1, col+1]

11: Fin Si

12: Fin Para

13: Fin Por

14: Retornar D normalizada

e Algoritmo 5 Subcontracting
Entrada: Un log de eventos
Salida: Matriz D normalizada para la construccién de la red social
1: numOiriginator — longitud de la lista de originadores
2: D < crear matriz D[numOriginator, numOQriginator]

3: Por cadat €L hacer

4: Paratodo e €T hacer

5: xEvent «— crear evento con el elemento de la traza en la posicion k-ésima

6: XxEvent2 < crear evento con el elemento de la traza en la posicién k-ésima + 1
7 XxEvent3 < crear evento con el elemento de la traza en la posicién k-ésima + 2
8: fil — posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent

9: fil2 — posicién en la lista de originadores del recurso de xEvent2

10: fil3 < posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent3

11: Sifill=-1 y fil2!=-1 y fil3!=-1 entonces

12: D « Dffil+1, fil2+1]

13: Fin Si

14: Fin Para



15: Fin Por

16: Retornar D normalizada

Algoritmo 6 WorkingTogether
Entrada: Un log de eventos
Salida: Matriz D para la construccién de la red social
: numOriginator < longitud de la lista de originadores
: D « crear matriz D[numOriginator, numOriginator]
: Aux « crear matriz Aux[numOriginator, numOriginator] mediante HandoverOfWork

: Para todo i < numOriginator hacer

1
2
3
4
5: Para todo j < numOriginator hacer
6 D[i, j] < (Aux[i, j] + Aux[j, i])/ 2

7 DI, i] < Dfi, j]

8 Fin Para

9: Fin Para

10: Retornar D

Algoritmo 7 SimilarTask
Entrada: Un log de eventos
Salida: Matriz D para la construccién de la red social
1: numOiriginator < longitud de la lista de originadores
2: D « crear matriz D[numOriginator, numOriginator]
3: Por cadat €L hacer
4: Paratodo e €T hacer
xEvent «— crear evento con el elemento de la traza en la posicion k-ésima

fil — posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent

5
6
7 col < posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent
8 D « D[fil+1, col+1]

9 Fin Para

10: Fin Por

11: Retornar D

Algoritmo 8 Reassignment

Entrada: Un log de eventos

Salida: Matriz D normalizada para la construccién de la red social
: numOriginator < longitud de la lista de originadores
: D « crear matriz D[numOriginator, numOriginator]

: contador < 0

contador < longitud de t - 1

1

2

3

4: Por cadat €L hacer
5

6 Paratodo e €T hacer
7

XxEvent < crear evento con el elemento de la traza en la posicién k-ésima



fil — posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent
Si transicion de e = “reassign” entonces
10: Paratodo e €T hacer
11: xEvent2 — crear evento con el elemento de la traza en la
posicion k-ésima + 1
12: col « posicion en la lista de originadores del recurso de xEvent2
13: Si col!I=-1 entonces
14: Si nombre de xEvent = nombre de xEvent2
15: D « Dffil+1, col+1]
16: Fin Si
17: Fin Si
18: Fin Para
19: Fin Si
20: Fin Para
21: Fin Por

22: Retornar D normalizada

2.2.1. Analisis de complejidad

En este epigrafe se calcula la complejidad temporal, segun el enfoque teérico, de los algoritmos

propuestos en la seccion anterior.
Andlisis del algoritmo 4: HandoverOfWork

Es importante mencionar que este algoritmo tiene cuatro implementaciones diferentes debido a que
posee cuatro criterios diferentes para su ejecucion. Todas las implementaciones del algoritmo poseen
la misma complejidad temporal en el peor de los casos. Por lo que se utiliza la variante mas genérica

del algoritmo, la cual considera causalidad, sucesiones directas y multiples transferencias.

Criterios de ejecucion del algoritmo HandoverOfWork:

Considerando causalidad, considerando sucesiones directas, considerando mdltiples

transferencias.

Ignorando causalidad, considerando sucesiones directas, ignorando multiples transferencias.

Ignorando causalidad, ignorando sucesiones directas, considerando multiples transferencias.

Ignorando causalidad, ignorando sucesiones directas, ignorando multiples transferencias.

Haciendo uso de la estructura de datos lineales (listas) y estructuras de datos homogéneos (arreglos)
se facilita el trabajo con matrices. A partir de este criterio, se muestra la complejidad de cada paso del

algoritmo.



Paso 1-2 O(1).

Pasos 3-13 O(n*m). Note que en estos 10 pasos se puede ver la aparicion de un ciclo anidado
donde el primer ciclo tiene una complejidad O(n), siendo n la cantidad de trazas del log vy el

segundo posee una complejidad de O(m), siendo m la cantidad de eventos de cada traza.

= Paso 4-12 O(m). Note que dentro de este ciclo solo se encuentran operaciones con
complejidad O(1) por lo que la complejidad de este bucle sigue siendo O(m) por lo tanto, se

multiplica.

Pasos 14 O(1).

Se puede concluir que la complejidad del algoritmo en el peor de los casos es O(n*m) aplicando de

esta misma forma a las restantes tres variaciones de su ejecucion.

Andlisis del algoritmo 5: Subcontracting

Este algoritmo al igual que el anterior tiene cuatro criterios para su ejecucion. Se decidio tomar la

variante ignorando causalidad, considerando sucesiones directas y considerando multiples

transferencias para su analisis. Es importante destacar que ninguno de los otros criterios varia en

complejidad, al igual que en el algoritmo anterior.

Criterios de ejecucién del algoritmo Subcontracting:

Ignorando causalidad, considerando sucesiones directas, considerando multiples

transferencias.
Ignorando causalidad, considerando sucesiones directas, ignorando multiples transferencias.
Ignorando causalidad, ignorando sucesiones directas, considerando multiples transferencias.

Ignorando causalidad, ignorando sucesiones directas, ignorando multiples transferencias

A partir de estos criterios y usando el mismo tipo de estructura de datos que en el algoritmo anterior,

se muestra la complejidad de cada paso del algoritmo.

Paso 1-2 O(1).

Pasos 3-15 O(n*m). Al igual que en el algoritmo anterior se puede ver la aparicién de un ciclo
anidado donde el primer ciclo tiene una complejidad O(n) y el segundo posee una complejidad

de O(m) por lo tanto, se multiplica.

e Paso 4-14 O(m). Note que dentro de este ciclo solo se encuentran operaciones con

complejidad O(1) por lo que la complejidad de este bucle sigue siendo O(m).



e Pasos 16 O(1).
Se puede concluir que la complejidad del algoritmo en el peor de los casos es O(n*m).
Analisis del algoritmo 6: WorkingTogether

El presente algoritmo se ejecuta bajo tres criterios. Para su andlisis se tom6é como variante

considerando la distancia sin causalidad (B = 0.5). A continuacién, se exponen los tres criterios.

Criterios de ejecucion del algoritmo Subcontracting:

e Considerando la distancia sin factor causalidad préximo (B = 0.5).
e Considerando la distancia con factor causalidad préximo.
e Con relacién simultanea de transferencia.
En sus tres variantes la complejidad temporal sigue siendo la misma en el peor de los casos.
e Paso 1-3 0O(1).

e Pasos 4-9 O(n*n). Note que en este caso los dos ciclos tienen que hacer la misma cantidad de

iteraciones por lo que la complejidad es cuadratica.

= Paso 5-8 O(n). Note que todas las operaciones dentro del ciclo tienen complejidad O(1) por

lo que la complejidad de este bucle es O(n).
e Pasos 10 O(1).

Se concluye que la complejidad del algoritmo es O(n?).
Andlisis del algoritmo 7: SimilarTask

Los criterios que utiliza este algoritmo estan determinados por la forma de calcular la distancia entre
vértices. Con ese objetivo utilizan un criterio ignorando la distancia que es en su forma basica y los
otros tres criterios son calculando la distancia mediante la “distancia Euclidiana”, “distancia de
Hamming” y el “coeficiente de correlacion de Pearson”. Para todos estos criterios el algoritmo se ejecuta
realizando multiples transferencias. El analisis de complejidad que se muestra a continuacion es en su

forma basica.
e Paso 1-2 O(1).

e Pasos 3-10 O(n*m). Note que el primer ciclo recorre todas las trazas del log siendo n la cantidad
de trazas por lo que su complejidad seria O(n). El ciclo anidado recorre todos los elementos de

cada traza, siendo m la cantidad de elementos de cada traza por lo que su complejidad es O(m).



= Paso 5-8 O(m). Note que las cuatro operaciones dentro del ciclo tienen complejidad O(1)

por lo que la complejidad de este bucle es O(m).
e Pasos 10 O(1).

Se llega a la conclusion de que la complejidad del algoritmo en el peor de los casos es O(n*m) siendo

esta misma la complejidad para sus tres restantes criterios.
Andlisis del algoritmo 8: Reassignment
e Paso 1-30(1).

e Pasos 4-21 O(n*m*k). Note que el primer ciclo recorre todas las trazas del log siendo n la
cantidad de trazas por lo que su complejidad seria O(n). Los ciclos anidados recorren todos los
elementos de cada traza, siendo m = k la cantidad de elementos de cada traza.

= Paso 5 0O(1).

=  Paso 6-20 O(m*k). Note que k va a ser igual a m en el peor de los casos debido a que el
bucle més profundo esta condicionado, por lo que puede que no siempre k itere las mismas

veces que m por esta razon su complejidad es O(m*k).
o Paso 7-8 O(1).

o Paso 9-19 O(k). Note que la condicion tiene un ciclo dentro por lo que su
complejidad es O(k) debido a que la complejidad de las operaciones dentro
del bucle (Paso 11-18) tienen complejidad O(1).

e Pasos 21 O(1).

Se arriba a la conclusion de que la complejidad del algoritmo en el peor de los casos es O(n*m*k). Este
algoritmo, a diferencia de los demas es el Unico con complejidad mayor a O(n*m). Ademas, en su

ejecucién se basa en un Unico criterio, analizado anteriormente.

2.3. Célculo de factores pararealizar el ARS

En este epigrafe se enuncian varios conceptos referidos a los tres factores para el ARS que se exponen
en la presente investigacion. Se utiliza los conceptos de popularidad, eficiencia y sobrecarga. Para el

célculo de estos factores se hara uso de las medidas: centralidad, cercania e intermediacion.

A continuacion, se describen en detalles cada uno de estos factores.



Popularidad

La popularidad de un nodo se mide por el niumero de conexiones que tiene, como el nimero de amigos
en Facebook. Esta es una manera de codificar en el lenguaje de las redes el concepto que se tiene en
mente: ser popular es ser reconocido por la mayoria en algin aspecto. En las redes, la popularidad se
traduce en “mas conectividad”. Este principio se aplica habitualmente para el crecimiento de redes
complejas dentro del concepto de conexion preferencial, en el que se sugiere que, cuanto mas

conectado estd un nodo, mas probable es que reciba nuevos enlaces (42).

Este concepto enriquece el ARS en el contexto de la investigacion. Se puede relacionar estrechamente
con la medida de centralidad brindando informacién de diferentes puntos de vista. Primero, conociendo
el nodo con mayor centralidad en la red se puede determinar que ese nodo tiene gran probabilidad de
tener un enlace que engrandezca la red. Esto podra ser visto cuando se decida ampliar el modelo de
procesos, o sea, que se decida introducir una nueva actividad al proceso. Siendo asi se puede inferir
gue el nodo con mayor centralidad es el recurso en el proceso con mayor probabilidad de que se vincule

al recurso de la nueva actividad que se decida agregar al proceso.

Desde otro punto de vista, la centralidad de un nodo en la red indica su nivel de importancia con
respecto a los demas. Dentro de un proceso siempre van a existir recursos con mayor importancia que
otros. A través de este factor se puede entonces determinar los recursos indispensables del proceso

teniendo gran impacto en la toma de decisiones.
Eficiencia

Lograr la eficiencia en el flujo de informacion es uno de los objetivos que se pretende dentro de una
red social. Cuando esto ocurre, en la mayoria de los casos lo que se pretende es optimizar los recursos
de la red. La optimizacion de recursos es uno de los factores que siempre se tiene en cuenta en

cualquier &mbito viéndose con mayor desempefio en el entorno empresarial (30).

En el ARS, la cercania es una medida importante, pues conociendo cuales son los caminos mas cortos
de un nodo hacia todos los demas dentro de un grafo se pueden optimizar los procesos de busquedas.
En la MP, esta medida puede ser aplicada para conocer cuan eficiente es el flujo de informacién entre
los recursos de un proceso determinado. La eficiencia dentro de un proceso puede estar condicionada
por dos factores importantes: el tiempo y/o el costo de realizar una actividad del proceso (43). Estos
dos factores juegan un papel fundamental a la hora de aplicar esta medida debido a que, basada en
ellos es que dicha medida determina los flujos con menor tiempo y/o coste para su realizacion de forma

ordenada.

Se puede decir entonces que existe una estrecha relacion entre la “eficiencia”y la medida de “cercania”
para el ARS. Por lo que a través de la aplicacién de esta medida se puede determinar la eficiencia en

el flujo de informacion entre los recursos de un proceso.



Sobrecarga

La sobrecarga de un recurso del proceso evita que dicho recurso pueda transferir la informacion hacia
los demas recursos del proceso en el momento necesario, 0 sea, en un mismo instante de tiempo sus
entradas van a ser mayores que sus salidas (29). A partir del conocimiento de la sobrecarga de los

recursos del proceso es posible detectar la existencia de posibles cuellos de botellas en una red social.

La intermediacién determina la frecuencia con que un nodo en un grafo forma parte de un camino entre
otros dos nodos (11). Teniendo en cuenta esto se puede determinar cuél es el recurso del proceso que
esta haciendo funcién de puente entre otros. Por lo que se puede determinar que este nodo posee

sobrecarga de trabajo. A partir de este analisis, se puede identificar posibles cuellos de botella.

Los cuellos de botella son las actividades que disminuyen la velocidad de los procesos, incrementan
los tiempos de espera y reducen la productividad, trayendo como consecuencia final el aumento en los
costos. Como bien se puede apreciar, estos cuellos de botella pueden verse influenciados por la

existencia de sobrecarga en alguno de los recursos de un proceso (44).

Se considera oportuno enfatizar que la propuesta realizada constituye un algoritmo extensible, debido
a la posibilidad de adicionar mas factores para el ARS sin afectar los demés componentes del algoritmo,

lo cual permitira enriquecer los andlisis posteriores que se realicen en su aplicacion.

2.4. Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se ha descrito un algoritmo para la inferencia de redes sociales a partir de un
log de eventos, que representa los subprocesos que componen a determinado proceso. Como parte
del mismo se han enunciado varias definiciones y se ha realizado el disefio y analisis de varios
algoritmos para la inferencia de redes sociales en la MP. En el Algoritmo propuesto el calculo de los
factores popularidad, eficiencia y sobrecarga, a partir de las medidas de centralidad enunciadas,

constituye la principal novedad. Por lo que se puede concluir que:

e El uso de los conceptos relacionados con la teoria de grafos y las medidas de centralidad
contribuyen a realizar ARS, lo que permite determinar comportamientos de los actores en las

redes.

e Las métricas descritas para inferir redes sociales a partir de subprocesos, permiten obtener

informacion relevante acerca de las interacciones de los recursos en un proceso determinado.

e El algoritmo presentado es extensible, debido a que se pueden adicionar mas factores para el
ARS sin afectar los demas componentes del mismo, enriqueciendo de esta forma los analisis

posteriores



Capitulo 3
Validacion de la propuesta



3. VALIDACION DE LA PROPUESTA

En este capitulo, se hace una descripcion de la realizacibn computacional del algoritmo propuesto. Se
describe un caso de estudio que se utiliz6 para validar la propuesta. Ademas, Se muestran los
resultados obtenidos a partir del calculo de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga. Finalmente

se realiza una discusion de los resultados obtenidos.

3.1. Realizacion computacional del algoritmo propuesto

Para la realizacion computacional del algoritmo propuesto se desarroll6 un plugin para la herramienta

de mineria de procesos ProM.

ProM es un marco de trabajo para el desarrollo de herramientas de mineria de procesos en un ambiente
estandarizado (45). Esta desarrollado en Java y se encuentra disponible bajo licencia GPL1.0. ProM
esta concebido para admitir la adicion de plugins y de esta manera posibilitar el desarrollo de nuevos
algoritmos y técnicas en el campo de la mineria de procesos. Los complementos necesitan determinada
cantidad de parametros de entrada y producen uno o varios objetos de salida. Los parametros de
entrada pueden ser registros de eventos u objetos obtenidos a partir del procesamiento realizado por
otros complementos. Mientras que los objetos de salida obtenidos pueden ser empleados como

parametros de entrada de otros complementos.

Esta herramienta de cdodigo abierto y distribuida gratuitamente, ha sido el estdndar impuesto para la
mineria de procesos durante la Ultima década. Permite el proceso de descubrimiento, la comprobacién
de la conformidad, analisis de redes sociales, la mineria de organizacién, la mineria de decision (46).
Provee mas de 600 técnicas con capacidades de mineria de procesos, una cifra que imposibilita saber
cudles usar en determinados contextos o situaciones (47) . Ademas de que cada técnica tiene un
conjunto de métricas y parametros de necesaria configuracién. Las herramientas desarrolladas en
ProM han sido empleadas en el andlisis de procesos provenientes de diferentes dominios entre los que

se encuentran gubernamental, hospitalario y sistemas ERP (48).

La herramienta requiere experiencia en mineria de procesos y no esta respaldada por una organizacion
comercial. Estas herramientas de Mineria de procesos, aunque son eficientes en su campo, poseen
alta complejidad en configuraciones técnicas y procedimientos engorrosos (49), tanto para extraer
registros de eventos como para obtener modelos de la ejecucion de los procesos. Por lo tanto, tiene

las ventajas y desventajas comunes para el software de codigo abierto (47) .

Para el desarrollo del plugin se utiliz6 XP como metodologia de desarrollo de software, debido a las

caracteristicas y la cantidad de recursos humanos disponibles para realizar la presente investigacion.

En XP la produccién de codigo debe realizarse en parejas de programadores. Puesto que este estilo

de programacion brinda una amplia gama de beneficios, dentro los cuales estan: la mayoria de los



errores son detectados conforme son introducidos en el codigo, por consiguiente, la tasa de errores del
producto final es baja; se posibilita la transferencia de conocimientos de programacion entre los
miembros del equipo y los programadores se comunican entre ellos, mejorando asi el flujo de

informacién y la dindmica del equipo (50).

Haciendo uso de la metodologia anterior se desarrollé una aplicacion informética en forma de plugin
para la herramienta de trabajo ProM, la cual provee las siguientes funcionalidades:

e Calcular métricas para inferir red social.
e Construir red social para el subproceso seleccionado.
e Calcular los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga.

Para describir las funcionalidades anteriores se utilizaron las Historias de Usuario (HU) que se muestran
en las tablas 3.1, 3.2y 3.3.

El plugin fue desarrollado utilizando Java como lenguaje de programaciéon en su versiéon 1.8, la
herramienta ProM en su version 6.5.1, la biblioteca de clases SocialNetwork en su version 2.0 para la
representacion de redes sociales, la biblioteca de clases Log 1.0 para el filtrado de logs de eventos y
como entorno de desarrollo NetBeans en su version 8.1 RC2.

Historia Usuario “Calcular métricas para inferir red social”

Numero: 1 Nombre UH: Calcular métricas para inferir

redes sociales

Modificacion de HU numero:

Referencia:

Programador: Leansi Vega Rouco Iteracién asignada: 1
Prioridad en el negocio: Alta. Puntos estimados (dias): 3
Riesgo de desarrollo: Alto. Puntos reales (dias): 3

Descripcion: El plugin debe ser capaz de calcular las métrica establecidas en la mineria

de redes sociales a partir de varios logs de eventos recibidos por parametros.
Observaciones:

Tabla 3.1: HU “Calcular métricas para inferir red social”.



Historia Usuario “Construir red social para el subproceso seleccionado”

NUumero: 2 Nombre UH: Construir red social para el

subproceso seleccionado

Modificacion de HU numero:

Referencia:

Programador: Leansi Vega Rouco Iteracion asignada: 1
Prioridad en el negocio: Alta. Puntos estimados (dias): 1
Riesgo de desarrollo: Medio. Puntos reales (dias): 1

Descripcidn: El plugin debe ser capaz, a partir de la métrica seleccionada por el usuario,
de construir la red social correspondiente al subproceso seleccionado.

Observaciones:

Tabla 3.2: HU “Construir red social para el subproceso seleccionado”.

Historia Usuario “Calcular los factores de ARS”

NUmero: 3 Nombre UH: Calcular los factores de ARS

Modificacion de HU numero:

Referencia:

Programador: Leansi Vega Rouco Iteracién asignada: 1
Prioridad en el negocio: Alta. Puntos estimados (dias): 2
Riesgo de desarrollo: Medio. Puntos reales (dias): 2

Descripcidn: El plugin debe ser capaz de calcular los factores de ARS de la red social

gue se esté analizando.
Observaciones:
Tabla 3.3: HU “Calcular los factores de ARS .

En las tablas 3.4, 3.5y 3.6 se muestran las tarjetas Clase, Responsabilidad y Colaboraciéon (CRC), las

cuales describen las relaciones de las clases utilizadas para el desarrollo de la aplicacion.



CRC “SocialNetwork”

Responsabilidad: Colaboradores:

Calcular métricas para inferir red social a ~ JScrollPane, JCheckBox, JComboBoX,
partir de un log de eventos JPanel, JSlider, Transformer,
SocialNetworkAnalysisUI, XLog, XEvent,

XTrace

Tabla 3.4: CRC “Calcular métricas para inferir red social”.

CRC “SocialNetworkAnalysisUlI”

Responsabilidad: Colaboradores:

Construir red social BasicOperation, OperationFactory,

UtilOperation, SocialNetworkAnalysisUtil,
XLog, VisualizationViewer,
AggregateLayout, Graph,

VisualizationServer,
VertexShapeSizeAspect,
VertexStrokeHighlight,
DirectionDisplayPredicate, JCheckBox,
JComboBox, JPanel, JSlider, Transformer

Tabla 3.5: CRC “Construir red social para el subproceso seleccionado”.

CRC “SocialNetworkAnalysisUtil”

Responsabilidad: Colaboradores:

Calcular los factores de ARS Betweenness, Closeness,
DegreeCentrality, XLog,
VisualizationViewer, Layout, Graph,
VertexShapeSizeAspect, JComboBoXx,

JPanel, Transformer, Dimension,

Tabla 3.6: CRC “Calcular los factores de ARS”.

En la Figura 3.1 se muestra una imagen de la herramienta ProM haciendo uso del plugin desarrollado,
en la que se visualizan las relaciones sociales entre los recursos de un proceso determinado. En el
panel izquierdo se muestra el Arbol de Variantes (AV) obtenido por el método de descomposicion de
un proceso en subproceso utilizado en (9). Los patrones utilizados son los encargados de realizar dicha

descomposicion bajo criterios diferentes y tienen como hijos las actividades asociadas a ese



subproceso. En el panel derecho se muestra un componente desplegable donde se visualiza la red

social del proceso global o un subproceso de él que se seleccione en el AV.

VariantsTree from repairExample. mxml x > §

BEST OVERALL BEST FITNESS BEST PRECISION HIDE TRACES SHOW TRACES

View options

] size by factor
Metrics F Mouse Mode =
Handover of work ‘ v‘ ‘Popll\amy ‘ v‘ ‘Tmnsromme ‘v‘

[] show edge weight values
show edge

rtex names

Figura 3.1: Red social asociada al proceso global.

La parte inferior del panel contiene los pardmetros de configuracién de la red social. El primer parametro
de configuracion del panel es Metrics el cual brinda la opcion de inferir la red social con las métricas
existentes (Handover of work, Subcontracting, Working together, Similar task y Reassignment). El
segundo es Factors mediante el cual se pueden determinar los factores popularidad, eficiencia y
sobrecarga (Popularity, Efficiency y Overload). Como tercer pardmetro de configuracion se encuentra
Mouse Mode que tiene la funcion de mover la red completamente por todo el panel a través de la opcion
TRANSFORMING o desplazar uno o varios nodos de la red por el panel con la opcion PICKING. Por
altimo, View options permite afiadir otros elementos a la visualizacion de la red social. La opcion size
by factors asigana un tamafio a los nodos de la red segun el factor que se esté calculando.
Seguidamente show vertex names como su nombre lo indica, muestra el nombre de los nodos de la
red. Ademas, la opcién show edge weight values muestra el valor de las aristas, o sea, el peso de la
relacion entre dos nodos de la red. La Ultima opcién show edge da la posibilidad de mostrar las aristas

de lared.
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Figura 3.2: Visualizacion de la red social mediante los pardmetros de configuracién.

En la Figura 3.2 se visualiza la red social obtenida con la métrica Handover of work. Donde se hace
uso de la opcidn size by factors, show vertex nhames, show edge, PICKING vy el factor popularity. A
través de estos pardmetros se puede determinar que el hodo con mayor popularidad de la red es el

nodo “System”.

3.2. Caso de estudio

A continuacion, se describe el caso de estudio utilizado para aplicar el modelo propuesto, asi como la

descripcion detallada del log de eventos asociado a dicho caso de estudio.

El log de eventos que a continuacion se detalla pertenece a uno de los servicios hoteleros que se
efectlan en nuestro pais. Especificamente hace referencia al registro de llamadas que se controlan en
las recepciones de los hoteles. Los recursos que se ven involucrados en el proceso global y en los
subprocesos del log de eventos son recursos humanos que representan a cada uno de los
recepcionistas del hotel. Las actividades que realizan cada uno de ellos representan las formas de
relacionarse uno con los otros.

El log de eventos contiene 162 instancias de proceso y un total de 1042 eventos repartido en 12 clases
diferentes de las cuales solo Check_In+Complete y Correccion/Cargo_de_Llamadas+Complete son
tareas iniciales, aunque en su gran mayoria los procesos comienzan con Check_In+Complete (159
ocurrencias) que representa un 98% y solo un 2% comienzan con la otra tarea inicial (3 ocurrencias).
Hay también 5 clases que finalizan el proceso: Cierre_de_Facturas+Complete con 66 ocurrencias
(41%) 'y  Check Out_es_Cierre_de_Facturas+Complete  con 47  ocurrencias  (30%),



Check_Out_de_Habitaciones con 39 ocurrencias (24%), mientras que los 2 restantes finalizan el
proceso en muy pocos casos Modificacién_de_Habitaciones con 9 que representa solo el 6% y solo un
proceso culmina con Correccion/Cargo_de_Llamadas (0.6%). En general la clase que mas participa en
el proceso es Correccion/Cargo_de Llamadas con 272 ocurrencias en todo el proceso,

participacipacion del 26%.

Como recursos se tienen 9 clases predominando la participacion de R8 con 263 ocurrencias (25%), R9
con 225 ocurrencias (22%), R1 con 210 ocurrencias (20%), R4 con 199 ocurrencias para un 20%,
contrastando con esto los que menos participacion presentan son R5 con 16 ocurrencias (1.5%), R7

con 10 (1%), R6 y R3 con 4 ocurrencias (0.4) cada uno.

3.3. Célculo de los factores popularidad, eficienciay sobrecarga

En este epigrafe se realiza el calculo de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga para el
proceso global y para cada subproceso contenido en el log de eventos descrito en el caso de estudio.
El objetivo de realizar dicho andlisis es demostrar que la comprensién del proceso global resulta menos
compleja comprendiendo los subprocesos que lo compone, mediante la inferencia de una red social

por cada uno de ellos y el calculo de dichos factores.

Para realizar el célculo de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga se utilizé la métrica
Handover of work, debido a que en la red inferida por esta métrica se puede apreciar con mayor facilidad

la presencia de dichos factores, lo cual posibilita una mayor comprension en el andlisis.

La Figura 3.3 muestra la red social asociada al proceso global del log de eventos del caso de estudio

presentado en el epigrafe anterior.

Como se puede apreciar en la red social inferida, el alto nUmero de interacciones entre los recursos
dificulta el andlisis de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga, lo cual provoca poca

compresion del proceso global.
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Figura 3.3: Red social asociada al proceso global.

Los subprocesos son representados a través de patrones por cada rama del AV. Para lograr una mayor

organizacion en la descripcion de cada subproceso se realizara en forma de un recorrido por niveles.

Figura 3.4: Arbol de variantes obtenido a partir del log de eventos del caso de estudio.



La visualizacion del proceso global permite realizar el andlisis de lo general a lo particular. Asi, se debe
tener una vista global del proceso para disminuir la complejidad del modelo, poniéndose en evidencia
uno de los factores para la comprension del proceso. Pero en este sentido se dificulta el ARS debido a
gue el calculo de los factores de ARS se torna complejo. Segun la red inferida para el proceso global

en la Figura 3.4, se puede apreciar que existen tres recursos con la misma popularidad (R4, R8 y R9).

A continuacion, se muestra la red social inferida para cada subproceso. Para facilitar la comprension
del analisis, este se realizara recorriendo el arbol de variantes por niveles. En la Figura 3.5 se puede
apreciar que los recursos mas populares del subproceso son R4, R8 y R9. Aunque disminuyan
considerablemente las relaciones entre los recursos siguen siendo ellos los que mas se relacionan en
el subproceso. Con estos datos se puede concluir que son estos recursos indispensables para el

subproceso y son los que tienen gran probabilidad de extender el modelo de proceso en el futuro.

View options
size by factor

Metrics Factors Mouse Mode
show vertex names
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Figura 3.5: Célculo de popularidad para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patrén Loop.

La Figura 3.5 muestra que los recursos R1, R2, R3, R4, R6 y R8 son los de mayor eficiencia en el
subproceso. Esta informacién brinda la posibilidad de optimizar los recursos del subproceso y conocer
sus flujos de trabajo 6ptimos para reducir el tiempo de ejecucion del subproceso.
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Figura 3.6: Calculo de eficiencia para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patrén Loop.

La Figura 3.7 muestra el calculo del factor sobrecarga para el subproceso mas abarcador. Como se
puede distinguir en la red, el recurso con mayor sobrecarga de trabajo del subproceso es R8. Este dato
es de vital importancia en el ARS porque puede que en algiin momento sea este recuso el causante
de un cuello de botella en el flujo de trabajo del subproceso.
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Figura 3.7: Calculo de sobrecarga para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patrén Loop.



La red social inferida del subproceso asociado a la segunda aparicion del patron Sequence es
exactamente igual a la anterior, por lo que el analisis de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga
es el mismo.

A continuacion, se analiza la red social del subproceso obtenido por la segunda aparicion del patrén
Loop.

La Figura 3.8 muestra la red social asociada al subproceso obtenido por la segunda ejecucion del
patron Loop. De esta forma se puede decir que los recursos mas populares para este subproceso son
R1, R8y R9.

View options
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Figura 3.8: Calculo de popularidad para el subproceso asociado a la segunda ejecucion del patron
Loop.

La Figura 3.9 muestra el comportamiento de la red social segun la eficiencia. Se puede a preciar que
los nodos con mayor eficiencia son R1, R2, R3, R4, R6 y R8.
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Figura 3.9: Calculo de eficiencia para el subproceso asociado a la segunda ejecucion del patron Loop.

La Figura 3.10 muestra la sobrecarga de los recursos para el subproceso asociado a la segunda

ejecucion del patrén Loop. Se puede concluir que los recurso con mayor sobrecarga de este subproceso
son R8 y R9.
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Figura 3.10: Célculo de sobrecarga para el subproceso asociado a la segunda ejecucién del patron
Loop.

El siguiente analisis se realiza para el subproceso obtenido de la primera ejecucion del patron Xor.



La red social del subproceso obtenido por la primera ejecucion del patron Xor que se muestra en la
Figura 3.11 determina que los nodos con mayor popularidad son R1, R8 y R9. Note que a medida que
se descompone el proceso global en subprocesos se decrementa la cantidad de recursos y las
relaciones entre ellos. La red muestra ademas un recurso que no tiene relacion con ningun otro lo que

significa que ejecuta tareas por él mismo sin depender de nadie mas.

/
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View options
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show vertex names
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Figura 3.11: Célculo de popularidad para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patron
Xor.

En la red social de la Figura 3.12 se muestran los recursos mas eficientes en el flujo de trabajo del
subproceso obtenido por la primera ejecucion del patrén Xor. Se puede decir entonces, que los recursos
con mayor eficiencia son R1, R2y R4.
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Figura 3.12: Calculo de eficiencia para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patron  Xor.

En la Figura 3.13 se muestra la red social asociada al proceso obtenido por la primera ejecucién del
patron Xor. La red brinda informacién relevante acerca del recurso con mayor sobrecarga. R2 es el que
mas se destaca en cuanto a este factor. Se puede apreciar claramente que es el que mas actia como

intermediador entre otros dos recursos.

En el subproceso obtenido por la segunda ejecucion del patréon Xor sucede lo mismo que en el
subproceso obtenido por la segunda ejecucion del patrén Sequence. Esto es debido a la introduccion
de una actividad invisible. Se puede concluir que el analisis para este subproceso es exactamente igual

al del subproceso obtenido por la segunda ejecucion del patrén Loop.
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Figura 3.13: Calculo de sobrecarga para el subproceso asociado a la primera ejecucion del patrén Xor.

Por todo lo anterior se puede afirmar que el resultado obtenido al aplicar el algoritmo propuesto posibilitd
el céalculo de los factores popularidad, eficiencia y sobrecarga, a partir de las redes sociales inferidas
para los subprocesos que componen a un proceso complejo, lo cual garantizé una mejora en la

comprension de dicho proceso en su dimensién social.

3.4. Conclusiones del capitulo

Con los resultados obtenidos a partir del trabajo realizado se puede concluir que:

e El calculo del factor popularidad en las redes sociales inferidas a partir de los subprocesos,
permitié identificar los recursos indispensables del proceso, asi como aquellos que mayor

probabilidad tienen de extender en modelo de proceso en un futuro.

e Al realizar el calculo de la eficiencia, se logré identificar los flujos de trabajo 6ptimos, lo cual

permite reducir el tiempo de ejecucion del subproceso.

e El célculo del factor sobrecarga en las redes sociales inferidas, mostro los recursos con mayor
sobrecarga de trabajo, lo cual constituye una alta probabilidad de que estos recursos provoquen

cuellos de botellas.

e El plugin desarrollado posibilitd validar el algoritmo propuesto, mejorando la compresion de
procesos en su dimensién social, a partir del célculo de los factores popularidad, eficiencia y

sobrecarga.



Conclusiones generales

Como resultado de la presente investigacion se obtuvo un algoritmo de inferencia de redes sociales a
partir de eventos con alto nimero de interacciones entre los recursos, mejorando la comprension de
procesos complejos en su dimensidn social; el mismo garantiza extensibilidad. En base a los resultados

obtenidos se arrib6 a las siguientes conclusiones:

1. El célculo de las medidas de centralidad en redes sociales permite realizar analisis del
comportamiento de los recursos en un proceso determinado; sin embargo, la comprensién de
dicho proceso se ve dificultada cuando existe un alto nUmero de interacciones sus recursos,

provocando que el andlisis de dichas métricas también se vea afectado.

2. Las métricas existentes para inferir redes sociales a partir de subprocesos, permiten obtener

informacion relevante acerca de las interacciones de los recursos en un proceso determinado.

3. La extensibilidad del algoritmo presentado radica en la posibilidad de adicionar mas factores
para el ARS sin afectar los demas componentes del mismo, enriqueciendo de esta forma los

andlisis posteriores.

4. La realizacion del caso de estudio evidenci6 la efectividad del algoritmo propuesto, mostrando
que dicho algoritmo permite identificar recursos indispensables en un proceso, flujos de trabajo
6ptimos, recursos con mayor probabilidad para extender el modelo de proceso y recursos con
sobrecarga de trabajo. A partir de los resultados obtenidos se justifica el uso del algoritmo
propuesto para inferir redes sociales a partir de eventos con alto nimero de interacciones entre

los recursos, facilitando la comprension de procesos complejos en su dimension social.



Recomendaciones
Como continuidad de la presente investigacion el autor recomienda las siguientes acciones:

1. Anfadir parAmetros de visualizacion a la red inferida para enriquecer la comprensién del proceso,

tales como: mostrar las aristas con mayor peso, mostrar las actividades en las que interviene
un recurso determinado.

2. Definir otros factores de relevancia para el andlisis de redes sociales que contribuyan a mejorar
la comprension de procesos.

3. Extender el algoritmo propuesto hacia otras variantes de descomposicion de procesos en
subprocesos.
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