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Resumen.

Las técnicas de minería de proceso extraen conocimiento de los registros de eventos ge-

nerados por los sistemas de información. El diagnóstico de proceso es una de las áreas de

la minería de proceso y comprende el análisis de rendimiento, la detección de anomalías y

la identificación de patrones de control de flujo. La comprensión del proceso en la etapa de

diagnóstico es fundamental, debido a que es la primera dentro de la gestión de procesos de

negocio. De forma general, las técnicas disponibles para el diagnóstico suelen ser afectadas

por el ruido, el número de tareas involucradas, las dimensiones y/o la complejidad del regis-

tro de eventos. Además solo permiten una comprensión fragmentada del proceso, desde la

perspectiva única de cada herramienta y brindan poca información sobre los comportamien-

tos infrecuentes del proceso o la incompletitud del registro de eventos. Como parte de esta

investigación se propone una nueva técnica para el diagnóstico del proceso, que posibilita la

obtención de información relevante del mismo y la identificación de características del registro

de eventos como el ruido y la ausencia de información. La técnica, denominada Minería de

Variantes, tiene como objetivo construir diferentes variantes de modelos de proceso, a partir

de la descomposición en subprocesos. La implementación de la Minería de Variantes en una

herramienta informática, permitió la experimentación con registros de eventos que combinan

aleatoriamente situaciones de ruido y ausencia de información. Adicionalmente, se analizaron

los resultados de la aplicación de la Minería de Variantes a un registro de eventos proveniente

de un entorno real. Estos resultados fueron comparados con los obtenidos por otras técnicas

para el diagnóstico de procesos. Tanto la evaluación en un entorno real, como el experimento

realizado, permiten concluir que la técnica propuesta mejora la comprensión del proceso.

Palabras claves: diagnóstico de proceso, minería de proceso, comprensión del proceso,

variantes de modelos de proceso.
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Introducción

La ejecución de los procesos de negocio en una empresa, habitualmente es registrada por

sistemas de información tales como los sistemas de Planificación de Recursos Empresariales

(ERP1), sistemas de Gestión de la Relación con los Clientes (CRM2), sistemas de Gestión de

Cadena de Suministros (SCM3) u otros de propósitos más específicos [Hendricks et al., 2007].

Estos registros almacenan las trazas de ejecución de los procesos de negocio y se denominan

registros de eventos.

La minería de proceso es una disciplina que impulsa el desarrollo de técnicas y herra-

mientas para analizar los procesos partiendo de los registros de eventos. Estos análisis tienen

como objetivo proveer un mejor entendimiento de los procesos y los elementos para mejorar

su rendimiento a partir de las trazas de ejecución de los mismos [van der Aalst, W.M.P., 2011].

Una traza contiene una secuencia de eventos ordenados según su ocurrencia. Estos eventos

reflejan la ejecución de las actividades del proceso al cual pertenece la traza. Asociado a los

eventos se registran el instante de tiempo en el cual ocurrió, el recurso que ejecutó la actividad

y datos relevantes del negocio [Verbeek et al., 2011].

Las técnicas de minería de proceso analizan automáticamente la información contenida

en los registros de eventos. Esto permite que dichas técnicas ofrezcan resultados en menor

tiempo y con mayor fiabilidad que las técnicas tradicionales de análisis y mejora de proce-

sos [Jans et al., 2011]. Debido a esto, dentro del área de gestión de procesos de negocio,

ha aumentado sostenidamente el interés en la minería de proceso durante la última déca-

da [van der Aalst, 2012]. La consultora Gartner, por su parte, recomienda entre las buenas

prácticas para organizaciones altamente adaptativas el análisis y descubrimiento de proce-

sos y redes sociales en la organización [Betsy Burton, 2012], los cuales están ampliamente

soportados por la minería de proceso. Adicionalmente, más de 100 casos de éxito apuntan
1Del inglés: Enterprise Resource Planning.
2Del inglés: Customer Relationship Management.
3Del inglés: Supply Chain Management.
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Introducción

a esta disciplina como una alternativa útil para la gestión de procesos y la auditoría empre-

sarial [Depaire et al., 2013]. Importantes proveedores de software, universidades y empresas

consultoras se han aliado junto al IEEE para la investigación y el desarrollo de esta área

[van der Aalst et al., 2012].

Formulación del problema

La minería de proceso comprende el descubrimiento de modelos del proceso, el chequeo

de conformidad entre la ejecución real y sus modelos de referencia, así como la mejora de

los procesos. Ha demostrado su utilidad en diferentes etapas de la gestión de procesos de

negocio, incluyendo el diagnóstico, la ejecución, el ajuste y la (re)configuración. El diagnós-

tico del proceso ayuda a tener una visión general del proceso, de los aspectos más sig-

nificativos del mismo y de las técnicas que pueden ser más útiles en su posterior análisis

[Yzquierdo-Herrera et al., 2013a]. Esta etapa de la gestión de procesos de negocio abarca el

análisis de rendimiento, la detección de anomalías, la identificación de patrones comunes y su

contextualización [Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012].

La comprensión del proceso en la etapa de diagnóstico es fundamental, debido a que es

la primera dentro de la gestión de procesos de negocio. La comprensión de los procesos, a

través de los modelos que los representan, depende de las características del modelo y de las

características del usuario que interpreta el modelo [Mendling et al., 2012].

La comprensión del modelo debe ser entendida como una escalera [Stamper, 1996]: la sin-

taxis (cómo se combinan los elementos gramaticales en un modelo de proceso) debe estar

clara antes de que la semántica pueda ser discutida y la semántica (qué significan los ele-

mentos gramaticales del modelo de proceso) debe estar clara antes de discutir los elementos

pragmáticos [Mendling et al., 2012]. Para facilitar la comprensión sintáctica debe considerarse

la carga cognitiva extrínseca, la cual es determinada por la forma en la que la información

es representada [Kirschner, 2002]. Por tanto, lograr la comprensión del proceso en la fase de

diagnóstico requiere de:

La representación adecuada de los aspectos relevantes (sintaxis).

La veracidad de dichos aspectos (semántica).

Que estos conduzcan a interpretaciones y acciones prácticas (pragmática).
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Introducción

Se han desarrollado un conjunto de técnicas de minería de proceso útiles en la etapa

de diagnóstico. Sin embargo, determinadas características de los registros de eventos em-

pleados para ello condicionan el impacto de estas técnicas en la comprensión del proce-

so. Las dimensiones y/o la complejidad del registro de eventos, así como el número de ta-

reas involucradas provocan que las representaciones de las técnicas Dotted Chart Analysis

[Molka et al., 2013] y Trace Alignment [Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012] sean

complejas, dificultando la comprensión en su dimensión sintáctica. La Descomposición en

Bloques de Construcción [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a] al no considerar el ruido presen-

te en el registro de eventos, genera descomposiciones incorrectas de los subprocesos,

afectando la comprensión semántica del proceso en este tipo de situaciones. Fuzzy Miner

[Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007] maneja adecuadamente el ruido, sin embargo no

considera la ausencia de información en el registro de eventos, lo cual puede conducir a repre-

sentaciones incorrectas en el modelo que ofrece. Adicionalmente, las técnicas Dotted Chart

Analysis, Fuzzy Miner y Trace Alignment no identifican los patrones de control de flujo pre-

sentes. Al no identificar los patrones se dificulta la ubicación en contexto de las anomalías y

patrones comunes que ofrecen, limitando la comprensión en el ámbito pragmático.

De forma general, las técnicas disponibles para el diagnóstico suelen ser afectadas por el

ruido, el número de tareas involucradas, las dimensiones y/o la complejidad del registro de

eventos [López-Jiménez et al., 2014]. Además solo permiten una comprensión fragmentada

del proceso, desde la perspectiva única de cada herramienta y brindan poca información sobre

los comportamientos infrecuentes del proceso o la incompletitud del registro de eventos.

A partir de la problemática expuesta, se plantea como problema a resolver:

La presencia de ruido y/o ausencia de información en los registros de eventos, afecta la

comprensión del proceso durante la fase de diagnóstico.

Se delimita como objeto de estudio la minería de proceso.

Hipótesis

El desarrollo de una técnica para el diagnóstico de variantes de procesos de negocio, a

partir de registros de eventos con ruido y/o ausencia de información, mejorará la comprensión

durante la fase de diagnóstico del proceso.
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Objetivo general

Como objetivo general de este trabajo se plantea:

Desarrollar una técnica para el diagnóstico de variantes de procesos de negocio, a partir

de registros de eventos con ruido y/o ausencia de información, para mejorar la comprensión

durante la fase de diagnóstico del proceso.

Como campo de acción se delimita el diagnóstico de proceso y se desglosa el objetivo

general en los siguientes objetivos específicos:

1. Construir el marco teórico referencial de la investigación, relacionado con el diagnóstico

y la comprensión de procesos de negocio.

2. Desarrollar un algoritmo para la detección de patrones de control de flujo en registros de

eventos con ruido y/o ausencia de información.

3. Desarrollar un algoritmo para la generación de un perfil de diagnóstico asociado a los

patrones de control de flujo del proceso.

4. Desarrollar una herramienta informática basada en los algoritmos propuestos para el

diagnóstico de variantes de procesos de negocio.

5. Validar la técnica desarrollada a partir de su aplicación.

Métodos y técnicas a aplicar

Entre las estrategias de investigación que se utilizan están la exploratoria y la explicativa.

Se exploraron diferentes técnicas y tendencias en el diagnóstico de procesos basados en

técnicas de minería de proceso, con vistas a desarrollar una técnica novedosa y que resuelva

las deficiencias reportadas en la literatura respecto a la comprensión del proceso.

Los métodos teóricos empleados son: el histórico lógico, hipotético deductivo, analítico

sintético y sistémico.

Se enfocaron las problemáticas asociadas a la comprensión en técnicas de minería de

proceso para el diagnóstico desde un enfoque histórico lógico. En la primera parte de la inves-

tigación se desarrolló un estudio del estado del arte de la problemática analizada, detallando

las bondades y deficiencias de cada uno de los métodos y las tendencias en la resolución de

esta problemática.
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La investigación sigue además un método hipotético deductivo porque a partir del problema

concreto se plantean objetivos específicos e hipótesis que en el transcurso de la investigación

son resueltas siguiendo métodos científicamente fundamentados.

El método analítico sintético se sigue al descubrir los distintos elementos que componen

la naturaleza o esencia asociada a la comprensión del proceso de forma general y en el diag-

nóstico de forma particular. Se definen las causas y efectos para, posteriormente, integrar

los elementos en una unidad nueva, en una comprensión total de la esencia de lo que ya se

conoce en todos sus elementos y particularidades.

En cada caso se planteó el problema como un todo donde, las trazas utilizadas, la dinámica

de aplicación de técnicas de minería de proceso en el diagnóstico y las técnicas computaciona-

les desarrolladas para mejorar la comprensión del proceso, se funden en un sistema sostenible

e integral.

Los métodos empíricos empleados son: experimentación y medición. Para ellos la investi-

gación se basa en la experimentación con datos provenientes de situaciones reales, suminis-

trados por sistemas utilizados para la gestión hospitalaria. Se aplicaron pruebas estadísticas

para analizar la efectividad del modelo desarrollado y la calidad de las respuestas finales. Se

establecieron indicadores adecuados que permiten realizar correctas mediciones de los resul-

tados.

Los principales aportes de esta investigación se reflejan a continuación:

Aporte teórico-práctico

Un algoritmo para el diagnóstico de variantes de procesos de negocio.

Una herramienta informática que implementa el algoritmo propuesto y permite su aplica-

ción en entornos reales.

Estructura del documento

El presente documento está estructurado en 3 capítulos cuyos contenidos se sintetizan a

continuación.

Capítulo 1: se exponen los principales conceptos relacionados con la minería y el diagnós-

tico de proceso. Se realiza un estudio crítico de las técnicas de diagnóstico de proceso

5



Introducción

existentes, destacándose sus fortalezas y debilidades. Se presentan las principales ca-

racterísticas del marco de trabajo para la minería de proceso ProM.

Capítulo 2: se describe el algoritmo diseñado como parte de una nueva técnica para el diag-

nóstico de proceso denominada Minería de Variantes. Se analizan cada uno de los patro-

nes de control de flujo identificados. Se presenta la implementación de la técnica desa-

rrollada como un componente para el marco de trabajo ProM.

Capítulo 3: se utiliza la técnica desarrollada en el diagnóstico de proceso a partir de registros

de eventos provenientes de entornos reales. Se realiza un análisis comparativo de los

resultados obtenidos con otras técnicas para el diagnóstico de proceso.
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Capítulo 1

Fundamentación teórica

Con el objetivo de facilitar la comprensión del alcance de la investigación, en el presente

capítulo se exponen conceptos fundamentales asociados a la minería y el diagnóstico de pro-

ceso. Posteriormente se analizan los trabajos publicados sobre comprensión de procesos de

negocio, con el fin de sintetizar los elementos que pueden contribuir a la misma en la etapa de

diagnóstico. Se realiza un análisis de las principales características de las técnicas de minería

de proceso utilizadas para el diagnóstico, reflejando sus potencialidades y limitantes, respecto

a la comprensión del proceso. Se presenta ProM, marco de trabajo para la minería de proceso.

1.1. Conceptos asociados al dominio del problema

1.1.1. Minería de proceso

La minería de proceso es una disciplina científica cuyo fin es descubrir, monitorear y me-

jorar los procesos reales. Esto se realiza, a través de la extracción de conocimiento de los

registros de eventos disponibles en los actuales sistemas de información. Esta se enmarca

dentro de la Inteligencia de Negocios (BI1) formando una conexión entre la Minería de Datos

y el Modelado y Análisis de Procesos [van der Aalst, W.M.P., 2011].

El proceso de negocio es un concepto básico tanto en la minería de proceso como en la BI.

Se han ofrecido diversas definiciones sobre proceso de negocio [Hammer and Champy, 1993,

Johansson et al., 1993, Rummler and Brache, 2012, Davenport, 2013]. Para la presente inves-

tigación se asume la definición de Mathias Weske, por incluir los elementos de interés pa-
1Del inglés: Business Intelligence.
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ra la BI: “un proceso de negocio es una colección de actividades que son realizadas coor-

dinadamente en un ambiente técnico y organizacional. La conjunción de estas actividades

logra un objetivo del negocio. Cada proceso de negocio es ejecutado por una simple or-

ganización, pero con él pueden interactuar procesos de negocios de otras organizaciones”

[Weske and Heidelberg, 2007].

Los procesos, en las organizaciones, suelen ser ejecutados utilizando sistemas de infor-

mación. Un registro de eventos es el resultado del almacenamiento por parte de los sistemas

de información de las ejecuciones de un proceso, o sea, un registro de las actividades de

un proceso ejecutadas en un período determinado de tiempo [Ma, 2012]. Las ejecuciones del

proceso se denominan trazas. Estos elementos se formalizan según la Definición 1.1.1.

DEFINICIÓN 1.1.1 Traza y registro de eventos: Se denota A como el conjunto de las activida-

des del proceso P . Un evento e es una ocurrencia de una actividad: e ∈ AP . Una traza t es

una secuencia finita no vacía de eventos ejecutados en P : t ∈ A+
P . Un registro de eventos LP

es un conjunto de trazas sobre P .

La minería de proceso tiene como objetivo la extracción de información útil y relevante

sobre los procesos, a partir de los registros de eventos. Existen tres tipos fundamentales de

técnicas de minería de proceso (Figura 1.1): el descubrimiento de proceso, la verificación de

conformidad y el mejoramiento de modelos [van der Aalst et al., 2012].

Figura 1.1: Representación de los tipos de técnicas de minería de proceso
[van der Aalst et al., 2012].
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La verificación de conformidad consiste en analizar un registro de eventos para comprobar

que las restricciones del modelo que lo originó se cumplen en la ejecución real del proceso. Las

técnicas de verificación se emplean para detectar posibles desviaciones en las ejecuciones de

los procesos. El mejoramiento de modelos consiste en analizar la información almacenada en

los registros de eventos, con el fin de ajustar o extender el modelo para que refleje mejor lo

que ocurre durante su ejecución [van der Aalst et al., 2012]. Por su parte, el descubrimiento de

proceso consiste en determinar, a partir de un registro de eventos, un modelo de proceso que

explique el comportamiento presente en el mismo.

El descubrimiento es el área más atendida dentro de la minería de proceso, di-

señándose varios algoritmos, con diferentes enfoques. Se entiende por algoritmo de

descubrimiento una función que mapea un registro de eventos hacia un modelo de

proceso [van der Aalst, W.M.P., 2011]. Existen varios algoritmos desarrollados tales co-

mo: Alpha [van der Aalst, W.M.P. et al., 2004], Genetic Miner [De Medeiros et al., 2007],

Heuristic Miner [Weijters et al., 2006], Transition System Miner y Fuzzy Miner

[Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007]. Los modelos descubiertos pueden ser repre-

sentados utilizando múltiples notaciones, dentro de las que se encuentran Redes de Petri y

Redes de Flujo de Trabajo [van der Aalst, W.M.P., 2011].

A pesar de la aplicación de la minería de proceso en más de 100 organizaciones,

aún es una disciplina emergente y existen importantes retos que deben ser enfrentados

[van der Aalst et al., 2012]. Entre estos retos se encuentra el análisis sobre registros de even-

tos complejos, cuyas características afectan la aplicación de técnicas de minería de proceso y

los análisis a partir de estas.

Los registros de eventos provenientes de entornos reales suelen poseer características

como ruido, ausencia de información y/o presencia de patrones de control de flujo complejos

[De Weerdt et al., 2012]. Las técnicas de minería de proceso no manejan estas características

en la misma medida, provocando, en algunos casos, la obtención de modelos de proceso de

baja calidad [Pérez-Alfonso et al., 2013]. Para esta investigación se asumen las definiciones

de ruido (Definición 1.1.2) y ausencia de información (Definición 1.1.3) propuestas por Aalst

[van der Aalst, W.M.P., 2011] e Yzquierdo [Yzquierdo-Herrera et al., 2013b] respectivamente.

DEFINICIÓN 1.1.2 Ruido: Comportamiento reflejado en las trazas y que rara vez ocurre, que

es excepcional o poco frecuente, es decir, que no se corresponde con el comportamiento típico

observado en el proceso.
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DEFINICIÓN 1.1.3 Ausencia de información: Ausencia en las trazas de una o varias activida-

des ejecutadas como parte de las instancias del proceso, debido a que estas no pueden ser

registradas por los sistemas informáticos usados. A este tipo de actividad se le denominará

actividad invisible.

1.1.2. Diagnóstico de Procesos

El ciclo de vida de la Gestión de Procesos de Negocio (BPM 2) abarca las siete fases de

un proceso de negocio y los sistemas de información asociados al mismo. Primeramente se

diseña un proceso, el cual es convertido en un sistema ejecutable en la fase de implementa-

ción. En la fase de (re)diseño se crea un nuevo modelo de proceso o se adapta un modelo

de proceso existente. En la fase de análisis se analiza un modelo candidato y sus alternati-

vas. Después de la fase de (re)diseño, se implementa el modelo (fase de implementación) o

se (re)configura un sistema existente (fase de (re)configuración). En la fase de ejecución se

ejecuta el modelo diseñado. Durante la fase de ejecución el proceso es monitoreado. Además,

se podrán realizar pequeños ajustes sin rediseñar el proceso (fase de ajuste). En la fase de

diagnóstico se analiza el proceso ejecutado y la salida de esta fase podría iniciar una nueva

fase de rediseño del proceso [van der Aalst et al., 2012].

Figura 1.2: El ciclo de vida de BPM [van der Aalst et al., 2012]

El diagnóstico de procesos comprende el chequeo de conformidad, auditoría, análi-

sis de rendimiento, la detección de anomalías y la inspección de patrones interesantes
2Del inglés: Business Process Managment.
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[Jagadeesh Chandra Bose and van der Aalst, W.M.P., 2010]. Por ende, durante la fase de

diagnóstico resulta importante determinar los patrones de control de flujo del proceso. Pa-

ra la presente investigación se presenta la Definición 1.1.4 para formalizar el concepto de

patrones de control de flujo. La definición propuesta sintetiza los elementos planteados en

[Yzquierdo-Herrera et al., 2013a, Buijs et al., 2012].

DEFINICIÓN 1.1.4 Patrones de control de flujo: Un proceso se puede descomponer en múlti-

ples subprocesos utilizando los siguientes patrones de control de flujo:

Secuencia (ws): dos subprocesos se ejecutan secuencialmente si uno ocurre inmediata-

mente después del otro.

Selección exclusiva (wx): dos subprocesos forman parte de una selección exclusiva si,

en un punto de decisión, se puede ejecutar solamente uno de los dos.

Selección no exclusiva (wo): dos subprocesos son opciones de una selección no exclusi-

va si, en un punto de decisión, pueden ejecutarse ambos o solamente uno de ellos.

Paralelismo (wp): dos subprocesos se ejecutan en paralelo si ambos se ejecutan simul-

táneamente.

Lazo (wl): dos subprocesos se encuentran en un lazo si se pueden repetir múltiples

veces. Cada repetición comienza con la ejecución del primer subproceso (Do), continúa

con el segundo (Redo) y termina con el Do. El Redo puede ser un subproceso vacío, por

lo que el único repetido sería el Do.

En este sentido, uno de los principales objetivos del diagnóstico es la determinación de

patrones como el paralelismo y la selección, relacionados con la ejecución simultánea de acti-

vidades, debido al incremento de complejidad que significa su posterior análisis [Bose, 2012].

Se han desarrollado un conjunto de herramientas de minería de proceso que son útiles

para el diagnóstico del proceso [Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007, Molka et al., 2013,

Bezerra and Wainer, 2013, Bezerra and Wainer, 2012]. Teniendo en cuenta las metas del diag-

nóstico, se plantea que las herramientas de minería de proceso para el diagnóstico deben brin-

dar respuesta a las siguientes interrogantes [Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012]:

1. ¿Cuál es el comportamiento del proceso más común/probable según su ejecución?

2. ¿Dónde se desvían las instancias del proceso?
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3. ¿Existen patrones de ejecución en las trazas?

4. ¿Cuáles son los contextos en los cuales se ejecuta una actividad o un conjunto de acti-

vidades?

5. ¿Cuáles son las instancias del proceso que comparten/capturan el comportamiento

deseado ya sea exacta o aproximadamente?

6. ¿Existen patrones particulares en el proceso (hitos, actividades concurrentes, etc)?

Para dar respuesta a estas preguntas las técnicas para el diagnóstico de procesos se

enfocan en identificar los comportamientos de mayor frecuencia de ocurrencia en el registro

de eventos, la detección de ejecuciones anómalas y desviaciones en el proceso [Bose, 2012].

La presencia de desviaciones en el modelo constituye un indicador de posibles fraudes o

violaciones en las políticas lo cual ser útil a las organizaciones en la realización de auditorías.

Las ejecuciones anómalas brindan información acerca de las posibles violaciones del modelo.

La identificación de los comportamientos y patrones frecuentes posibilita dirigir las técnicas de

mejora hacia los elementos más críticos del proceso.

En el diagnóstico también resulta relevante identificar los subprocesos en los que se des-

compone el proceso y la relación existente entre estos. Los subprocesos pueden ser utili-

zados para ubicar en contexto los patrones y anomalías identificadas, facilitando su análisis

[Yzquierdo-Herrera, 2013]. En la presente investigación se asume el concepto de subproceso

planteado en [Yzquierdo-Herrera, 2012] (Definición 1.1.5).

DEFINICIÓN 1.1.5 Subproceso: Un subproceso es una encapsulación de las actividades del

negocio que representa una unidad de trabajo lógica 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 mínima expresión de un subproceso es una actividad.

El diagnóstico presenta una oportunidad para obtener una visión general de las principales

características del proceso evidenciadas en el registro de eventos. Los resultados obtenidos a

través del diagnóstico facilitan la selección de las técnicas a utilizarse en posteriores análisis

del proceso [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a]. Los elementos expuestos evidencian la necesi-

dad de que las técnicas de minería de proceso faciliten una adecuada comprensión del proceso

en la fase de diagnóstico.
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1.2. Comprensión del proceso

La comprensión de un proceso pasa por la comprensión de sus representaciones, es decir,

por la comprensión del o de los modelos que lo representan. Los modelos son representacio-

nes explícitas de ciertas porciones de la realidad tal y como son percibidas por determinado

actor [Krogstie et al., 2006], concepción que se asume en la presente investigación.

La comprensión del modelo del proceso (en términos de precisión y eficiencia de la

comprensión) es una función de las características del modelo y de las características del

usuario que interpreta el modelo [Mendling et al., 2012]. Se han investigado aspectos refe-

rentes a los usuarios, tales como la familiaridad con una técnica de modelación en parti-

cular [Recker and Dreiling, 2011] y los años de experiencia en la modelación de procesos

[Mendling et al., 2007]. No obstante, la mayor parte de la investigación en el área de compren-

sión del modelo ha abordado este fenómeno desde las propiedades del modelo de proceso.

Para establecer los elementos que determinan la comprensión de un modelo de proceso se

ha utilizado la semiótica y la teoría de carga cognitiva. Tal como se estableció anteriormente,

la teoría semiótica establece que la comprensión debe ser entendida como una escalera, in-

cluyendo la sintaxis, la semántica y la pragmática, en orden ascendente [Stamper, 1996]. Las

principales asunciones de la teoría de carga cognitiva son la memoria de trabajo limitada y su

interacción con una memoria de largo plazo prácticamente ilimitada.

La teoría de carga cognitiva distingue entre la carga cognitiva intrínseca y extrínseca. La

intrínseca está determinada por la complejidad de la información, es decir la cantidad de ele-

mentos y sus relaciones e interacciones. En el dominio del proceso, la carga intrínseca se

refiere a la complejidad del proceso modelado y por ende está fuera del control del analista

que modela el proceso. Por otro lado, la carga extrínseca es determinada por la forma en la que

la información es representada [Kirschner, 2002]. Incluso, para los mismos problemas o tareas,

la dificultad relativa puede variar en dependencia su representación [Kotovsky et al., 1985]. Por

ende, la carga cognitiva extrínseca está sujeta a las decisiones de diseño que se realizan al

describir el proceso en un modelo [Figl et al., 2013].

1.2.1. Comprensión desde la modelación de procesos

La comprensión ha sido abordada en la literatura como un criterio determinante en la ca-

lidad de la modelación de procesos. El framework de calidad SEQUAL [Lindland et al., 1994],

se basa en la semiótica, estableciendo las siguientes dimensiones de la calidad de un modelo:
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sintáctica, semántica y pragmática.

SEQUAL define varios aspectos de calidad basados en relaciones entre el modelo, un cuer-

po de conocimiento, un dominio, un lenguaje de modelado y las actividades de aprendizaje,

adopción de medidas y modelación. La calidad sintáctica se asocia al modelo y al lenguaje

de modelado; la calidad semántica relaciona el modelo, el dominio y el conocimiento y por

último la calidad pragmática relaciona el modelo, la modelación y su habilidad para facilitar el

aprendizaje y la acción [Mendling et al., 2007].

La calidad pragmática, según SEQUAL, es la relación entre el modelo y la interpretación

de la audiencia del modelo, teniendo como meta la comprensión, atendiendo la habilidad del

modelo para facilitar el aprendizaje y la acción. Se proponen, como medios para elevar la

calidad pragmática, la capacidad de ejecución, simulación y animación del modelo, así como

su transformación y filtrado para presentar abstracciones del modelo desde diferentes puntos

de vista [Krogstie et al., 2006].

La Guía de Modelación (GOM3) es un marco de trabajo para evaluar la calidad de la mo-

delación, que se basa en los principios de correctitud, claridad, relevancia, comparabilidad, efi-

ciencia económica y diseño sistemático [Becker et al., 2000]. Utilizando el principio de claridad

de GOM y la calidad pragmática de SEQUAL se ha determinado que, desde el punto de vista de

las características del modelo, el tamaño constituye el factor primario que incide en la compren-

sión. Adicionalmente, se han identificado como características de interés el grado de conexión

promedio entre los elementos y la densidad4 del modelo [Reijers and Mendling, 2011].

Dentro del análisis de la modelación de procesos se ha estudiado cómo pueden ser

diseñados los modelos de procesos para maximizar la comprensión [Recker et al., 2014].

Se han identificado factores que afectan el entendimiento del modelo de proce-

so tales como: propósito del modelo [Reijers and Mendling, 2011], notación de modela-

do [Sarshar and Loos, 2005, Hahn and Kim, 1999, Agarwal et al., 1999], presentación visual

[Moher et al., 1993, Purchase, 1997, Reijers et al., 2011a] y complejidad del modelo de proce-

so [Canfora et al., 2005, Mendling, 2008]. Adicionalmente, se han analizado características del

modelo que afectan su comprensión, tales como el diseño de los constructores gramaticales5

[Figl et al., 2013], el resaltado de colores [Reijers et al., 2011a], el uso de diferentes constructo-

res gramaticales [Recker et al., 2013], la utilización de la modularización [Reijers et al., 2011b]
3Del inglés: Guidelines of Modeling.
4Relación entre los arcos existentes con respecto al máximo número de arcos posibles en el modelo.
5Conjuntos de símbolos gráficos y reglas que describen cómo se conectan los símbolos gráficos

[Wand and Weber, 2002].
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y el estilo gramatical de las etiquetas de texto [Mendling et al., 2010a].

La comprensión sintáctica del modelo puede ser analizada desde dos ángulos: el rendi-

miento (en qué medida la interpretación del modelo contribuye a comprender el contenido

formal del modelo) y la eficiencia (qué recursos son utilizados para comprender el modelo)

[Mendling et al., 2012, Poels et al., 2011]. Considerando que la semántica del modelo se ex-

presa en sus etiquetas textuales se ha demostrado que la información semántica adicional

obstaculiza la comprensión sintáctica [Mendling et al., 2012]. Aunque se esperaría que una

persona comprenda mejor un modelo con información textual, se obtiene un efecto diferente al

esperado cuando se realizan preguntas que se refieren únicamente a la sintaxis. Esto se de-

be a una amplia activación de conceptos diferentes, La explicación teórica racional para esta

expectativa parte de la teoría de carga cognitiva.

Cuando los individuos estudian un material nuevo, incrementan su carga cognitiva en la

memoria de trabajo. Este tipo de memoria tiene la capacidad de procesar aproximadamente

siete ítems de información en un instante de tiempo [Miller, 1956]. Una etiqueta de texto lar-

ga, implica una mayor carga cognitiva con respecto a una única letra. Las etiquetas textuales,

por ende, pueden distraer a las personas de obtener las conclusiones adecuadas de un mo-

delo debido a que una mayor parte de la memoria de trabajo se requiere para procesar la

información textual y la información de dominio que representa.

En la comprensión semántica influye la selección del idioma utilizado para las etiquetas

textuales presentes en el modelo. Si este coincide con la lengua nativa de los usuarios del

modelo la comprensión semántica aumenta. El impacto de este factor sobre la comprensión

semántica es significativamente superior al que genera la selección de la notación de modela-

do [Recker and Dreiling, 2011].

A partir del conocimiento obtenido en investigaciones como las citadas anteriormente, se

ha propuesto una guía de siete principios básicos para la modelación de procesos de negocio:

7PMG (Tabla 1.1). Cada principio está fundamentado en resultados de investigaciones cuanti-

tativas que relacionan los estilos de modelación de procesos por una parte y el entendimiento

del modelo y la propensión a errores por otra [Mendling et al., 2010b].
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Tabla 1.1: Principios básicos para la modelación de procesos de negocio.

1 Usar tan pocos elementos en el modelo como sea posible

2 Minimizar los caminos en los elementos de enrutamiento

3 Utilizar un elemento de inicio y uno de fin

4 Modelar lo más estructuradamente posible

5 Evitar los elementos de selección no exclusiva (OR)

6 Usar etiquetas para las actividades conformadas por verbos

7 Descomponer cualquier modelo con más de 50 elementos

1.2.2. Comprensión desde la minería de proceso

Las investigaciones sobre comprensión, en el ámbito de la modelación, asumen que el

modelo refleja fielmente el proceso, de tal forma que la interpretación del modelo conduce

a la comprensión del proceso. Sin embargo, la experiencia en la aplicación de técnicas de

minería de proceso indica que los modelos construidos con técnicas tradicionales de modela-

ción suelen presentar diferencias notables con la ejecución real del proceso que representan

[van der Aalst et al., 2012]. Por lo cual, es relevante considerar la veracidad de los modelos, o

sea la relación entre la representación y la realidad, ya que esto tiene un impacto directo en

los niveles semántico y pragmático de la comprensión del proceso.

En la minería de proceso, la relación entre un modelo de proceso y las trazas de su ejecu-

ción es considerada un indicador de su calidad. Este análisis suele utilizarse para la evaluación

de la calidad de los modelos construidos a través de algoritmos de descubrimiento de procesos

[vanden Broucke et al., 2013]. La calidad de los modelos descubiertos se establece a partir de

un balance entre cuatro dimensiones [van der Aalst, W.M.P., 2011]:

Aptitud: el modelo debe permitir el comportamiento presente en el registro de eventos.

Precisión: el modelo no debe permitir comportamiento completamente sin relación con el que

se puede apreciar en el registro de eventos.

Generalización: el modelo debe generalizar el comportamiento observado en el registro de

eventos.

Simplicidad: el modelo debe ser tan simple como sea posible, reflejando el comportamiento

del proceso.
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Las dimensiones Aptitud, Precisión y Generalización se refieren a la alineación entre el

modelo y la ejecución real del proceso y han sido consideradas en la evaluación de la com-

prensión del proceso [Yzquierdo-Herrera, 2012]. Por otra parte, la Simplicidad considera la

carga cognitiva que implican los modelos complejos, producto de su densidad. En cada una de

estas dimensiones han sido definidas métricas, que son aplicables fundamentalmente sobre

modelos cuya notación sea Redes de Petri [De Weerdt et al., 2013].

Se puede apreciar que el enfoque utilizado en la minería de proceso complementa el pre-

sentado en el epígrafe anterior, al incluir la alineación entre el modelo y la realidad. No obstan-

te, aún cuando considera aspectos de representación en la dimensión Simplicidad, descarta

otros elementos ya mencionados de formato, estructuración y presentación del modelo que

también inciden en la comprensión del proceso.

1.2.3. Comprensión del proceso en la etapa de diagnóstico

Teniendo en cuenta los elementos teóricos planteados sobre los enfoques utilizados para

analizar la comprensión en la modelación y la minería de proceso, se ha decidido utilizar, en

esta investigación, un enfoque híbrido. Se propone un conjunto de características que deben

poseer las herramientas de minería de proceso para mejorar la comprensión del proceso en la

fase de diagnóstico. Esta propuesta se basa en la combinación de los objetivos del diagnóstico

y los factores que influyen en la comprensión del proceso, ya sean relativos al modelo o a su

alineación con la ejecución real del mismo. La propuesta se muestra en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2: Características deseadas para la comprensión del proceso en el diagnóstico

Características Factores para la comprensión
1 Identificación de patrones de control de flujo Constructores gramaticales
2 Vista jerárquica del proceso Modularización (subprocesos)
3 Vista global del proceso Complejidad del modelo
4 Visualización y manejo del ruido Complejidad del modelo
5 Visualización y manejo de la ausencia de información Complejidad del modelo

La primera característica propuesta es la identificación de los patrones de control de flujo.

Estos patrones constituyen elementos fundamentales dentro del proceso, ya que definen la for-

ma en la que las actividades son ejecutadas. También constituyen puntos de referencia para la

identificación de anomalías y desviaciones, el manejo del ruido y la ausencia de información.

Adicionalmente, los patrones pueden ser utilizados para la descomposición en subprocesos y
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la identificación de comportamientos comunes. Al ser constructores gramaticales, su identifi-

cación y diseño tienen un impacto en los niveles sintáctico y semántico de la comprensión del

proceso. Su correcta identificación impacta además en la dimensión Aptitud.

La obtención de una vista jerárquica del proceso permite su análisis por niveles de abstrac-

ción y la ubicación en contexto de la ejecución de las actividades y los patrones interesantes.

Se logra mediante modularización o separación en subprocesos, permitiendo realizar el análi-

sis por partes, disminuyendo la carga cognitiva y mejorando de esta manera la comprensión.

La complejidad del modelo es otro elemento que impacta directamente en la comprensión.

Obtener una vista global del proceso disminuye la complejidad del modelo porque permite la

abstracción de los patrones específicos concentrándose en los comportamientos y patrones

generales y de más alto nivel. La visualización y manejo del ruido y la ausencia de información

define la cantidad de relaciones entre las actividades que se muestran, lo cual puede conducir

a modelos con muchos nodos y alta densidad o a modelos sencillos pero que no representan

adecuadamente al proceso. La identificación y manejo del ruido y la ausencia de información

inciden directamente en las dimensiones de calidad Precisión y Generalización.

1.3. Técnicas para el diagnóstico de procesos

El diagnóstico de procesos brinda información útil sobre determinados aspectos del pro-

ceso. Con el objetivo de extraer y mostrar dicha información se han desarrollado un conjunto

de técnicas de minería de proceso útiles para su diagnóstico. A continuación se analizan las

principales características de algunas de estas técnicas.

1.3.1. Análisis de Diagramas de Puntos

El Análisis de Diagramas de Puntos [Song and Aalst, 2007] permite tener una visión ge-

neral del registro de eventos, lo que facilita la identificación de los aspectos significativos en

el proceso. Dicha técnica, similar a los Diagramas de Gantt, presenta una “vista helicóptero”

del registro de eventos. Muestra los eventos del proceso de forma gráfica, como puntos en un

plano, donde una dimensión representa las trazas y la otra se refiere al instante en el que se

ejecutaron los eventos. Cada uno de los eventos se representa en el diagrama con un color

particular. En la Figura 1.3 se muestra un resultado de la aplicación de esta técnica.

El Análisis de Diagramas de Puntos presenta algunos indicadores de desempeño como
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Figura 1.3: Análisis de Diagrama de Puntos [Song and Aalst, 2007].

el intervalo de tiempo mínimo, máximo y promedio entre la ejecución de los eventos, lo que

facilita el análisis del rendimiento del proceso. Debido a que los eventos no se encuentran ali-

neados con otras ejecuciones del proceso, se dificulta la detección de patrones que involucren

varias trazas. Por otra parte, esta técnica es susceptible a la cantidad de actividades presen-

tes en el proceso, pues al incrementarse el número de actividades al orden de las decenas,

la inspección manual, la comprensión de la tabla de puntos y la identificación de patrones se

torna compleja. Se considera que todos los eventos pertenecen al mismo nivel de abstracción

en el registro de eventos, lo que impide la identificación de los subprocesos.

1.3.2. Arreglos Tándem

En [Jagadeesh Chandra Bose and van der Aalst, W.M.P., 2009] se propone el uso de Arre-

glos Tándem6 y repeticiones máximas para capturar patrones recurrentes dentro y a través de

las trazas. Esta técnica se emplea para procesar el registro de eventos, sustituyendo determi-

nados eventos por los respectivos patrones a los que pertenecen. El registro de eventos una

vez procesado es utilizado para aplicar algoritmos de descubrimiento de procesos.

La utilización de esta técnica permite la determinación de los patrones en tiempo de cómpu-

to lineal, aunque el número de patrones descubiertos puede ser elevado. Para solventar esta
6Del inglés: Tandem Arrays
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situación en [Li et al., 2011b] se han propuesto un conjunto de métricas que posibilitan el filtra-

do de los patrones insignificantes. Por otra parte, los patrones descubiertos son atómicos por

lo que las dependencias entre estos deben ser descubiertas por separado.

1.3.3. Alineación de Trazas

La Alineación de Trazas es una técnica de diagnóstico que utiliza la pro-

gramación dinámica para tabular las trazas, de forma que se simplifiquen los

problemas asociados al entendimiento de las relaciones entre las actividades

[Jagadeesh Chandra Bose and van der Aalst, W.M.P., 2010]. Esta técnica se basa en la

Alineación de Múltiples Secuencias (MSA7), una herramienta empleada en la bioinformática

para determinar las estructuras secundarias y terciarias de las proteínas y moléculas. Similar a

la bioinformática, la minería de proceso se encuentra relacionada con las secuencias, aunque

en este caso las secuencias se originan por el registro de la ejecución del proceso.

Para realizar la Alineación de Trazas se emplea el enfoque de alineación progresi-

va. El mismo se basa en la construcción iterativa de parejas de alineaciones, permi-

tiendo la alineación entre: dos alineaciones, una traza y una alineación o dos trazas

[Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012]. La calidad de la alineación final sobre un con-

junto de trazas depende en gran medida del orden en que se realiza la alineación progresiva.

La Figura 1.4 muestra un conjunto de trazas alineadas.

Una de las potencialidades de la Alineación de Trazas consiste en posibilitar la identifica-

ción de desviaciones en la ejecución del proceso, es decir, distinguir las ocurrencias anómalas

del proceso, de las ocurrencias comunes. Dicha técnica permite la visualización de múltiples

ejecuciones del proceso simultáneamente y facilita la determinación visual de los patrones de

control de flujo.

Sin embargo, esta técnica no permite detectar los subprocesos que conforman al pro-

ceso analizado y enmarcar en estos las anomalías y patrones identificados. Esto difi-

culta la contextualización del aspecto detectado y el entendimiento de las causas que

lo originaron [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a]. Por otra parte, la presencia de ruido en

el registro de eventos puede conducir a la obtención de alineaciones con baja calidad

[Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012].
7Del inglés: Multiple Sequence Alignment.
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Figura 1.4: Alineación de Trazas [Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012].

1.3.4. Minería Difusa

La Minería Difusa es una técnica de diagnóstico que muestra las actividades y sus relacio-

nes según diferentes niveles de abstracción. Utiliza similitudes con la forma de representar la

información en la cartografía, aplicando conceptos como: abstracción, personalización, agre-

gación y énfasis [van der Aalst, W.M.P., 2011]. Dicha técnica produce un modelo basado en

grafos, donde existen dos tipos de nodos, los que representan una actividad y los que agrupan

un conjunto de actividades denominados clústeres. Un modelo obtenido mediante esta técnica

se presenta en la Figura 1.5.

La agregación se refiere a limitar la cantidad de elementos, nodos y relaciones que

se muestran. En su lugar, varios elementos forman clústeres encapsulando la información

y facilitando su visualización. La cantidad de información que se muestra es controlada

mediante el empleo de umbrales de permisibilidad. La abstracción consiste en omitir de

la visualización la información que en determinado contexto es insignificante. En determi-

nados componentes se destacan características como color, contraste, saturación y tama-

ño para facilitar la visualización de la información relevante. Por su parte la personaliza-

ción permite configurar la información que se muestra de acuerdo a determinados criterios
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[Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007].

Figura 1.5: Minería Difusa [Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007].

La Minería Difusa asume que cada actividad puede pertenecer solamente uno de los clús-

teres creados, sin tener en cuenta la presencia de relaciones de muchos a muchos entre

actividades y clústeres. Además, los clústeres pueden no corresponderse con subprocesos

reales. Esta técnica no permite la identificación de patrones de control de flujo ya que muestra

solo las relaciones existentes entre actividades. Por último, es relevante señalar que, aunque

maneja el ruido, no considera la ausencia de información.

1.3.5. Descomposición en Bloques de Construcción

La Descomposición en Bloques de Construcción se basa en la técnica de Alinea-

ción de trazas, explicada anteriormente. Consiste en obtener una visión jerárquica del

proceso, descomponiendo cada nivel según el patrón de control de flujo identificado
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[Yzquierdo-Herrera et al., 2013a]. En la Figura 1.6 se muestra el resultado de la aplicación

de esta técnica.

Figura 1.6: Descomposición en Bloques de Construcción [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a].

Dicha técnica permite detectar los patrones de control de flujo presentes en el registro de

eventos. Por otra parte, posibilita detectar los subprocesos que conforman el proceso anali-

zado y enmarcar en éstos las anomalías y patrones detectados. Mediante la utilización de la

Descomposición en Bloques de Construcción, se puede combinar el análisis de las frecuencias

en que ocurren las actividades con el análisis de manera escalonada de la secuencia de acon-

tecimientos estructurada en los subprocesos. Esto contribuye a la comprensión de las causas

de las fallas y por tanto, a la posible mejora del proceso [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a].

Al utilizar como base la Alineación de Trazas, la técnica se encuentra sujeta a las dificulta-

des inherentes a ésta, además de agregarle un tiempo adicional a su aplicación. La principal

debilidad de la técnica Descomposición en Bloques de Construcción es la afectación de sus

resultados por la presencia de ruido y algunos casos de ausencia de información. Dichas ca-

racterísticas, presentes en los registros de eventos, dificultan la identificación de patrones de

control de flujo.
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1.3.6. Análisis comparativo

Se ha realizado un análisis comparativo considerando las características deseadas, en las

técnicas de diagnóstico, para la comprensión del proceso. En la Tabla 1.3 se sintetizan las

limitaciones y potencialidades de las técnicas analizadas.

Tabla 1.3: Características de las técnicas de minería de proceso para el diagnóstico.

Patrones
de control
de flujo

Vista
jerárquica

Vista
global

Visualización
y manejo
del ruido

Visualización
y manejo de
la ausencia de
información

Análisis de Diagramas
de Punto

X

Arreglos Tándem ≈
Alineación de Trazas ≈ X
Minería Difusa ≈ ≈ X X
Descomposición
en Bloques de
Construcción

X X X X

Se puede apreciar que la mayoría de las técnicas ofrecen una vista global del proceso. Adi-

cionalmente, la característica de identificación de los patrones de control de flujo está presente

al menos parcialmente en 4 de las técnicas analizadas. En este sentido es importante desta-

car que solamente la Descomposición en Bloques de Construcción identifica completamente

los patrones. Además, la Minería Difusa permite conocer información parcial asociada a los

patrones tal como las actividades que se ejecutan secuencialmente y en lazos. Por su parte

la Alineación de trazas facilita la identificación de secuencias, lazos y selecciones exclusivas

en la ejecución de las actividades, siempre que las dimensiones y calidad de la alineación

obtenida permita su inspección a simple vista.

La vista jerárquica del proceso se logra parcialmente en la Minería Difusa ya que solo

considera relaciones entre eventos y clústeres de uno a muchos, sin considerar el concepto de

subproceso. En contraposición resalta en esta técnica el manejo del ruido a partir de umbrales

configurables. Sin embargo, esta característica es el punto débil de la técnica que muestra los

mejores resultados en el análisis realizado, la Descomposición en Bloques de Construcción.
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Las técnicas existentes suelen descartar el ruido presente en el registro de eventos o no

identificarlo. Al no identificar el ruido pueden obtenerse modelos demasiado complejos o que

no representen adecuadamente el proceso, como sucede con la Descomposición en Bloques

de Construcción.

La Minería Difusa utiliza el enfoque de descartar el ruido del modelo, usando umbrales de

frecuencia configurables por el usuario. Sin embargo, esto puede obviar en la representación

comportamientos del proceso que son infrecuentes por definición.

Ambas alternativas tienen un impacto estructural sobre el modelo obtenido ya que pueden

influir en el tipo de patrón de control de flujo identificado o sugerido por la técnica, en las

secciones del registro de eventos donde está presente el ruido. Aún cuando el usuario suele

tener la posibilidad de establecer los umbrales de frecuencia, como en la Minería Difusa, no

posee control sobre el impacto estructural de los comportamientos descartados en el modelo

del proceso.

La ausencia de información es otra característica del registro de eventos a considerar

en la construcción de un modelo. En la bibliografía han sido descritas ocho situaciones

diferentes donde la ausencia de información genera un impacto estructural en el modelo

[Yzquierdo-Herrera et al., 2013b]. La Descomposición en Bloques de Construcción es la única

técnica de diagnóstico que considera todas estas situaciones. Además ofrece la oportunidad

al usuario de insertar actividades artificiales en el modelo, para representar las actividades no

registradas durante la ejecución del proceso.

Para resolver la afectación que provocan el ruido y la ausencia de información en la com-

prensión del proceso es necesario controlar el impacto estructural de estas características. Sin

embargo, considerar ciertos comportamientos infrecuentes como ruido y/o asumir que faltan

determinadas evidencias de la ejecución del proceso, son estimaciones que sólo pueden ser

confirmadas a partir del contexto de ejecución particular del proceso analizado. Por ende, el

usuario debe poder decidir cuáles comportamientos deben ser considerados como ruido y des-

cartados del modelo resultante, así como seleccionar cuáles comportamientos están ausentes

y cómo deben ser insertados en el modelo.

1.4. Marco tecnológico

ProM es un marco de trabajo para el desarrollo de herramientas de minería de proceso en

un ambiente estandarizado [Verbeek et al., 2011]. Está desarrollado en Java y se encuentra
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disponible bajo licencia GPL1.

Este marco de trabajo posee una arquitectura orientada a componentes que soporta la adi-

ción de complementos. De esta manera constituye un entorno tecnológico para el desarrollo

de nuevos algoritmos y técnicas en el campo de la minería de proceso. Los complementos

para ProM necesitan determinada cantidad de parámetros de entrada y producen uno o varios

objetos de salida. Los parámetros de entrada pueden ser registros de eventos u objetos obteni-

dos a partir del procesamiento realizado por otros complementos. Mientras que los objetos de

salida obtenidos pueden ser empleados como parámetros de entrada de otros complementos.

ProM cuenta con más de 550 complementos, cada uno de los cuales posibilita realizar

diferentes análisis y visualizaciones [Jan Claes and Geert Poels, 2012]. Incluye además facili-

dades para la exportación, importación y visualización de modelos de procesos en múltiples

formatos como Redes de Petri, BPMN, Redes Heurísticas, YAWL, Redes Causales, Mapas

de Proceso, Árboles de Proceso, entre otros. Las técnicas de diagnóstico analizadas, en el

epígrafe anterior, han sido implementadas como complementos para ProM.

Las herramientas incluidas en ProM han sido empleadas en el análisis de procesos prove-

nientes de diferentes dominios entre los que se encuentran el gubernamental, el hospitalario y

sistemas ERP [van der Aalst, W.M.P., 2011].

1.5. Conclusiones parciales

La comprensión del proceso ha sido abordada desde la modelación y la minería de proceso.

Ambos enfoques son complementarios y deben ser considerados para un análisis holístico de

la comprensión del proceso en la etapa de diagnóstico. La identificación de patrones de control

de flujo, manejo y visualización del ruido y la ausencia de información así como la obtención de

una vista global y jerárquica del proceso son características que impactan en la comprensión

del proceso durante el diagnóstico.

La mayoría de las técnicas de diagnóstico no cubren totalmente las características antes

mencionadas. Por tanto, se requiere combinar la aplicación de varias de las técnicas anali-

zadas para mejorar la comprensión del proceso. La aplicación de múltiples técnicas para el

diagnóstico del proceso representa un incremento en el costo temporal del análisis y lo hace

más complejo.

El manejo del ruido mediante umbrales es la característica de la Minería Difusa con mejor

impacto en la comprensión. Mientras que en la Descomposición en Bloques de Construcción
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destacan el manejo de la ausencia de información, la identificación de los patrones de control

de flujo y su uso para ofrecer una vista jerárquica. Es necesaria la combinación de estas ca-

racterísticas en una única herramienta para mejorar integralmente la comprensión del proceso

durante la fase de diagnóstico.

El marco de trabajo para la minería de proceso ProM, ofrece un entorno favorable para la

implementación de la solución al problema planteado.
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Capítulo 2

Propuesta de solución

En este capítulo se presenta la técnica desarrollada, denominada Minería de Variantes. La

técnica propuesta tiene como objetivo construir diferentes variantes de modelos de proceso,

a partir de la descomposición en subprocesos. La descomposición en subprocesos se realiza

utilizando patrones de control de flujo. Se obtienen diferentes variantes de descomposición, de

cada subproceso, descartando el comportamiento poco frecuente y/o asumiendo la presencia

de comportamiento, en un ámbito definido por parámetros de configuración.

2.1. Minería de Variantes

La Figura 2.1 muestra una representación de la técnica propuesta, nombrada Minería de

Variantes. Al igual que el resto de las técnicas para el diagnóstico analizadas, utiliza como

entrada un registro de eventos.

La Minería de Variantes está conformada por cuatro etapas que se ejecutan secuencial-

mente:

1. Pre-procesamiento del registro de eventos.

2. Extracción de comportamiento.

3. Obtención de variantes.

4. Generación del perfil de diagnóstico.

El objetivo perseguido por la Minería de Variantes es construir variantes de proceso a partir

de diferentes descomposiciones en subprocesos considerando patrones de control de flujo.
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Las variantes de descomposición obtenidas se muestran en un Árbol de Variantes, asociado

al cual se obtiene un Perfil de Diagnóstico.

Figura 2.1: Esquema representativo de la técnica Minería de Variantes.

Para comprender el Árbol de Variantes que ofrece la técnica como resultado, es relevante

conocer que la descomposición que se realiza en la técnica se basa en la Definición 2.1.1.

DEFINICIÓN 2.1.1 Descomposición en subprocesos: Se denota con SP al conjunto de los sub-

procesos del proceso P , y por W = {ws, wx, wo, wp, wl} se denota al conjunto de los patrones

de control de flujo. Un subproceso si ∈ SP se puede descomponer a través de diferentes pa-

trones de control de flujo, wj ∈ W , en varios subprocesos, sk ∈ SP : k 6= i, hasta el nivel de

actividad.

La solución propuesta sigue un enfoque diferente al de otras técnicas de diagnóstico, al

proponer varias descomposiciones alternativas para el mismo subproceso, utilizando diferen-

tes patrones de control de flujo. Esto permite controlar el impacto estructural del ruido y la

ausencia de información en la construcción de las alternativas. Las alternativas se construyen,
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descartando o no, determinados comportamientos presentes en el registro de eventos. Tam-

bién se pueden construir, considerando o no, determinados comportamientos ausentes. Las

diferentes alternativas de descomposición que pueden existir en cada subproceso conforman

variantes del proceso, concepción expuesta en la Definición 2.1.2.

DEFINICIÓN 2.1.2 Variantes de proceso: Las variantes de un modelo de procesos o variantes

de proceso, son modelos de un proceso que describen el mismo proceso de negocio, y poseen

algunas diferencias estructurales. Las diferencias están dadas por los patrones de control de

flujo que se utilizan en secciones equivalentes del proceso y la presencia de determinadas

actividades.

Figura 2.2: Variantes de proceso [Li et al., 2011a]

En la Figura 2.2, pueden apreciarse dos variantes (V1 y V2) de un proceso de negocio. En

V1, la actividad Y se muestra en secuencia con el subproceso conformado por las actividades

E, A, X y F; por otro lado en V2, la actividad Y aparece en selección exclusiva con el subproceso

antes mencionado. Además la actividad Z, aparece en V1 , pero no en V2.

Los elementos antes planteados permiten que la técnica ofrezca un modelo jerárquico en

forma de árbol, que representa diferentes variantes del proceso cuya ejecución está conteni-

da en el registro de eventos. Para esto se propone un modelo de proceso denominado Árbol

de Variantes, formalizado en la Definición 2.1.3. Este árbol está compuesto por dos tipos de

nodos, los nodos subproceso y los nodos patrón. Un nodo subproceso representa un sub-

proceso y posee tantos nodos patrones de hijos, como posibles descomposiciones se hayan

identificado para el subproceso. Un nodo patrón representa una descomposición de su padre,

de acuerdo a un patrón de control de flujo, por lo que un nodo patrón posee dos o más nodos

subproceso como hijos. El nodo raíz es un nodo subproceso y se refiere a todo el proceso. Los

nodos hojas son siempre nodos de tipo subproceso.
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DEFINICIÓN 2.1.3 Árbol de variantes: Un árbol de variantes (VP ) es una representación de

diferentes descomposiciones en subprocesos aplicadas al proceso P a partir de un registro de

eventos LP .

Denotando a NV como el conjunto de todos los nodos de VP y por ΓV ⊂ NV el conjunto

de todos los nodos hoja. Siendo nsi ∈ NV : 0 < i ≤ |SP |, un nodo subproceso que representa

al subproceso si ∈ SP y li la sección del registro de eventos asociada a si. Siendo niwj ∈

NV ∧ niwj /∈ ΓV : 1 < j ≤ |W |, un nodo patrón que representa una descomposición del

subproceso de acuerdo a cierto patrón de control de flujo wj ∈W .

El nodo raíz de VP es ns1 ya que s1 ∈ SP ∧ s1 = P . Un nodo subproceso nsi puede tener

ninguno o varios nodos hijos niwj . Un nodo niwj tiene dos o más nodos hijo nsi .

En la Figura 2.3 se muestran las variantes de descomposición para un mismo subproceso,

que forman parte de un Árbol de variantes.

Figura 2.3: Variantes contenidas en un Árbol de variantes.

La primera variante corresponde al patrón Selección no Exclusiva. La segunda variante re-

presenta una descomposición por el patrón de control de flujo Secuencia. Por último, se mues-

tra la descomposición del subproceso utilizando el patrón Lazo. Los nodos hojas representan

las actividades que conforman el proceso. Los nodos patrón, muestran el nombre del patrón

de control de flujo utilizado para descomponer el subproceso en la variante correspondiente.

Cada nivel en el árbol, de la raíz a las hojas, representa un nivel de abstracción inferior.

Asociado al Árbol de Variantes se propone un Perfil de Diagnóstico (Definición 2.1.4), el

cual agrupa la información de diagnóstico asociada a cada nodo de tipo patrón del árbol.

DEFINICIÓN 2.1.4 Perfil de Diagnóstico: Se denota por DV al perfil de diagnóstico del árbol

VP tal que: ∀niwj ∈ NV ∃diwj ∈ DV .

Denotando por f a la estimación de aptitud, por ρ a la estimación de precisión, el compor-

tamiento descartado como ηiwj y el comportamiento asumido como θiwj . La información de
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diagnóstico diwj está constituida por la tupla {f, ρ, ηiwj , θiwj}.

Los comportamientos ηiwj y θiwj se refieren al subproceso si del nodo nsi padre de niwj .

Se denota por βwj li al comportamiento del patrón wj expresado en la sección del registro

de eventos li. El valor de f expresa la relación entre ηiwj y βwj li . De manera similar ρ expresa

la relación entre θiwj y βwj li .

En el Perfil de Diagnóstico se incluyen los comportamientos descartados, ya que estos

pueden ser considerados como ruido, anomalías o desviaciones del proceso. A su vez, los

comportamientos asumidos durante la descomposición, reflejan situaciones de ausencia de

información, las cuales pueden estar asociadas también a anomalías durante la ejecución del

proceso. La presentación de ambos tipos de comportamiento como resultado de la técnica,

responde directamente a los intereses del diagnóstico. Se pretende, de esta manera, contribuir

a la comprensión del proceso en la dimensión pragmática.

A partir de los comportamientos anteriormente descritos, se realiza una estimación de la

calidad del modelo propuesto, en términos de su Aptitud y Precisión. Dicha estimación se

incorpora en el Perfil de Diagnóstico con la intención de mejorar la comprensión del proceso,

en el sentido de ofrecer información sobre la alineación que existe entre el modelo propuesto

y la ejecución real del proceso.

En las secciones siguientes se presentan las etapas que componen la técnica Minería de

Variantes. Se describen además, los algoritmos fundamentales que se proponen como parte

de la solución.

2.2. Pre-procesamiento del registro de eventos

Esta etapa tiene como objetivo preparar el registro de eventos para el diagnóstico de varian-

tes. El algoritmo que se ejecuta en esta etapa realiza la codificación de los eventos presentes

en el registro de eventos. La codificación consiste en la asignación de una letra a cada evento

contenido en el registro. Esto tiene como objetivo disminuir la carga cognitiva durante la com-

prensión del proceso, eliminando la información semántica de las etiquetas de los eventos.

Mediante la codificación se pretende mejorar la comprensión sintáctica del modelo, antes de

pasar a la comprensión semántica del mismo. Adicionalmente, la conversión de las trazas en

secuencias codificadas facilita el procesamiento subsecuente.

Posterior a la codificación se unifican las trazas cuyas secuencias coinciden, disminuyendo
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el número de trazas a procesar y agrupando los comportamientos coincidentes. Las secuen-

cias resultantes de la agrupación son ordenadas descendentemente, por su frecuencia de

aparición, para expresar su importancia relativa dentro del proceso.

Por último se extraen características generales presentes en el registro de eventos, como

la cantidad de trazas diferentes y la cantidad de eventos diferentes.

2.3. Extracción de comportamiento

El propósito de esta etapa es la extracción de comportamientos representativos de los

patrones de control de flujo, a partir del registro de eventos preprocesado. Para la técnica se

considera el comportamiento del proceso según la Definición 2.3.1.

DEFINICIÓN 2.3.1 Comportamiento del proceso: Se denota por li ⊆ LP a la sección del regis-

tro de eventos relacionada con el subproceso si ∈ SP . El comportamiento del patrón de control

de flujo wj para el subproceso si, denotado por βwjsi : wj ∈ W está compuesto por todas las

posibles:

Sucesiones directas (DS), se denomina sucesión directa entre la actividad a y la actividad

b, a la existencia en alguna traza de la secuencia ab.

Sucesiones indirectas (IS), se denomina sucesión indirecta entre la actividad a y la ac-

tividad b, a la aparición en alguna traza de la actividad a seguida, inmediatamente o no,

por la actividad b.

Eventos que inician y/o finalizan trazas.

Eventos repetidos en las trazas.

Siendo li la sección del registro de eventos relacionada con el subproceso si, el sub-

conjunto de este comportamiento observable en li es el comportamiento del proceso wj en

li : βwj li ⊆ βwjsi |wj ∈ W . Por tanto, el comportamiento presente en la sección del registro de

eventos li es βli = βwsli ∪ βwxli ∪ βwoli ∪ βwpli ∪ βwlli .

Por cada comportamiento extraído se obtiene la frecuencia de su aparición en las trazas

codificadas. Esta frecuencia es utilizada para establecer cuán representativo es un comporta-

miento del proceso que lo genera.
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Los comportamientos extraídos en esta fase se combinan durante la obtención de variantes

de descomposición. La extracción de comportamiento permite identificar, con mayor precisión

que a nivel de traza, los elementos de ejecución del proceso, cuya baja frecuencia de ejecución

sugiere que deban ser considerados como ruido.

2.4. Obtención de variantes de descomposición

En la tercera etapa se obtienen las variantes de descomposición del proceso para su re-

presentación en un Árbol de Variantes. Las variantes se obtienen a partir de la combinación

de los comportamientos extraídos en la fase anterior y la asunción de ciertos comportamientos

ausentes del registro de eventos. En esta fase se ejecutan dos algoritmos iterativamente, uno

para la descomposición en subprocesos y otro para la identificación de patrones de control de

flujo.

Las posibles variantes de descomposición de un subproceso se determinan dentro de un

ámbito definido como parámetros de entrada. El ámbito se especifica en términos de umbrales

para ruido (Tn) y completitud (Tc). A partir de un registro de eventos y un ámbito definido se

genera el árbol de variantes.

Los umbrales para ruido y completitud se definen como un número entre 0 y 100 y pueden

ser especificados individualmente para cada patrón de control de flujo. Los valores por defecto

están basados en el Principio de Pareto [Leemans et al., 2013], siendo 20 % para ruido y 80 %

para completitud. Por ejemplo, un umbral de 20 % para ruido en el patrón secuencia significa

que hasta el 20 % del comportamiento expresado en el registro de eventos puede ser des-

cartado para encontrar una descomposición mediante el patrón secuencia. De manera similar,

un 80 % de completitud para paralelismo indica que el subproceso puede ser descompuesto

mediante ese patrón conteniendo solamente el 80 % del comportamiento necesario para ser

identificado.

2.4.1. Descomposición en subprocesos

El algoritmo de descomposición en subproceso (Algoritmo 1) utiliza un registro de eventos

del proceso P y los umbrales definidos para construir un árbol de variantes VP . Siendo SP el

conjunto de todos los subprocesos del proceso P , para cada nuevo subproceso si ∈ SP , se

busca una variante de descomposición según cada uno de los patrones de control de flujo.
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Para encontrar una variante de descomposición para un subproceso si, se extrae el com-

portamiento del proceso del sublog li relacionado con si. Denotemos como β′wjsi al comporta-

miento del proceso para el patrón wj en si que no está en βli pero puede ser asumido dentro

del umbral de completitud. Sea β′li ⊂ (βli \ βwj li) el comportamiento del proceso que está pre-

sente en βli y puede ser descartado dentro del umbral de ruido. Para un patrón de control de

flujo wj es posible encontrar una variante si (βwj li \ β′li) ∪ β
′
wjsi es equivalente a βwjsi .

El nuevo subproceso generado por cada descomposición es añadido a S′
P con el objetivo

de que sea analizado posteriormente. Un subproceso wj es analizado solo si el conjunto de

actividades que contiene, denotado por Asi , tiene más de una actividad.

Algoritmo 1 Descomposición en subprocesos
Entrada: registro de eventos (LP ), umbrales de ruido y completitud (TP )
Salida: árbol variantes (VP ), perfil de diagnóstico

1: Procedimiento DECOMPOSE(LP , TP ) W ← {ws, wx, wo, wp, wl} . Patrones de control de
flujo para la descomposición

2: ns1 ← CREATESUB-PROCESS(LP ) . Crea el nodo raíz.
3: VP ← ns1
4: S′

P ← {ns1} . Crea una lista para los subprocesos nuevos.
5: while nsi ← extraer el primer nodo subproceso existente en S′

P do
6: if si no es una actividad then
7: βli ← EXTRACTBEHAVIOR(nsi) . Extrae el comportamiento contenido en li
8: for all wj en W do
9: V ← FINDVARIANTS(wj , βli , TP )

10: if |V | > 0 then . If nsi puede ser descompuesto por wj bajo TP
11: for all nodo subproceso k en V do
12: adicionar el nodo subproceso k como hijo del nodo patrón niwj
13: adicionar el nodo subproceso k to S′

P

14: end for
15: adicionar el nodo niwj como hijo del nodo subproceso nsi
16: diwj ← CREATEDIAGNOSISINFORMATION(ws, li, V )
17: adicionar diwj al perfil de diagnóstico.
18: end if
19: end for
20: end if
21: end while
22: end Procedimiento

2.4.2. Identificación de patrones de control de flujo

La identificación de los patrones de control de flujo se realiza a partir de la combinación

de comportamientos presentes en el registro de eventos y comportamientos asumidos bajo el
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umbral de ausencia de información. Para encontrar la combinación de comportamientos que

puede conducir a la descomposición de un subproceso por un determinado patrón de control

de flujo se utiliza el procedimiento que se expone a continuación (Algoritmo 2).

Búsqueda de variantes

Siendo Υwjsi una posible descomposición para el subproceso si utilizando el patrón de

control de flujo wj y Asi el conjunto de actividades presentes en si, cualquier Υwjsi contiene

n conjuntos disjuntos de actividades, pertenecientes a Asi . Por cada patrón de control de flujo

wj y cada sección del registro de eventos li, cada elemento de comportamiento b ∈ βwj li es

procesado, en una búsqueda en orden descendente según la frecuencia de b (denotada por b

(ϕ(b))).

La búsqueda de variantes está basada en la Búsqueda de costo uniforme

[Russell et al., 1995]. Este método de búsqueda expande el nodo que posea el menor cos-

to de camino. En caso de que los costos de todos los pasos de un nodo a otro sean iguales,

es idéntico a una búsqueda a lo ancho. Si el costo de cada paso es menor o igual que una

constante ε, se garantiza la completitud y optimalidad del método. La complejidad temporal

y espacial del peor caso de este método de búsqueda pueden ser descritas por la ecuación

r1+C/ε, donde r es el factor de ramificación del árbol y C es el costo del camino de la solución

óptima.

Algoritmo 2 Búsqueda de variantes
Entrada: patrón de control de flujo (wj), comportamiento del proceso de la sección del registro

de eventos li(βli), umbrales de ruido y completitud (TP )
Salida: variante de descomposición en subprocesos a través del patrón wj

1: Procedimiento FINDVARIANTS(wj , βli , TP )
2: β′wj li ← SORTBYFREQUENCY(βli [wj ]) . Ordenando comportamiento en orden

descendente
3: τwj ← TP [wj ] . Umbrales para el patrón wj

4: Υwjsi ← CREATEFIRSTDECOMPOSITIONPROPOSAL(wj , βwj li , τwj )
5: if Υwjsi = ∅ then . βwj li no es suficiente para crear una propuesta de descomposición

bajo τwj
6: return ∅
7: end if
8: ψ1 ←CREATESEARCHNODE(βwj li , Υwjsi )
9: Ψ← {ψ1} . Cola con prioridad de nodos abiertos de acuerdo a c

10: while ψn ← extract first node on Ψ do
11: if ψn is goal & β′wj li = ∅ then
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12: g ← ψn

13: else if ψn is not closed then
14: Ψn ← SEARCHNEIGHBORS(wj , ψn, β′wj li , τwj )
15: Ψ← Ψ + Ψn . Adicionar vecinos como nodos abiertos
16: end if
17: end while
18: if g is not null then
19: Υwjsi ← descomposición potencial en g
20: return CREATENEWSUB-PROCESSES(wj , Υwjsi , βli )
21: else
22: return ∅
23: end if
24: end Procedimiento

En la búsqueda de variantes cada nodo en el espacio de búsqueda está definido por Υwjsi ,

el comportamiento no procesado (β′wj li ⊆ βwj li), el comportamiento descartado (ηiwj ) y el

comportamiento asumido (θiwj ).

La creación de nuevos nodos de búsqueda, descrita en el Algoritmo 3, se realiza utilizando

tres operadores. Se crea un nuevo nodo cuando, para Υwjsi , una Υ′
wjsi diferente puede ser

creada al procesar un comportamiento bx ∈ β′wj li . También un nuevo nodo es creado si el

comportamiento bx puede generar una Υ′
wjsi diferente, pero descartando bx, o algún compor-

tamiento by ∈ βwj puede ser asumido con el objetivo de mantener Υwjsi .

Algoritmo 3 Buscar vecinos
Entrada: patrón de control de flujo (wj), nodo de búsqueda actual (ψ0), comportamiento por

procesar (β′wj li), umbrales de ruido y completitud para el patrón wj (τwj )
Salida: variante de descomposición en subprocesos a través del patrón wj

1: Procedimiento SEARCHNEIGHBORS(wj , ψ0, β′wj li , τwj )
2: Υwjsi ← descomposición potencial en ψ0

3: Υ′
wjsi ← Υwjsi

4: Ψn ←{} . Crea el conjunto vacío de nodos vecinos
5: while |β′wj li | > 0 & Υ′

wjsi 6= Υwjsi do
6: bx ← β′wj li
7: β′wj li ← β′wj li \ bx
8: Υ′

wjsi ← PROCESSBEHAVIORBYPATTERN(Υ′
wjsi , bx)

9: end while
10: if Υ′

wjsi 6= Υwjsi then . Si Υ′
wjsi es nuevo

11: if |Υ′
wjsi | > 1 then . Si Υ′

wjsi es válido
12: ψ1 ← CREATESEARCHNODE(β′wj li ,Υ

′
wjsi)

13: (ψ1 → td)← (ψ0 → td) . El costo del camino permanece igual
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14: Ψn ← Ψn + ψ1 . Adicionar nodo hijo “ajustado”
15: end if
16: if (c(bx) + ψ0 → td) ≤ τwj then . Si bx puede ser descartado
17: ψ2 ← CREATESEARCHNODE(β′wj li ,Υwjsi)

18: (ψ2 → td)← (ψ0 → td+ c(bx))
19: (ψ2 → ηiwj )← bx . ψ2 descartar bx
20: Ψn ← Ψn + ψ2 . Adicionar nodo “ruidoso”
21: end if
22: by ←PROCESSBEHAVIORTAKINGONINCOMPLETENESS(wj , bx, Υwjsi)
23: if by is not null & (c(by) + ψ0 → td) ≤ τwj then
24: ψ3 ← CREATESEARCHNODE(β′wj li ,Υwjsi)

25: (ψ3 → td)← (ψ0 → td+ c(by))
26: (ψ3 → θiwj )← by . ψ3 assume by
27: Ψn ← Ψn + ψ3 . Adicionar nodo “incompleto”
28: end if
29: end if
30: return Ψn

31: end Procedimiento

El costo del camino desde un nodo a alguno de sus vecinos es c = c(bx) + c(by), donde:

c(bx) = ϕ(bx)
|βwjli |∑
n=1

ϕ(bn)

, si bx ∈ β′wj li es descartado y c(by) =
ϕ(by)

|βwj |∑
n=1

ϕ(bn)

, si by ∈ βwj es asumido. El

objetivo se alcanza cuando βwj li ha sido procesado completamente y la posible descomposi-

ción Υwjsi posee más de un conjunto disjunto.

La optimalidad y completitud de la búsqueda se garantizan con el costo asignado a los

nodos generados. El procesamiento de los comportamientos en orden descendente de su

frecuencia garantiza que se procesen primero aquellos que no pueden ser descartados según

el umbral. Esto también garantiza la exploración de los estados más prometedores primero:

aquellos cuyos costos de camino son menores descartaron comportamientos poco frecuentes

y poseen menos comportamiento por procesar. Las dimensiones del espacio de búsqueda

pueden ser controladas por el usuario, a través de los umbrales de ruido y completitud.

En cada nodo de búsqueda se procesa paulatinamente el comportamiento del patrón pre-

sente en la sección del registro de eventos relativa al subproceso que se intenta descomponer.

A continuación se exponen los principios básicos que guían este procesamiento para cada uno

de los patrones de control de flujo que se intentan identificar.
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Secuencia:

El objetivo de este procedimiento es determinar si un subproceso puede ser descompuesto

en subprocesos ordenados secuencialmente. El comportamiento procesado por este patrón

son las sucesiones directas. Los subprocesos si y si+i están en secuencia si todas las DS

dirigidas hacia actividades de si+i son solo de actividades de si o en si+i no existen relaciones

directas hacia si

La búsqueda se realiza partiendo de una posible descomposición, donde se encuentra un

subproceso el cual contiene todas las actividades presentes en li. El conjunto de actividades

es procesado para crear el primer subproceso en secuencia con otro subproceso que contiene

el resto de las actividades. Este procedimiento se realiza iterativamente hasta que todos los

subprocesos son analizados.

Lazo:

El objetivo de este procedimiento es determinar si un subproceso puede descomponerse en

dos subprocesos, uno denominado Do y el otro denominado Redo como parte de un lazo. Los

comportamientos procesados para la identificación de este patrón son las DS, las actividades

que inician y concluyen trazas y las actividades repetidas. Los subprocesos Do y Redo están

en lazo si se cumplen las siguientes condiciones:

Todas las actividades que inician o terminan trazas pertenecen al Do y deben ser activi-

dades repetidas.

En todas las DS cuya actividad predecesora está en el Do y sucesora aparece en el

Redo, la actividad predecesora debe iniciar al menos una traza.

En todas las DS cuya actividad predecesora está en el Redo y sucesora aparece en el

Do, la actividad sucesora debe terminar al menos una traza.

La primera descomposición posible contiene como parte del Do a todas las actividades

que inician o terminan trazas con una frecuencia por encima del umbral de ruido. Durante el

procesamiento de las DS el resto de las actividades son adicionadas al Do o al Redo. Una

nueva posible descomposición de lazo puede ser creada al asumir algunas actividades como

inicio o fin de trazas dentro del umbral para completitud.

39



Paralelismo:

El objetivo de este procedimiento es determinar si un subproceso puede ser descompuesto

en subprocesos que se ejecutan concurrentemente. El comportamiento procesado son las

sucesiones indirectas (IS). Los subprocesos A y B forman parte de un paralelismo si para

cada actividad a que pertenece al subproceso A y para cada actividad b que pertenece a B

existe una sucesión indirecta desde a hasta b y una desde b hasta a. Además, en cada una

de las trazas debe aparecer una representación de los subprocesos A y B.

La primera descomposición posible de paralelismo contiene cada una de las actividades,

como parte de un subproceso, en paralelo con el resto. El procesamiento de las IS en las

cuales se violan las condiciones planteadas, provoca la unión de los subprocesos en los que

se encuentran las actividades presentes en la IS procesada. La ausencia de representación de

los subprocesos en paralelo, en algunas de las trazas, puede ser ignorada dentro del umbral

de ruido. Una nueva descomposición puede ser generada asumiendo, dentro del umbral de

completitud, la existencia de alguna IS.

Selección Exclusiva:

Este procedimiento determina si un subproceso puede ser descompuesto mediante el pa-

trón de Selección Exclusiva. Los subprocesos A y B están en selección exclusiva si no existen

IS desde a hasta b o desde b hasta a, para cada actividad a que pertenece al subproceso A

y cada actividad b que pertenece a B.

La primera descomposición posible contiene a cada una de las actividades como un sub-

proceso. El procesamiento de las IS, en las cuales se violan las condiciones planteadas, pro-

voca la unión de los subprocesos a los que pertenecen. Es posible descartar determinadas IS

dentro del umbral de ruido.

Selección no Exclusiva:

Este procedimiento determina si un subproceso puede ser descompuesto mediante el pa-

trón de Selección no Exclusiva. Los subprocesos A y B están en selección no exclusiva si para

cada actividad a perteneciente a A y para actividad b que pertenece a B existe una IS desde

a hasta b y una IS desde b hasta a. Además, debe existir representación de solo uno de los

subprocesos en al menos una traza.
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La primera descomposición posible para este patrón contiene un subproceso por cada

una de las actividades. El procesamiento de las IS en las cuales se violan las condiciones

planteadas, provoca la unión de los subprocesos a los que pertenecen. La asunción de la

existencia de alguna IS o de la presencia en una traza de solo uno de los subprocesos. Pueden

ser creadas nuevas descomposiciones asumiendo la existencia de alguna IS o la presencia

en una traza de solo uno de los subprocesos dentro el umbral de completitud.

2.5. Generación del perfil de diagnóstico

Esta es la última etapa que se ejecuta dentro de la técnica. El algoritmo implementado en

esta etapa recorre el árbol de búsqueda generado y recopila los comportamientos considera-

dos como ruido y ausencia de información durante la identificación de los patrones. A partir

de estos comportamientos asumidos o descartados se establecen la estimación de aptitud (f )

y precisión (ρ). El perfil se conforma con la información de diagnóstico de cada nodo de tipo

patrón en el Árbol de Variantes obtenido.

2.6. Conclusiones parciales

Durante este capítulo se presentó una técnica para el diagnóstico de procesos denominada

Minería de Variantes. La técnica permite la identificación de los patrones de control de flujo

Secuencia, Lazo, Selección no Exclusiva, Selección Exclusiva y Paralelismo.

La Minería de Variantes posibilita la obtención de información relevante del proceso y la

identificación de características del registro de eventos como el ruido y la ausencia de informa-

ción. La identificación de los patrones de control de flujo presentes en cada nivel de jerarquiza-

ción posibilita el análisis del comportamiento presente en el registro de eventos y ubicarlo en el

contexto de su ejecución. Diferentes variantes de un proceso pueden ser obtenidas al asumir

comportamiento por concepto de completitud o al descartar comportamiento por concepto de

ruido.
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Capítulo 3

Validación de la solución propuesta

En este capítulo se presenta la implementación de la técnica propuesta como complemento

para el marco de trabajo ProM. Haciendo uso de la aplicación informática desarrollada se

evalúan un conjunto de procesos y se analizan los resultados obtenidos.

3.1. Aplicación informática desarrollada

La técnica propuesta, Minería de Variantes ha sido implementada como complemento del

marco de trabajo ProM. El complemento desarrollado se denomina Variants Miner (Figura 3.1).

Utiliza como entrada un registro de eventos y genera como salida un Árbol de variantes, con su

respectivo Perfil de Diagnóstico. Los umbrales de ruido y completitud necesarios para definir el

ámbito de la búsqueda de variantes son configurados por el usuario al iniciar el complemento.

Figura 3.1: Variants Miner, complemento para ProM basado en la técnica propuesta.
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La Figura 3.2 muestra el Árbol de Variantes en el panel central de la herramienta y la

información del Perfil de Diagnóstico entre el panel de la derecha y el panel inferior.

Figura 3.2: Visualización del Árbol de Variantes y el Perfil de Diagnóstico.

Para la representación del Árbol de Variantes en la herramienta, se muestra en cada mo-

mento una única variante del proceso. En cada nodo visible se combinan, el nodo subproceso

relativo al subproceso del nivel correspondiente del árbol, con el nodo patrón relativo a la

descomposición seleccionada. En un mensaje contextual se muestran las descomposiciones

alternativas del subproceso, utilizando otros patrones de control de flujo. Por ejemplo, en la

Figura 3.2, se puede apreciar la variante del proceso, en la cual al subproceso de la izquierda,

del segundo nivel, se le ha aplicado una descomposición utilizando el patrón Secuencia. En

el mensaje contextual se muestra que existen dos descomposiciones alternativas asociadas a

ese nodo, una por Lazo y otra por Selección.

Las aristas del árbol representan caminos dentro del proceso. El grosor de estas aristas

depende de la frecuencia con la cual aparece en el registro de eventos el camino que represen-

tan. Los nodos del árbol pueden ser contraídos o expandidos a voluntad del usuario. También

pueden realizarse acercamientos sobre el árbol.
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Por cada nodo patrón, se muestra la información de diagnóstico correspondiente que for-

ma parte del Perfil de Diagnóstico. En el panel inferior se muestra la sección del registro de

eventos relativa al nodo subproceso del cual dicho nodo patrón es hijo. En esta sección se

señalan los comportamientos considerados como ruido en la descomposición y la trazas que

poseen ausencia de información. A partir de los comportamientos descartados y asumidos se

determina el porciento de ruido e incompletitud que posee la descomposición propuesta, para

el nodo patrón seleccionado. Este porciento se visualiza en el panel de la derecha. En la Figura

3.2, para el subproceso antes mencionado, se pueden apreciar en el panel de la derecha los

valores de ruido e incompletitud. Mientras que en el panel inferior, aparece marcada la suce-

sión indirecta b->a como un comportamiento considerado ruido para la descomposición por el

patrón Secuencia.

3.2. Diseño de la validación

La validación tiene como objetivo demostrar que la técnica propuesta mejora la compren-

sión del proceso durante la fase de diagnóstico. Para ello se utilizan las características desea-

das para la comprensión, propuestas en el Epígrafe 1.2.3. Para la validación se emplean dos

enfoques. El primer enfoque está orientado a comprobar la identificación de patrones de control

de flujo en registros de eventos artificiales. El segundo está dirigido a comparar integralmente

las técnicas de diagnóstico, a partir de las características que impactan en la comprensión del

proceso. Para ambos enfoques se utiliza el complemento de ProM donde se implementó la

solución propuesta.

3.3. Identificación de patrones de control de flujo

La comprobación de la identificación de los patrones de control de flujo persigue verificar si

la técnica propuesta identifica correctamente dichos patrones. Esta verificación complementa

la validación de la herramienta en un entorno real, ya que los patrones de control de flujo

influyen en la descomposición en variantes. Por ende, la alineación con la realidad tanto del

Árbol de Variantes como del Perfil de Diagnóstico dependen de la identificación correcta de

estos patrones. Como se ha analizado con anterioridad, este factor impacta en la dimensión

pragmática de la comprensión.
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3.3.1. Diseño experimental

Para comprobar si la solución propuesta identifica correctamente los patrones de control

de flujo se conformaron dos grupos de registros de eventos artificiales y se definieron dos

momentos.

El primer momento se refiere a la identificación de los patrones de control de flujo en el

modelo original. En el segundo momento se realizó la identificación de patrones de control de

flujo a partir del modelo generado por la Minería de Variantes. Para el experimento se utilizaron

10 modelos de procesos que combinan diferentes patrones de control de flujo. A partir de

estos modelos de proceso se generaron aleatoriamente 20 registros de eventos, divididos en

dos grupos de 10. El diseño experimental propuesto se resume en la Tabla 3.1, utilizando la

siguiente simbología:

G: Grupo de participantes. Cada grupo está formado por 10 registros de eventos, uno de

cada modelo. En el segundo grupo se introdujeron situaciones de ruido y ausencia de

información.

R: Asignación al azar.

X: Tratamiento o estímulo. X1 corresponde con la extracción de eventos de los registros de

eventos de G1. Por otra parte X2 corresponde a la aplicación de la Minería de Variantes

O: Observación.

Tabla 3.1: Diseño experimental propuesto.

Modelo original Árbol de Variantes

R G1 O1 X2 O2

R G2 O3 X1 X2 O4

En el primer momento (Modelo original) las observaciones O1 y O3 representan la cantidad

de patrones de control de flujo presentes en el modelo. En el segundo momento (Minería de

variantes) las observaciones O2 y O4 están asociadas a la cantidad de patrones correctamente

identificados por la Minería de Variantes, con respecto al modelo original. En este punto para

cada observación se hacen 10 mediciones, una por cada modelo de proceso.

Para formar los grupos se realizó la extracción de eventos de los registros de eventos,

generando ruido y ausencia de información en los mismos. El primer grupo (G1) está formado
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por 10 registros de eventos generados aleatoriamente a partir de los modelos originales. A

estos registros de eventos se les extrajo el 5 % de los eventos para conformar G2.

Se realizaron comparaciones por pares en un grupo, utilizando el test no paramétrico de

signos con rangos de Wilcoxon. Se analizaron los datos correspondientes al primer y segundo

momento, por ejemplo O1 y O2, buscando detectar un empate entre los valores, lo cual no

revelaría diferencias significativas.

Se ejecutaron análisis transversales para comparar las observaciones de los diferentes

grupos en un mismo momento, por ejemplo O2 y O4. En este caso, se esperaba no encontrar

diferencias significativas al aplicar el test de Mann-Whitney.

3.3.2. Características de los registros de eventos generados

Para la generación de los registros de eventos se generaron 10 modelos de proceso. Los

modelos de proceso fueron generados con la herramienta Process Log Generator, en la ver-

sión 1.4 [Burattin and Sperduti, 2011]. Esta herramienta permite la construcción de modelos

a partir de la combinación aleatoria de características como: cantidad de patrones anidados,

probabilidad de Secuencia, Lazo, AND Split/Join y XOR Split/Join. Los modelos de procesos

utilizados poseen las características descritas en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Características de los modelos de proceso construidos.

Características Modelos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Actividades 10 8 11 10 15 10 10 6 13 6
Secuencia 7 6 7 7 9 6 7 6 10 6
Lazo 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
Paralelismo 1 1 2 1 1 0 0 1 1 1
Selección exclusiva 1 0 0 0 2 1 2 0 0 0
Total de patrones 9 7 9 9 12 8 9 7 11 7

Por cada uno de los modelos de proceso descritos, se generó un registro de eventos, los

cuales fueron utilizados para conformar el grupo G1. Para obtener los 10 registros de eventos

que conforman G2 se extrajo, a cada registro de eventos perteneciente a G1, el 5 % de sus

eventos. En la Tabla 3.3 se muestran las características de los registros de eventos de cada

grupo.
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Tabla 3.3: Características de los registros de eventos de cada grupo.

Registro
de eventos

Trazas
Grupo G1 Grupo G2

Eventos Trazas únicas Eventos Trazas únicas
1 1500 10492 3 9961 62
2 1500 12000 2 11399 59
3 1500 16500 12 15675 231
4 1500 23096 90 21945 425
5 5000 35192 9 33473 182
6 1500 18849 38 17466 519
7 5000 32453 3 30849 82
8 1500 9000 2 8552 31
9 5000 65000 6 61762 430

10 5000 30000 2 28563 39

3.3.3. Análisis de los resultados

En la Figura 3.3 se muestra, por cada modelo, el total de patrones presentes en el modelo

original y los identificados por la Minería de Variantes, a partir de los registros de eventos de

los grupos G1 y G2.

Figura 3.3: Patrones identificados en el experimento.

A partir del diseño experimental expuesto se realizaron un conjunto de pruebas. Primera-

mente se realizaron comparaciones por pares en un grupo, utilizando el test no paramétrico

de signos con rasgos de Wilcoxon. Al analizar los datos correspondientes al primer y segundo
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momento se detectó que no existen diferencias significativas (significación 0.083 para G1 y

0.063 para G2) entre los patrones observados en los modelos originales y los observados en

el Árbol de Variantes.

Con el objetivo de comprobar el impacto del ruido y la ausencia de información en la técnica

propuesta se compararon los valores obtenidos en las evaluaciones O2 y O4 utilizando el test

de Mann-Whitney. En esta prueba estadística no se encontraron diferencias significativas entre

ambos momentos (significación 0.669).

Considerando los resultados obtenidos, se puede afirmar que la técnica propuesta identificó

correctamente los patrones de control de flujo a partir de registros de eventos con ruido y/o

ausencia de información.

3.4. Comprensión del proceso en un entorno real

Para la comparación integral de las técnicas de diagnóstico, a partir de su aporte a la

comprensión del proceso, se analiza un proceso que pertenece a un entorno real. Durante el

análisis se muestra el impacto que tiene la presencia de cada característica en la comprensión,

por cada una de las técnicas de diagnóstico utilizadas.

3.4.1. Aplicación de Minería de Variantes a un registro de eventos del sistema

XAVIA HIS

El Sistema de Información Hospitalaria XAVIA HIS es un sistema de gestión que permite

la recolección, almacenamiento, procesamiento, recuperación y comunicación de información

de atención al paciente para todas las actividades relacionadas con la institución de salud.

Está concebido para registrar las actividades de salud orientadas a los pacientes, permitiendo

además gestionar y controlar los recursos de cada una de las áreas de dichas instituciones.

La técnica Minería de Variantes se ha aplicado a un registro de eventos que corresponde al

módulo Almacén del sistema XAVIA HIS. Este registro de eventos recopila 1212 ejecuciones

del proceso Solicitar Producto entre las fechas 09/01/2012 y 27/06/2013. El proceso Solicitar

Producto cuenta con 8 actividades diferentes con un total de 2400 ocurrencias. El análisis del

modelo de referencia, presentado en la Figura 3.4, permite identificar múltiples actividades de

fin del proceso y lazos en diferentes puntos del proceso. Los nodos del tipo Decision expresan

el patrón de control de flujo Selección exclusiva.
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Figura 3.4: Modelo del proceso Solicitar Producto.

Antes de cualquier Task Node aparece un nodo de tipo Decision, denominado ti-

po_solicitud. Esto plantea cuatro posibles alternativas. La tercera alternativa vincula el evento

tipo_solicitud directamente con el fin del proceso. La selección de dicha alternativa no produce

evidencias en el registro de eventos. Las restantes alternativas involucradas corresponden a

los subprocesos ver_detalles_sol_licitacion, ver_detalles_sol_almacen y ver_detalles_sol_bq.

La aplicación de la Minería de Variantes, con los valores predeterminados en los paráme-

tros de ruido y completitud, permite la obtención de dos variantes del proceso. Las variantes

obtenidas corresponden a las descomposiciones mediante los patrones de control de flujo

Selección Exclusiva y Secuencia, respectivamente.

Análisis de la variante de Selección Exclusiva

En esta variante se identifica la existencia de una selección exclusiva entre tres subproce-

sos. La presencia de este patrón de control de flujo, en este nivel de abstracción, indica que

al inicio del proceso existe un punto de decisión a partir del cual solo se ejecuta uno de los

subprocesos involucrados. Esto es coherente con el modelo de referencia (Figura 3.4). En la

Figura 3.5 se muestra el Árbol de Variantes identificado. A la derecha del modelo se puede

observar la leyenda que contiene la codificación de las actividades.

En el Perfil de Diagnóstico asociado a esta variante se obtuvo una evaluación de 0.0 para

el ruido y 1.0 para la completitud. La evaluación de 0.0 de ruido significa que para determinar

esta variante no fue necesaria la consideración de comportamiento como ruido, mientras que
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Figura 3.5: Variante del proceso mediante la descomposición por Selección Exclusiva.

el 1.0 de completitud indica que el comportamiento necesario para la identificación del patrón

se encuentra presente en el registro de eventos. Las estimaciones de ruido y completitud

obtenidas para esta descomposición corroboran que en el registro de eventos se expresa el

comportamiento del patrón de control de flujo Selección Exclusiva en su totalidad.

El Árbol de Variantes proporciona una vista jerárquica del proceso, lo que posibilita el aná-

lisis de cada uno de los subprocesos que componen el proceso por separado y de acuerdo

a diferentes niveles de abstracción. Se aprecia además, en el grosor de la última arista del

primer nivel de abstracción, que la alternativa más ejecutada del proceso es la del subproceso

ver_detalles_sol_almacen, conformado por las actividades ver_detalles_sol_almacen y auto-

rizar_despacho, codificadas como h y d respectivamente. Seguidamente se realiza el análisis

de los subprocesos identificados correspondientes al segundo nivel de abstracción.

Subproceso ver_detalles_sol_almacen

En la Figura 3.6 se muestra la sección del modelo del proceso correspondiente al sub-

proceso ver_detalles_sol_almacen. La relación de las actividades ver_detalles_sol_almacen

y autorizar_despacho con el evento de fin del proceso indica que ambas actividades pueden

aparecer como actividad de fin de traza. Este comportamiento se encuentra reflejado en el re-

gistro de eventos y en la descomposición obtenida para esta sección del registro de eventos. La

descomposición obtenida para este subproceso, las trazas y la codificación de sus actividades

se muestran en la Figura 3.7
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Figura 3.6: Modelo de proceso del subproceso ver_detalles_sol_almacen

En esta sección del registro de eventos se identifica la existencia de la secuencia entre

la actividad ver_detalles_sol_almacen y un subproceso descompuesto mediante el patrón de

control de flujo Selección Exclusiva. La traza que contiene únicamente a la actividad autori-

zar_despacho representa una de las situaciones de ausencia de información reportadas en la

literatura [Yzquierdo-Herrera, 2012].

Figura 3.7: Subproceso ver_detalles_sol_almacen

La ausencia de representación de uno de los subprocesos que se encuentran en secuen-

cia en alguna traza es considerada ausencia de información para el patrón de control de flujo

Secuencia. El análisis de la sección del registro de eventos correspondiente evidencia la au-
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sencia de información en la segunda traza. La identificación de la ausencia de información en

esta traza provoca la inserción de una actividad invisible inmediatamente después de la acti-

vidad ver_detalles_sol_almacen. Una tarea invisible se puede manifestar cuando se produce

un salto de una o varias actividades en una situación de selección. La inserción de la actividad

invisible en la traza posibilita la posterior identificación del patrón de Selección Exclusiva.

En el Árbol de Variantes se puede apreciar, en el grosor de las aristas que se refieren al

subproceso cuya descomposición se realizó utilizando el patrón de Selección Exclusiva, que la

alternativa que contiene la actividad invisible insertada es menos frecuente. Esto indica que la

ejecución más común del subproceso ver_detalles_sol_almacen es la secuencia conformada

por ver_detalles_sol_almacen y autorizar_despacho. Esto es coherente con la frecuencia de

las trazas únicas de la sección del registro de eventos referente a este subproceso (Figura

3.7).

Subproceso ver_detalles_sol_licitacion

Al analizar el modelo relativo a este subproceso se aprecia la existencia de varias ac-

tividades que finalizan el proceso y la presencia de múltiples lazos. La Figura 3.8 mues-

tra la existencia de una relación entre las actividades ver_detalles_sol_licitacion, modifi-

car_solicitud_licitacion y aceptar_niveles con el evento que finaliza el proceso, lo que indica

que las tres actividades mencionadas pueden aparecer como actividad de fin de traza.

Figura 3.8: Modelo de referencia del subproceso ver_detalles_sol_licitacion.
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En la Figura 3.9 se muestra el resultado obtenido por la Minería de Variantes en

la sección del registro de eventos asociada a este subproceso. En la sección del Árbol

de Variantes correspondiente a este subproceso se identifica la secuencia entre la ac-

tividad ver_detalles_sol_licitacion y un subproceso compuesto por las actividades modifi-

car_solicitud_licitacion y aceptar_niveles. La aparición de esta relación indica que después de

la ocurrencia de ver_detalles_sol_licitacion debe ejecutarse obligatoriamente alguna actividad,

por lo que esta actividad no debe aparecer al final de una traza. Esto contradice lo expresado

en el modelo de referencia (Figura 3.8), pero es coherente con el comportamiento reflejado en

las trazas.

Figura 3.9: Subproceso ver_detalles_sol_licitacion

En el subproceso restante se determinó la existencia de un lazo donde la actividad

ver_detalles_sol_licitacion constituye el subproceso Redo. El subproceso Do se descompo-

ne en un lazo entre la actividad aceptar_niveles y una actividad invisible. La presencia de la

actividad modificar_solicitud_licitacion en el Redo significa que nunca es la última actividad en

ejecutarse en el Lazo al que pertenece y por tanto nunca debe aparecer como evento de fin

de proceso.
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El análisis de las trazas correspondientes a esta parte del registro de eventos muestra que

solo la actividad aceptar_niveles ha aparecido al final de las trazas. Por tanto, se concluye

que las alternativas de terminar el proceso después de la actividad ver_detalles_sol_licitacion

o después de modificar_solicitud_licitacion, no han sido ejecutadas, al menos en el ámbito

temporal que contiene el registro de eventos analizado. Además se evidencia que en dos

ejecuciones del proceso no aparece la actividad modificar_solicitud_licitacion.

La descomposición obtenida para este subproceso no explica todo el comportamiento con-

tenido en el modelo del proceso, sin embargo los patrones de control de flujo identificados son

coherentes con la información existente en el registro de eventos. Se puede afirmar entonces,

que en el registro de eventos no se encuentra recogido todo el comportamiento expresado en

el modelo de este subproceso (Figura 3.8).

Subproceso ver_detalles_sol_bq

En la Figura 3.10 se muestra la sección del modelo del proceso correspondiente al subpro-

ceso ver_detalles_sol_bq.

Figura 3.10: Modelo de proceso del subproceso ver_detalles_sol_bq.

De modo similar a los subprocesos analizados anteriormente, de acuerdo al modelo de

proceso, existen varias actividades que pueden aparecer como actividades de fin de proce-

so. En este caso son las actividades ver_detalles_sol_bq, despacho_a_bq y modificar_pedido.

Por otra parte es posible identificar la existencia de un lazo que involucra las actividades des-

pacho_a_bq y modificar_pedido. Además se evidencia la existencia de una secuencia entre la

actividad ver_detalles_sol_bq y un subproceso compuesto por el resto de las actividades. El

Árbol de Variantes obtenido se muestra en la Figura 3.11.
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Figura 3.11: Subproceso ver_detalles_sol_bq

El resultado de la aplicación de la técnica para este subproceso muestra que existe una

traza incompleta de acuerdo a la descomposición mediante el patrón de control de flujo se-

cuencia. Dicha traza se identifica como incompleta debido a que si dos subprocesos se en-

cuentran en secuencia todas las trazas correspondientes deben contener una representación

de ambos. En este caso en la traza que aparece solamente la actividad ver_detalles_sol_bq

no hay representación de las actividades que componen el segundo subproceso. La identifica-

ción de la situación anteriormente descrita produce la introducción de una actividad invisible

en niveles inferiores de abstracción. La introducción de la misma expresa la relación directa

entre la actividad ver_detalles_sol_bq y el evento de fin de proceso. Se evidencia en el grosor

de la arista que representa esta alternativa en el Árbol de Variantes, que esta ejecución es

muy poco frecuente, lo cual coincide con las trazas. Esto sugiere una anomalía en el proceso.

En esta variante se identifica un lazo en el cual el subproceso Redo está compuesto por

una actividad invisible o sea, un lazo del que solo existe evidencia de un subproceso, el Do. En

el subproceso Do se identifica una secuencia entre la actividad despacho_sol_bq y un subpro-

ceso descompuesto por Selección Exclusiva, lo que indica que la actividad despacho_sol_bq

siempre debe aparecer en la ejecución del subproceso. El patrón Selección Exclusiva identifi-

cado se evidencia entre la actividad modificar_pedido_bq y una actividad invisible, por tanto la
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ejecución del lazo puede terminar tanto en la actividad despacho_sol_bq como en la actividad

modificar_pedido_bq.

El análisis de la sección del registro de eventos correspondiente muestra que la descom-

posición obtenida representa el comportamiento presente en el registro de eventos. Además

el Árbol de Variantes obtenido es coherente con el modelo de referencia (Figura 3.10).

3.4.2. Aplicación de técnicas existentes para el diagnóstico de proceso

Las características deseadas en las técnicas de diagnóstico, para la comprensión del pro-

ceso, son la identificación de patrones de control de flujo, manejo y visualización del ruido y la

ausencia de información, así como la obtención de una vista global y jerárquica del proceso.

A continuación, se analizan estas características en las técnicas de diagnóstico presentadas

como parte del marco teórico de esta investigación. Para esto se presentan los resultados

obtenidos al aplicar la Alineación de Trazas [Bose, R.P.J.C. and van der Aalst, W.M.P., 2012],

la Minería Difusa [Günther and van der Aalst, W.M.P., 2007] y la Descomposición en Bloques

de Construcción [Yzquierdo-Herrera et al., 2013a], a partir del registro de eventos del proceso

Solicitar Producto.

Análisis de los resultados de la técnica Alineación de Trazas

En la Figura 3.12 se muestra el resultado de la aplicación de la técnica Alineación de Trazas

al registro de eventos proveniente del sistema XAVIA HIS.

(a) Alineación de trazas (b) Codificación

Figura 3.12: Alineación de trazas y su codificación, relativas al proceso Solicitar Producto.

56



Capítulo 3 : Validación de la solución propuesta

El análisis de la alineación de trazas obtenida permite identificar que las actividades h y e

nunca aparecen en las mismas trazas que las actividades c, f y g. Esto también sucede con el

grupo conformado por las actividades a, b y d respecto a los grupos antes mencionados. Esta

regularidad sugiere la existencia del patrón de control de flujo Selección Exclusiva entre tres

subprocesos. Lo cual es coherente con el modelo de referencia del proceso (Figura 3.4). No

obstante, identificar patrones de este tipo a partir de una alineación, puede resultar complejo,

especialmente en registros de eventos que involucren más actividades. Esto es un ejemplo de

que la ausencia de una vista jerárquica del proceso afecta su comprensión.

Al verificar la frecuencia de ejecución de las trazas se puede apreciar que aproxi-

madamente el 96 % de las trazas corresponden al subproceso donde se ejecutan las

actividades ver_detalles_sol_almacen y autorizar_despacho. Además se puede observar

que en el 3.75 % de ejecuciones de este subproceso aparece únicamente la actividad

ver_detalles_sol_almacen.

Las trazas alineadas que involucran a las actividades ver_detalles_sol_bq, des-

pacho_sol_bq y modificar_pedido_bq indican una secuencia entre la actividad

ver_detalles_sol_bq y un subproceso conformado por las restantes. Se puede apreciar

una traza donde únicamente aparece la actividad ver_detalles_sol_bq, lo cual puede ser

un comportamiento anómalo. Además, la repetición de las actividades despacho_sol_bq y

modificar_pedido_bq, en una misma traza, sugiere la existencia de un lazo que involucra a

ambas.

Al analizar la sección de la alineación que involucra a las actividades

ver_detalles_sol_licitacion, aceptar_niveles y modificar_solicitud_licitacion se aprecia

una secuencia entre ver_detalles_sol_licitacion y las restantes. Además la aparición

sucesiva de la actividad aceptar_niveles, sugiere un lazo que involucra además a modifi-

car_solicitud_licitacion y siempre culmina con aceptar_niveles.

Se puede apreciar que la inspección visual de la alineación de trazas es insuficiente para

extraer toda la información contenida en el registro de eventos. Esto se debe a que la identi-

ficación de comportamientos que sugieran la existencia de determinados patrones de control

de flujo, se complica al no tener una vista jerárquica del proceso. Tampoco es sencillo distin-

guir el comportamiento que puede ser considerado como ruido, ya que aunque se ofrece la

frecuencia de ejecución de las trazas, esta información no se jerarquiza. Además, cualquier

inferencia se basa únicamente en lo contenido en la alineación, por lo cual no se maneja la

ausencia de información. Por último, cuando el número de trazas y actividades aumenta, la
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complejidad de la alineación obtenida implica una alta carga cognitiva. Todos estos elementos

limitan la comprensión del proceso.

Análisis de los resultados de la técnica Minería Difusa

La ejecución de la Minería Difusa sobre el registro de eventos en cuestión genera el mapa

de proceso que se observa en la Figura 3.13

Figura 3.13: Mapa del proceso Solicitar Producto.

En el mapa obtenido, se aprecian tres procesos, lo cual está alineado con las tres alter-

nativas de ejecución que existen en el proceso. Sin embargo, a diferencia del Árbol de Va-

riantes, en este modelo no se muestra la relación existente entre estos procesos. Además,

no se brinda información sobre la alta relevancia, desde el punto de vista de frecuencia de

ejecución, que posee la alternativa que incluye las actividades ver_detalles_sol_almacen y au-

torizar_despacho. Esta alternativa está presente en 1172 trazas de las 1212 que contiene el

registro de eventos.

La Minería Difusa no considera la información ausente en el registro de eventos, ni recono-

ce patrones de control de flujo. Esto provoca que en el subproceso ver_detalles_sol_almacen,

únicamente se refleje la secuencia entre las dos actividades que contiene y no se modele la

alternativa de que únicamente se ejecute la primera actividad y el proceso termine sin ejecutar

la actividad autorizar_despacho. El registro de eventos contiene 44 ejecuciones del proceso

que siguen la alternativa expuesta.
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Respecto al subproceso ver_detalles_sol_licitacion, las relaciones que se muestran en el

mapa del proceso obtenido, sugieren correctamente la secuencia y los lazos que conforman

dicho subproceso. Sin embargo, no se modela que todas las ejecuciones del proceso terminan

en la actividad aceptar_niveles, comportamiento presente en el registro de eventos.

La sección del mapa de proceso que se refiere al subproceso ver_detalles_sol_bq tam-

bién refleja relaciones entre las actividades que sugieren las secuencias y lazos existentes

en el mismo. No obstante, al no identificar formalmente los patrones de control de flujo, no

se puede distinguir entre la sección Do y Redo de los lazos. Producto de esto, no se puede

inferir que el registro de eventos posee ejecuciones del proceso que terminan frecuentemen-

te en las actividades despacho_sol_bq y modificar_pedido_bq. Tampoco se refleja la posible

anomalía que representa la ejecución del proceso que contiene únicamente a la actividad

ver_detalles_sol_bq. Además se muestra una relación de repetición sobre la actividad despa-

cho_sol_bq, que puede interpretarse erróneamente como un lazo que contenga a esta acti-

vidad en el Do y una actividad invisible en el Redo. Sin embargo, ninguna traza contiene un

comportamiento de este tipo, ni el modelo de referencia contempla esta alternativa.

Los resultados obtenidos evidencian que la Minería Difusa, al manejar y visualizar el rui-

do, incluye en el modelo resultante comportamientos infrecuentes, lo cual es positivo para la

comprensión del proceso. No obstante, al no identificar formalmente los patrones de control

de flujo y no considerar la ausencia de información, el modelo obtenido puede generar ciertas

interpretaciones incorrectas del proceso, afectando su comprensión.

Análisis de los resultados de la técnica Descomposición en Bloques de Construcción

En la Figura 3.14 se muestra el resultado de la aplicación de la técnica Descomposición en

Subprocesos al registro de eventos proveniente del sistema XAVIA HIS.

El patrón de control de flujo identificado en el primer nivel de descomposi-

ción es el de Selección Exclusiva. Las alternativas involucradas corresponden a

los subprocesos ver_detalles_sol_bq (BB_2_2), ver_detalles_sol_licitacion (BB_2_3) y

ver_detalles_sol_almacen (BB_2_4). Este resultado es coherente con el modelo de referen-

cia del proceso (Figura 3.4).

El primer subproceso presenta diferencias visuales respecto a los resultados obtenidos

mediante la aplicación de la técnica propuesta. Sin embargo, esto se debe fundamentalmente

a que para algunos patrones de control de flujo no se manejan los mismos conceptos. En
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Figura 3.14: Descomposición en Bloques de Construcción.

el caso del Lazo la Descomposición en Bloques de Construcción no identifica qué parte del

subproceso corresponde al Do y cual al Redo, sino que solamente identifica el subproceso

que se repite. Por otra parte la Descomposición en Bloques de Construcción no identifica la

secuencia entre la actividad despacho_sol_bq y el subproceso constituido por las actividades

modificar_pedido_bq y una actividad invisible (Figura 3.10).

En el subproceso ver_detalles_sol_licitacion existe una incongruencia en la identificación

del patrón de control correspondiente al último nivel. En este caso mediante la Minería de Va-

riantes se identifica un lazo y la Descomposición en Bloques de Construcción permite deter-

minar la existencia del patrón de control de flujo Selección Exclusiva. Debido a que en ambos

casos el subproceso identificado en el nivel anterior se descompuso mediante el patrón de

control de flujo Lazo ambas variantes explican el comportamiento presente en el registro de

eventos. No obstante, la descomposición propuesta por la Minería de Variantes presenta una

mayor precisión, ya que explica el comportamiento presente en el modelo de referencia del

proceso, sin admitir comportamiento adicional.

La aplicación de la técnica Descomposición en Bloques de Construcción evidencia el im-

pacto positivo que generan en la comprensión del proceso la identificación de los patrones de

control de flujo y una vista jerárquica del proceso. No obstante, la existencia de comportamien-

tos infrecuentes y la representación del Lazo conducen, en ciertos contextos, a la identificación

60



Capítulo 3 : Validación de la solución propuesta

de patrones erróneos. Esto afecta la comprensión en su dimensión empírica, al crear un mo-

delo que, en ciertos elementos, se distancia de la ejecución real del proceso.

3.5. Conclusiones parciales

La herramienta informática desarrollada para implementar la técnica propuesta, permitió su

aplicación en registros de eventos que combinan aleatoriamente situaciones de ruido y ausen-

cia de información. Las pruebas estadísticas realizadas mostraron que no existen diferencias

significativas entre los modelos originales y los obtenidos con la técnica propuesta, lo cual

resalta la efectividad de la técnica en la detección de los patrones de control de flujo.

Adicionalmente, se analizaron los resultados de la aplicación de la Minería de Variantes a

un registro de eventos proveniente de un entorno real. En una de las variantes de descom-

posición se identificaron patrones de control de flujo que son coherentes con el modelo de

referencia del proceso. Estos resultados fueron comparados con los obtenidos por otras técni-

cas para el diagnóstico de procesos. La asunción de comportamiento en el registro de eventos

permitió identificar patrones de control de flujo y variantes del proceso que no fueron identi-

ficados por las demás técnicas. Tanto la evaluación en un entorno real, como el experimento

realizado, permiten concluir que la técnica propuesta mejora la comprensión del proceso.
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Conclusiones

Se analizaron las técnicas de minería de proceso que han sido empleadas en el diagnósti-

co, identificándose los elementos que impactan en la comprensión del proceso. Se construyó

una nueva técnica para el diagnóstico, la cual fue validada mediante pruebas estadísticas y la

aplicación en un entorno real. De esta manera se arriba a las siguientes conclusiones:

La identificación de patrones de control de flujo, manejo y visualización del ruido y la au-

sencia de información, así como la obtención de una vista global y jerárquica del proceso

son características que impactan en la comprensión del proceso durante su diagnóstico.

El algoritmo propuesto para la identificación de los patrones de control de flujo permite

la descomposición en subprocesos, a partir de la combinación de los comportamientos

presentes y ausentes en el registro de eventos. Esta descomposición permite obtener

diferentes variantes de descomposición jerárquica del proceso.

El perfil de diagnóstico obtenido mejora la comprensión del proceso al ubicar en con-

texto el comportamiento considerado como ruido y el asumido como ausente, durante la

identificación de los patrones de control de flujo.

Las pruebas estadísticas realizadas evidencian que la técnica propuesta identifica correc-

tamente los patrones de control de flujo, en registros de eventos con ruido y/o ausencia

de información.

El complemento desarrollado para el marco de minería de proceso ProM, permite utilizar

la técnica propuesta en escenarios reales, durante la etapa de diagnóstico de procesos.

Los resultados obtenidos al aplicar la Minería de Variantes y otras técnicas de diagnósti-

co, sobre un registro de eventos proveniente de un entorno real, permiten afirmar que la

solución propuesta mejora la comprensión en el diagnóstico de procesos.
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Recomendaciones

Extender la aplicación de la técnica propuesta a otros entornos reales, donde existan

registros de eventos con ruido y/o ausencia de información.

Utilizar la información contenida en el Perfil de Diagnóstico obtenido para la recomenda-

ción de algoritmos de descubrimiento de procesos.

Incorporar, al Perfil de Diagnóstico información de la perspectiva de tiempo, que facilite

el análisis del rendimiento del proceso.

Desarrollar un algoritmo para identificar, de las variantes propuestas por la técnica, aque-

llas que optimicen aspectos de interés para el análisis como aptitud, tiempo de repuesta,

precisión consumo de recursos.

Extender la técnica desarrollada para la identificación de variaciones temporales en el

proceso y análisis transversal de procesos.
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