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1. Introduccion

La velocidad a la que crecen los datos en los
sistemas de Tecnologias de la Informacion
(TD) [1] hace crucial su automatizacion para
permitir a empresas e instituciones gestionar
sus procesos. Las técnicas automaticas abren
la puerta a manejar grandes cantidades de
datos, algo imposible para la capacidad hu-
mana. En este articulo hablamos sobre una
de esas técnicas: modelos de descubrimiento
de procesos. Para ilustrar la tarea principal
detras del descubrimiento de procesos nos
serviremos de un ejemplo que esperamos les
resulte simpatico.

2. Un ejemplo divertido: la visita
del marciano

Imaginemos que un marciano nos visita (ver
figura 1) y, no importa por qué medios,
quiere comunicar sus planes enloque respecta
a su visita a la Tierra. Por razones obvias no
entendemos los mensajes del marciano, que
tienen la apariencia mostrada en la figura 2.

Apesar de desconocer el significado de cada
una de las letras en el mensaje anterior, se
pueden detectar en él algunos patrones, por
ejemplo una repeticion de la secuencia IA C
D M E (primera y ultimas seis letras en la
secuencia). Por lo tanto nos preguntamos:
tcomo podemos representar el compor-

Figura 1. Imagen de nuestro marciano ima-
ginario.

El viaje del descubrimiento
de procesos
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tamiento de los marcianos sin conocer exac-
tamente el significado de cada unidad de
informacion?

Eldescubrimiento de procesos puede ser una
buena solucion en este caso: el algoritmo de
descubrimiento de procesos tratara de producir
un modelo (formal) del comportamiento
que subyace en un conjunto de secuencias.
Por ejemplo, el modelo formal en notacién
para el Modelado de Procesos de Negocio
(BMPN, Business Process Modeling
Notation) [2] mostrado en la figura 3
representa muy acertadamente el compor-
tamiento expresado en las secuencias del
marciano. Para aquellos que no estdn fami-
liarizados con la notacion BPMN, el modelo
anterior describe el siguiente proceso: cuando
T ocurre, entonces (operador X’) o el proceso
B seguido de X ocurre, o bien el proceso A
seguido de C'y D en paralelo (operador ‘+°)
ocurre, seguidos a su vez de M. Ambos
procesos activan E, que a su vezreactival. Es
claro, que incluso sin conocer nada sobre las
acciones que ha tomado el marciano, la
estructura general de estas actividades resulta
patente con una simple inspeccion del modelo
BPNM.

Ahora imaginemos que en un determinado
momento se descifra el significado de las
letras: evaliia el total de energia en la Tierra

(D), nivel de energia alto (B), invade Ia Tierra
(X), nivel de energia bajo (A), retine algunos
ejemplares humanos (C), informate sobre el
sistema de reproduccion humana (D), ensefia
a los humanos c6mo incrementar sus recur-
sos energéticos (M), informa a los marcia-
nos del platillo volante mds proximo (E).
Ante esta nueva informacion, el valor del
modelo obtenido se incrementa significativa-
mente (a pesar de que no podamos relajarnos
aldescubrirla situacion global que el modelo
pone en evidencia).

3. Anatomia de un algoritmo simple
de descubrimiento de procesos

El ejemplo anterior ilustra uno de las
principales tareas de un algoritmo de
descubrimiento de procesos: dado un conjun-
to de trazas (llamado log de eventos)
correspondiente a un comportamiento parti-
cular sometido a estudio, derivar un modelo
formal que represente fielmente el proceso
que ha producido esas trazas. En su forma
mads sencilla, los algoritmos de descubrimiento
de procesos ponen el foco sobre la perspectiva
de control de flujo, por ejemplo se calcula la
ordenacion entre actividades pararealizarlas
ejecuciones del proceso. El ejemplo anterior
ha considerado esta perspectiva.

Un log de eventos debe contener suficiente
informacion para extraer la secuencia de las

IACDMEIBXEIADCMEIBXEIACDME

Figura 2. Mensajes enviados por el marciano.
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la capacidad de extraccion de la informacion necesaria para llegar
mediante aprendizaje a un modelo que represente el proceso 29

Figura 3. Modelo formal del comportamiento de las secuencias del marciano en BPMN.

actividades que estan siendo monitorizadas.
Tipicamente se requiere un identificador de
trazas, unnombre de actividad e informacién
temporal para permitir la secuenciacion
correspondiente (mediante el sello de tiempo)
paralasactividades pertenecientes aunatraza
dada (determinada por un identificador de
trazas). Otrainformacion puede ser necesaria
si el algoritmo de descubrimiento debe tener
en cuenta informacion adicional comorecur-
sos (qué cantidad se compro), causante de la
actividad (quién llevo a cabo esa actividad?),
duracién de la actividad (cudnto durd la
actividad), entre otras. Un ejemplo del
algoritmo de descubrimiento que tiene en
cuenta otras dimensiones es el algoritmo
paradescubrirredes sociales [3],que derivala
red a través de un colaborador que realiza un
proceso dado.

Elnucleo de unalgoritmo de descubrimiento
de procesos es la capacidad de extraccion de
lainformacion necesaria parallegar mediante
aprendizaje a un modelo que represente el
proceso.

El descubrimiento de procesos es a menudo
una farea de aprendizaje no supervisada, ya
que el algoritmo esta normalmente expuesto
solo a ejemplos positivos, por ejemplo
ejecuciones exitosas en el proceso en estudio:
enel ejemplo delaintroduccion, estamos solo
expuestos alo que el marciano planea hacer,
perono sabemoslo que el marciano no piensa
hacer. Esto complicala tarea de aprendizaje,
ya que se espera que los algoritmos del
descubrimiento del proceso produzcan mo-
delos que sean a la vez precisos (el modelo
resultante no deberfa desviarse mucho del
comportamiento observado) y generales (el
modelo deberia ser capaz de generalizar los
modelos observados en el logde eventos) [4].
Obviamente la presencia de ejemplos negati-

vos ayudaria al algoritmo de descubrimiento
amejorar estas dos métricas de calidad, pero
lainformacién negativa no estd normalmente
en los registros TI.

¢Coémo llegar un modelo de proceso a partir
de un conjunto de trazas? Existen hoy dia
varios algoritmos para distintos modelos
(ver seccién 4). Sin embargo, usemos el
ejemplo del marciano para razonar sobre el
descubrimiento del modelo BPMN anterior.
Si nos centramos en la primera letra de la
secuencia (I), vemos que a veces le sigue Ay
a veces le sigue B, y siempre (excepto en la
primera ocurrencia) E los precede. Estas
observaciones pueden verse expresadas de
modo grafico en la figura 4.

Enlanotacion BPMN, larelacion disjuncion
exclusiva entre A o B después de I se modela
usando el operador "x". La precedencia entre
E e I se modela mediante una linea que
conecta ambas letras. De forma simétrica, o
bien M o bien X preceden a E. Igualmente,
tanto C como D pueden seguira A en cualquier
orden. El bien conocido algoritmo alfa [5]
puede encontrar la mayorfa de las relaciones
existentes entre pares en el log de eventos, y
después pueden utilizarse para fabricar el
modelo BPMN tal como ilustramos en la
tabla 1.

r 0y 0y

Estatablapuedeleerse de la siguiente forma:
sienel logde eventos A precede a B siempre,
pero B es tnico (no hay otra letra que vaya
detrasde A), entonces se crea un arco directo
entre A 'y B. Si por el contrario hay siempre
mds de una letra que siga a A, entonces el
operador"+"seinsertaentre Aylasletras que
le siguen. Cuando la relacién ocurre solo
algunas veces la lectura es similar.

Por lo tanto se puede escanear el log de
eventos para extraer estas relaciones (en el
caso peor complejidad cuadraticarespecto al
log de eventos) y usar la tabla para crear el
modelo BPMN. Sin embargo, esta es una
forma de descubrimiento muy restrictiva ya
que otras relaciones en la notacion BPMN
pueden estar escondidas en el logde eventos,
como larelacion de disjunciéninclusiva, pero
el algoritmo no las considera.

Losalgoritmos de descubrimiento de procesos
estan siempre balanceando la complejidad de
un algoritmoy su capacidad de modelado: el
algoritmo propuesto en esta seccion podria
extenderse para considerar operadores o-in-
clusivos, pero ello lo complicaria significati-
vamente. Mdas abajo analizaremos somera-
mente este y otros problemas.

4. Algoritmos y modelos

Hay distintos modelos que pueden obtenerse
a través de distintos algoritmos de descubri-
miento de procesos: redes de Petri, cadenas de
eventos de proceso, redes causales, redes
heuristicas, mapas de procesos de negocio,
entre otros. Hay que destacar que 1a mayoria
de estos modelos disponen de una semantica
que permite simular el modelo para asi certi-
ficar si se adecua al log de eventos.

Ladescripcion de cada unode ellos cae fuera
deloslimites de este articulo, pero comentaré
brevemente sobre las redes de Petri, que es un
modelo que a menudo producen los

0y 0y

IACDMEIBXEIADCMEIBXEIACDME

\V/A\V/,

\V/A\V/,

Figura 4. Patrones observados en los mensajes del marciano.
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¢ € Decidir cuél es la mejor notacion de modelado para un registro
de eventos es un problema arduo para el que la investigacion
debe proporcionar técnicas en la proxima década 29

A precedes B

1 Aways | Sometimes

A > B B
A -—*45;-i
o
B B
A > A >&
c C

Tabla 1. Construccion de un modelo BPMN a partir de las relaciones descubiertas.

algoritmos de descubrimiento, debido a su
semantica formal y la capacidad para repre-
sentar la concurrencia. Para el modelo de
nuestro ejemplo, la correspondiente red de
Petri que seria puesta de manifiesto por la
mayoriadelos algoritmos de descubrimiento
basados en Petri seria la mostrada en la
figura 5.

Aquelloslectores familiarizados con las redes
de Petriencontraran un perfecto encaje entre
el comportamiento subyacente en la red de
Petri y la traza del marciano. Adviertan que
mientras en el modelo BPMN, ademas delas
unidades de informacion (en este caso las
letras del alfabeto) hay otros componentes
del modelo (operadores) cuya semantica de-
fine la forma en la que el modelo representa
las trazas en el log de eventos.

Lo mismo ocurre con la red de Petri anterior,
en la que los circulos se corresponden con el
comportamiento global del modelo, que se
distribuye entre lared (hay marcados algunos

circulos). Mientras el algoritmo de descu-
brimiento por BPMN necesita encontrar tan-
to las conexiones como los operadores, el
algoritmo andlogo de las redes de Petri debe
computar tanto los circulos como las
conexiones.

Hoyen dia existen algunas técnicas parallevar
a cabo el descubrimiento mediante redes de
Petri; estas oscilan desde las relaciones extra-
idas delaordenacion del logde eventos medi-
ante el algoritmo alfa, hasta estructuras
complejas basadas en grafos que se computan
sobre un autémata que representa las trazas
del log de eventos.

+Qué notacion de algoritmo/modelado de
descubrimiento de proceso deberemos elegir?
Buena pregunta que solo tiene una respuesta
parcial: no hay un modelo mejor que el resto,
peroacambio sihay modelos mejores paraun
determinado tipo de comportamiento. Real-
mente decidir cudl es la mejor notacion de
modelado para un log de eventos es un pro-

Y
i

1 —~0

—(O—
L O—1

blema arduo parael que lainvestigacion debe
proporcionar técnicas en la proxima década
(un problema llamado seleccion de sesgo
representativo). Desde un punto de vista prag-
matico, se deben seleccionarlas notaciones de
modelado de procesos con las que se esté mas
familiarizado, y esperar que los algoritmos de
descubrimiento para esa notacién sean
adecuados para nuestras necesidades.

Como se ha dicho con anterioridad pueden
considerarse otras perspectivas diferentas al
flujo de control para los algoritmos de
descubrimiento del proceso: tiempo, recur-
S0s, organizacion, etc.

Puede consultarse el manual de referencia [6]
para profundizar en estos otros algoritmos
de descubrimiento de procesos.

5. Herramientas

Eldescubrimiento de procesos es una discipli-
na bastante nueva si la comparamos con
otras dreas anejas tales como la minerfa de
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Figura 5. Red de Petri para el modelo de nuestro ejemplo.
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datosoelaprendizaje automatico. A pesarde
ello, se pueden encontrar herramientas de
mineria de procesos tanto en el mundo
académico (la mayor parte) como en la
industria. La siguiente clasificacion no es en
absoluto exhaustiva, pero recoge algunas de
las herramientas masrelevantes que se pueden
utilizar como herramientas de descubrimiento
de procesos:

® Mundo académico: EI ProM Framework,
dela Universidad Técnica de Eindhoven (TU/
e) es hoy diala herramienta de referencia. Es
el resultado de una gran colaboracion entre
distintas universidades del mundo para reunir
soporte algoritmico para la mineria de
procesos (por ejemplo no solo descubrimiento
de procesos). Adicionalmente, distintos gru-
pos han desarrollado algunas herramientas
auténomas en el dmbito universitario que
incorporan modernos algoritmos de descubri-
miento de procesos.

m Industria: Algunas importantes empresas
han invertido recursos en construir herra-
mientas para el descubrimiento de procesos,
por ejemplo Fujitsu (APD), pero también
empresas de mediano tamafio y empresas
emergentes que estdn mas enfocadas hacia
las précticas de minerfa de procesos, por
ejemplo Pallas Athena (ReflectOne), Fluxicon
(Disco), Perspective Software (BPMOne,
Futura Reflect), Software AG (ARIS Process
Performance Manager), entre otras.

6. Retos

Latareade descubrimiento de procesos puede
dificultarse siaparecen alguno delos siguientes
aspectos:

m Registrosde eventos incompletos: El logde
eventos contiene solo una fraccion del total
del comportamiento representativo del
proceso. Por lo tanto, el algoritmo de
descubrimiento de procesos necesita suponer
parte del comportamiento que no esta presen-
te en el logde eventos, algo que en general es
dificil.

m Ruido: Elcomportamientoregistrado puede
presentar a veces raras excepciones que no
forman parte del proceso. Por lo tanto, los
algoritmos de descubrimiento del proceso
podrian obstaculizarse cuando aparece el
ruido, p. ejp. en el descubrimiento del control
de flujo algunas relaciones entre las activida-
des pueden resultar contradictorias. Separar
el ruido de lainformacion valida en un logde
eventos es actualmente una linea de
investigacion.

m Complejidad: Debido ala magnitud de los
actuales registros de eventos T1, es a menudo
dificil utilizar algoritmos complejos que
pueden requerir cargar el log de eventos en
memoria para derivar el modelo de proceso,
o aplicar técnicas cuya complejidad es no
lineal al tamano del log de eventos. En estos
casos, estrategias de alto nivel (p. ejp., divide
yvencerds) sonlaunica posibilidad de derivar
el modelo de proceso.

m Visualizacion: Incluso si el algoritmo de
descubrimiento de procesos hace su trabajo
y sabe como derivar un modelo de proceso,
podria ser dificil para un humano entenderlo
sihay mas de un centenar de elementos (nodos,
arcos). En estos casos, una descripcion
jerdrquica, similar a la aplicacion Google
Mapsdonde se pueda ampliar o reducir parte
del modelo, facilitard la comprension de un
modelo complejo de proceso.
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