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1. Introducción
Hoy en día, en un mundo globalizado e
hiperconectado, las organizaciones tienen la
necesidad de mantenerse en permanente cam-
bio para adaptarse a las necesidades del entor-
no, lo que implica que sus procesos de nego-
cio también deban estar cambiando constan-
temente.

Para ilustrar esto, es posible considerar el
caso de una tienda de juguetes, donde sus
procesos de venta pueden variar de manera
radical dependiendo de si son ejecutados en
Navidad o en período de vacaciones, debido
principalmente a los cambios en los volúme-
nes de la demanda. En Navidad se podría
ejecutar un proceso que priorice la eficiencia
y el volumen – throughput –, y en vacaciones
se podría ejecutar un proceso con foco en la
calidad de atención al cliente.

En este ejemplo es fácil identificar los períodos
en los que la demanda cambia y, por lo tanto, es
posible que el responsable de la gestión del
proceso tenga claridad respecto a los cambios
que sufre el proceso de venta a través del tiempo.
Sin embargo, si una organización tiene un
proceso que se realiza en distintas oficinas
autónomas, por ejemplo, porque se encuentran
en distintas ubicaciones geográficas, la evolu-
ción de los cambios en el proceso en cada oficina
ya no es tan evidente para el responsable central
del proceso; los cambios en cada oficina pueden
ser distintos y estarse aplicando en distintos
momentos en el tiempo.

Entender los cambios que están ocurriendo
en las distintas oficinas, podría ayudar a
entender mejor cómo mejorar el diseño global
del proceso. Poder entender estos cambios y
modelar las distintas versiones del proceso,
permiten al responsable de su gestión contar
con información más precisa y completa para
tomar decisiones coherentes que redunden en
una mejor atención o eficiencia.

Para lograr lo anterior, se han desarrollado
diversos avances en la disciplina de gestión de
procesos de negocio (BPM), disciplina que
combina conocimiento sobre tecnologías de
información y técnicas de gestión, las cuales
son aplicadas a procesos de negocio
operativos, con el objetivo de mejorar su
eficiencia [1].

Dentro de BPM (Business Process
Management), la minería de procesos se ha

posicionado como una disciplina emergente,
proveyendo un conjunto de herramientas que
ayudan a analizar y mejorar los procesos de
negocio [1], en base al análisis de los registros
de eventos que almacenan los sistemas de
información durante la ejecución de un pro-
ceso. Sin embargo, a pesar de los avances
desarrollados en este campo, aún existe un
gran desafío, el cual consiste en incorporar el
hecho de que los procesos cambian a lo largo

del tiempo, concepto que es conocido en la
literatura como Concept Drift [2].

Dependiendo de la naturaleza del cambio, es
posible encontrar diferentes tipos de Concept
Drift, algunos de ellos son: Sudden Drift
(cambio repentino y significativo a la defini-
ción del proceso), Gradual Drift (cambio
gradual en la definición del proceso, permi-
tiendo la existencia de dos definiciones de éste
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Resumen: Hoy en día, las organizaciones tienen la necesidad de estar constantemente cambiando para
ajustarse a las necesidades del entorno. Estos cambios se reflejan en sus procesos de negocio. Por
ejemplo, un supermercado debido a cambios estacionales tendrá distinta demanda en distintos meses del
año, por lo que sus procesos de abastecimiento o de reposición de productos podrían ser distintos en
distintas épocas del año. Una forma de analizar con profundidad un proceso  y entender cómo realmente
se ejecuta en la práctica a través del tiempo, es en base al análisis de sus registros históricos almacenados
en  los sistemas de información, lo cual es conocido como minería de procesos. Sin embargo, en la
actualidad la mayoría de las técnicas que existen para analizar y mejorar procesos consideran todos los
registros de un proceso de manera estática, es decir, que el proceso no cambia a través del tiempo, lo cual
en la práctica es poco realista dada las naturaleza dinámica de las organizaciones. Nuestro trabajo
propone una técnica de segmentación que encuentra las distintas versiones de un proceso a través del
tiempo. Esta técnica se basa en una ya existente de segmentación que solo considera características
estructurales del proceso (flujo de actividades). Nuestra técnica incorpora de manera adicional  la carac-
terística temporal de los procesos, de tal manera que los clusters que se generen al realizar la segmenta-
ción tengan una similitud estructural, pero también una cercanía temporal, de tal manera que representen
distintas versiones del proceso. Este documento presenta el detalle de la técnica propuesta y un conjunto
de experimentos que reflejan que nuestra propuesta entrega mejores resultados que las técnicas existen-
tes de segmentación.

Palabras clave: Concept Drift, dimensión temporal, minería de procesos, segmentación.
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de manera simultánea) o Incremental Drift
(la evolución del proceso se realiza a través de
pequeños cambios sucesivos a la definición
del modelo).

Pese a que existen todas estas variantes de
Drift, en la actualidad las técnicas de minería
de procesos existentes están limitadas a en-
contrar los puntos en el tiempo en los que el
proceso cambia, centrándose principalmente
en cambios de tipo Sudden Drift. El problema
de esta limitación es que en la práctica no es
tan frecuente que los procesos de negocio
muestren un cambio repentino de su defini-
ción.

Si aplicamos las técnicas de minería de proce-
sos existentes en procesos que tengan cam-
bios distintos a Sudden Drift, podríamos
encontrarnos con resultados de poco sentido
para el negocio.

En este documento proponemos un nuevo
enfoque, permitiendo descubrir las versiones
de un proceso cuando tiene distintos tipos de
Drift, ayudando a entender cómo se compor-
ta el proceso a través del tiempo. Para llevar
a cabo esta tarea, se utiliza técnicas existentes
de segmentación en minería de procesos, pero
incorporando el tiempo como una variable
adicional al control de flujo para generar los
distintos segmentos o clusters. Se utilizan
técnicas de Trace Clustering, las cuales, a
diferencia de otras técnicas basadas en métri-
cas para medir la distancia entre secuencias

completas, tienen una complejidad lineal,
permitiendo la entrega de resultados en me-
nores tiempos [3].

El enfoque de nuestro trabajo contribuye al
análisis del proceso, permitiendo al responsa-
ble de la gestión del proceso tener una visión
más realista de cómo se comporta el proceso
en distintos intervalos de tiempo. Con este
enfoque es posible determinar las distintas
versiones del proceso, las características de
cada una de ellas, e identificar en qué momen-
to ocurren estos cambios.

Este artículo está organizado de la siguiente
manera. La sección 2 sección 2 sección 2 sección 2 sección 2 presenta el trabajo
relacionado. La sección 3sección 3sección 3sección 3sección 3 presenta el méto-
do de segmentación base y el modificado. La
sección 4sección 4sección 4sección 4sección 4 presenta experimentos y resulta-
dos obtenidos, para finalmente, presentar en
la sección 5 sección 5 sección 5 sección 5 sección 5 las conclusiones y el trabajo
futuro.

2. Trabajo relacionado
La minería de procesos es una disciplina que
ha concentrado gran interés en la actualidad.
Esta disciplina asume que la información
histórica almacenada en los sistemas de in-
formación sobre un proceso se encuentra en
un registro, conocido como log de eventos
[4]. Este registro contiene información histó-
rica de las actividades que se llevan a cabo en
cada ejecución del proceso, donde cada fila del
registro está compuesta, al menos, por un
identificador (id) asociado a cada ejecución

individual del proceso, el nombre de la activi-
dad ejecutada, su marca de tiempo (día y hora
en que ocurre la actividad) y, opcionalmente,
información adicional, como el ejecutor de la
actividad u otros. Adicionalmente, en la lite-
ratura [3] se define como traza de la ejecución
de un proceso, a la lista ordenada de activida-
des invocadas por una ejecución en particular.

Actualmente, uno de los problemas en la
minería de procesos es que los algoritmos
desarrollados suponen la existencia de infor-
mación relativa a una única versión de un
proceso en el log de eventos. Sin embargo,
esto muchas veces no se cumple, por lo que
aplicar los algoritmos de minería de procesos
a estos logs lleva a resultados poco represen-
tativos y/o de gran complejidad, que aportan
poco a la tarea de análisis y mejora de proce-
sos.

2.1. Segmentación del log de eventos
Para resolver el problema mencionado en la
minería de procesos, se han propuesto técni-
cas de segmentación del log de eventos antes
de aplicar técnicas de minería de procesos [5],
las cuales consisten en dividir el log de eventos
en clusters homogéneos, para luego aplicar
de manera independiente las técnicas de mine-
ría de procesos sobre cada uno de ellos y así
obtener información o modelos más repre-
sentativos. La figura 1 figura 1 figura 1 figura 1 figura 1 muestra la etapa de
procesamiento del log y utiliza una técnica de
descubrimiento como ejemplo de técnica de
minería de procesos.

Actualmente, uno de los problemas en la minería de
procesos es que los algoritmos desarrollados suponen l
a existencia de información relativa a una única versión

de un proceso en el log de eventos

Figura 1. Etapa de procesamiento del log de eventos.
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Para realizar esta segmentación es necesario
definir una manera de representar las trazas,
de manera de poder agruparlas posteriormen-
te de acuerdo a un criterio de similitud previa-
mente definido. Actualmente existen varias
técnicas de segmentación en la minería de
procesos [3][6], donde la mayoría de ellas
considera principalmente información del flu-
jo de las actividades. Estas técnicas pueden
ser clasificadas en dos categorías:
1) Técnicas que transforman las trazas en un
espacio vectorial, en donde cada traza se
convierte en un vector. La segmentación del
log se puede hacer utilizando una variedad de
técnicas de segmentación en el espacio
vectorial, como por ejemplo: Bag of activities,
K-gram model [6] y Trace clustering [5]. Sin
embargo, estas técnicas tienen el problema
que carecen de información de contexto, lo
que se ha intentado resolver con la técnica
Trace clustering based on conserved patterns
[3].
2) Técnicas que operan con la traza completa.
Estas técnicas utilizan métricas de distancia
como Levenshtein y Generic Edit Distance
[6], en conjunto con técnicas estándar de
segmentación, asignando un costo a la dife-
rencia entre trazas.

Sin embargo, las técnicas existentes en ambas
categorías, a pesar de mejorar la segmenta-
ción a través de formar clusters de trazas
estructuralmente similares, no consideran la
dimensión temporal de la ejecución de los
procesos, ni cómo el proceso va cambiando
en el tiempo.

2.2. El desafío de Concept Drift
Concept Drift, en BPM, se refiere a la situa-
ción en la cual un proceso ha sufrido cambios
en su diseño dentro del periodo analizado y no
se conoce el momento en que se produjeron
los cambios. Estos cambios se pueden deber
a varios factores, pero principalmente se de-
ben a la naturaleza dinámica de los procesos
[7].

Los cambios en un proceso en los que se ha
centrado el estudio de Concept Drift, tienen
que ver con los cambios en la perspectiva de
control de flujo, y pueden ser de dos tipos:
cambios permanentes o cambios momentá-
neos, según la duración de los cambios.

Cuando ocurren cambios en periodos cortos
de tiempo y pocas instancias se ven afectadas,
entonces se habla de cambios momentáneos.
Estos cambios también son reconocidos en el
lenguaje de procesos, como ruido o anoma-
lías.

Por otro lado, los cambios permanentes ocu-
rren en períodos más prolongados de tiempo y/
o hay una considerable cantidad de instancias
afectadas por los cambios, lo cual hace referen-
cia a un cambio en el diseño del proceso.

Nuestro interés se centra en los cambios
permanentes en la perspectiva de control de
flujo, los cuales pueden dividirse en las si-
guientes 4 categorías:
� Sudden Drift: Se refiere a los cambios que
ocurren de manera drástica, es decir, la forma
de realizar el proceso cambia repentinamente
de un momento a otro.
� Recurring Drift: Cuando los cambios que
sufre el proceso ocurren de manera periódica,
es decir, una forma de hacer el proceso se
repite en otro periodo de tiempo posterior.
� Gradual Drift: Se refiere a cambios que no
son drásticos, sino que en algún momento
dos versiones del proceso se traslapan, ya que
corresponde a una transición.
� Incremental Drift: Es cuando un proceso tiene
pequeños cambios incrementales. Este tipo de
cambios es más frecuente en organizaciones
que adoptan metodologías ágiles de BPM.

Para resolver el problema de Concept Drift,
han surgido nuevos enfoques que analizan el
dinamismo de los procesos.

Bose [2] propone métodos para manejar el
Concept Drift, mostrando que los cambios
en el proceso están indirectamente reflejados
en el log de eventos, y la detección de estos
cambios es factible examinando la relación
entre las actividades. Para ello se definen
distintas métricas. A partir de estas métricas
se propone un método estadístico, cuya idea
base es considerar una serie sucesiva de valo-
res e investigar si hay una diferencia significa-
tiva entre dos series. Si es que existe, ésta
correspondería a un cambio en el proceso.

Stocker [8] también propone un método para
manejar Concept Drift, el cual considera las
distancias entre pares de actividades de distin-
tos trazos como una característica estructu-
ral para generar clusters cronológicamente
subsecuentes.

Ambos enfoques se limitan a determinar el
momento en el tiempo en el que el proceso
cambia, por lo que se centran en procesos con
cambios repentinos, dejando fuera otro tipo
de cambios.

Para resolver esto, en un artículo anterior [9]
propusimos un enfoque que utiliza técnicas
de segmentación para descubrir los cambios

que puede sufrir un proceso a través del
tiempo, pero sin limitarse a un tipo de cambio
en particular. En este enfoque, la similitud
entre dos trazas está definida por información
del flujo de las actividades y por información
del momento en el que se comienza a ejecutar
cada traza.

En este trabajo, presentamos una extensión
del artículo anterior [9], al incorporar una
nueva forma de medir la distancia entre dos
trazas.

3. Extendiendo la técnica de seg-
mentación para incorporar la va-
riable temporal
Como ya se mencionó, los enfoques existen-
tes para tratar Concept Drift no son suficien-
temente efectivos para encontrar las versiones
de un proceso cuando este tiene cambios de
distintos tipos. Para resolver esta problemá-
tica recurrimos a la técnica Trace Clustering
basado en conservación de patrones [3], que
permite realizar segmentación del log de even-
tos considerando solo las secuencias de acti-
vidades de cada traza.

Nuestro trabajo se basa en esta técnica, y la
extiende incorporando la variable temporal  de
manera adicional a las que ya utiliza para
realizar la segmentación.

3.1. Trace clustering basado en con-
servación de patrones
La idea básica que planteamos en este artícu-
lo [3] es considerar subsecuencias de activi-
dades que se repiten en múltiples trazos como
conjuntos de características para realizar la
segmentación. Cuando dos instancias tienen
en común un significativo número de
subsecuencias, entonces se asume que tienen
una similitud estructural y estas instancias
son asignadas al mismo cluster.

Se definen seis tipos de subsecuencias, pero
haremos la definición formal solo de una
(MR), ya que es la utilizada para desarrollar
nuestro enfoque; el trabajo podría ampliarse
y utilizar las otras subsecuencias.

� Maximal Repeat (MR): Un Maximal Repeat
en una secuencia T, es definido como un par
de subsecuencias idénticas, tal que los ele-
mentos inmediatamente a la derecha e inme-
diatamente a la izquierda sean distintos en T.
Intuitivamente, una MR corresponde a una
subsecuencia de actividades que se repite más
de una vez en el log.

En la tabla 1tabla 1tabla 1tabla 1tabla 1 se observa un ejemplo donde

Concept Drift, en BPM, se refiere a la situación en la cual un proceso
ha sufrido cambios en su diseño dentro del periodo analizado y

no se conoce el momento en que se produjeron los cambios

“
”
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La idea básica que planteamos en este artículo es considerar
subsecuencias de actividades que se repiten en múltiples trazos como

conjuntos de características para realizar la segmentación

“
”

Secuencia Maximal Repeat 
Conjunto de 

Características 
bbbcd-bbbc-caa {a, b, c, bb, bbbc} {bb, bbbc} 

Tabla 1. Ejemplo de Maximal Repeat y Conjunto de Características.

Traza\Conjunto de Características bb bbbc 

bbbcd 2 1 
bbbc 2 1 
caa 0 0 

Tabla 2. Matriz de características estructurales.

se determina las MR existentes en una secuen-
cia. Lo que hace esta técnica es construir una
única secuencia a partir del log de eventos, la
cual es obtenida concatenando todas las tra-
zas, pero incorporando un delimitador entre
ellas. Luego, sobre esta única secuencia se
aplica la definición de MR. El conjunto de
todos las MR descubiertas en esta secuencia,
con más de una actividad, es llamado Con-
junto de Características.

A partir del Conjunto de Características, se
crea una matriz que nos permite calcular la

distancia entre las distintas trazas. Cada fila
de la matriz corresponde a una traza y cada
columna a una característica del Conjunto de
Características. Los valores de la matriz co-
rresponden al número de veces que se encuen-
tra cada característica en las distintas trazas
(ver tabla 2)tabla 2)tabla 2)tabla 2)tabla 2). Esta matriz la llamaremos,
matriz de características estructurales.

Este enfoque de segmentación basado en
patrones, utiliza como técnica de segmenta-
ción el "Agglomerative Hierarchical Clustering"
con criterio de mínima varianza, utilizando la

distancia euclidiana para medir la distancia
entre trazas, la cual se define de la siguiente
manera.

Donde:

3.2. Extendiendo Trace clustering
para incorporar la variable temporal
Para identificar los distintos tipos de cambios
que pueden ocurrir en los procesos de nego-
cio, debemos buscar la manera de identificar
las versiones de un proceso.

Si solo miramos las características estructu-
rales dejamos fuera información respecto a
su temporalidad. Ambas características, es-
tructurales y temporales, son muy impor-
tantes, ya que la estructura nos indica cuán
similar es una instancia a otra y la tempo-
ralidad nos indica qué tan cercanas en el
tiempo están estas dos instancias. Nuestro
enfoque busca identificar las distintas for-
mas de ejecutar el proceso utilizando am-
bas características (estructurales y tempo-
rales) al mismo tiempo, tal como se ilustra
en la figura 2figura 2figura 2figura 2figura 2.

Figura 2. Ejemplo de la relevancia de considerar el tiempo en el análisis.

 
 
 



novática nº 223 mayo-junio 2013 53

Minería de procesos monografía

monografía

 Traza\Conjunto de Características bb bbbc Tiempo 
bbbcd 2 1 tiempo 1 
bbbc 2 1 tiempo2 
caa 0 0 tiempo3 

Tabla 3. Matriz de características estructurales más la dimensión temporal.

Consideramos que la variable temporal re-
levante de analizar es el tiempo en que se
comienza a ejecutar cada instancia del pro-
ceso. Para cada traza, almacenamos en la
dimensión tiempo, el número de días que
han transcurrido desde una marca de tiem-
po de referencia, por ejemplo, días transcu-
rridos desde el 1 de enero de 1970 hasta la
marca de tiempo en la cual se comienza a
ejecutar la primera actividad de la traza (ver
tabla 3tabla 3tabla 3tabla 3tabla 3).

Este nuevo enfoque también utiliza
"Agglomerative Hierarchical Clustering" con
criterio de mínima varianza como técnica de
segmentación.

Para calcular la distancia entre dos trazas
utilizamos la distancia euclidiana, pero mo-
dificada, de tal manera que considere al mis-
mo tiempo las características estructurales y
la característica temporal.

Primero definimos TJi , como la caracterís-
tica i de la traza J. Si la característica i no se
encuentra en la traza J, su valor será 0, de lo
contrario, su valor será el número de veces
que la característica i se encuentra en la
traza J.

TJ (n+1) corresponde a la característica tempo-
ral de la traza J y su valor es el número de días
(podrían ser horas, minutos o segundos,
dependiendo del proceso) que han transcurri-
do desde una marca de tiempo de referencia.
Se le da el índice (n+1) para indicar que se
agrega a las n características estructurales.

Definimos L como el conjunto de todas las
trazas del log, luego la expresión 

   a
la mayor cantidad de veces que está la carac-
terística i en alguna traza del log de eventos.
De la misma forma,    corresponde a
la menor cantidad de veces que está la carac-
terística i en alguna traza.

  y    corresponden al
mayor y menor, respectivamente, instante de
tiempo en que se comenzó a ejecutar una
traza del log de eventos.

También, definimos   y  ,
como la distancia estructural y la distancia
temporal entre la traza A y la traza B respectiva-
mente.

 

 

 

Donde:

n = núúúúúmero de características del Conjunto
de Características Estructurales
Ambas distancias, DE  y DT  están normaliza-
das, sin embargo el dominio de DE es mayor
al de DT . Es por ello que también definimos:
Min E , MaxE , MinT  and MaxT :

4. Evaluación
Analizamos la técnica propuesta usando seis
log de eventos obtenidos de distintos proce-
sos sintéticos, los cuales se construyeron con
CPN Tools [10][11].

Para medir el desempeño de la técnica utiliza-
mos el plug-in Guide Tree Miner [3] disponi-
ble en ProM 6.11  y también una versión
modificada de este plug-in que incorpora los
cambios propuestos.

La evaluación se llevó a cabo usando distin-
tas métricas para medir la efectividad de cla-
sificación del nuevo enfoque versus el enfo-
que base.

4.1. Experimentos y resultados
En la figura 3 figura 3 figura 3 figura 3 figura 3 se muestra la secuencia de
pasos realizada en los experimentos.
1) Se usó simulación a partir de modelos
diseñados, en este caso M1 y M2, para crear el
log sintético. Para esto se utilizó CPN Tools.
2) A partir del log sintético se utiliza alguna
técnica de segmentación para generar clusters,
en este caso dos (C

A
 y C

B
). En los experimen-

tos se aplican dos técnicas de segmentación:
� Enfoque base: Trace clustering basada en
conservación de patrones.
� Nuestro enfoque: Trace clustering exten-
dida, incorporando la variable temporal, uti-
lizando el ponderador de la dimensión tempo-
ral, µ, con distintos valores entre 0 y 1.
3) Para cada uno de estos clusters se realiza
descubrimiento de proceso, generando dos
nuevos modelos (M

A
 y M

B
).

El desempeño del enfoque puede ser medido
en dos momentos:
a) Conformidad 1: Las métricas se miden entre
un modelo original y un cluster generado.
b) Conformidad 2: Las métricas se miden entre
un modelo original y un modelo generado.

Las métricas que se utilizan para medir Con-
formidad 1 son las siguientes:
� Accuracy: Número de instancias correc-
tamente clasificadas en cada cluster, de
acuerdo a lo que se conoce del log de
eventos original. Sus valores están entre 0%
y 100%, donde 100% corresponde a cuando
la segmentación se hizo de manera exacta.
� Fitness: Indica cuánto del comportamiento
observado en un log de eventos (por ejemplo,
cluster C

A 
) es capturado por el modelo original

del proceso (por ejemplo, modelo M
2 
) [12].

MinE  y MaxE corresponden a la distancia
mínima y máxima (normalizada) entre todas
las trazas, solo considerando las característi-
cas estructurales.

MinT y MaxT corresponden a la distancia
mínima y máxima (normalizada) entre todas
las trazas, solo considerando las característi-
cas temporales.

La nueva forma para medir la distancia entre
dos trazas, dist (AB) , incorpora el parámetro
µ, al que llamaremos ponderador de la dimen-
sión temporal, que sirve para ponderar las
características estructurales y temporales.
Adicionalmente, esta nueva forma para medir
la distancia ajusta DE  y DT  , de tal manera que
el peso de ambas distancia, DE y DT , sea
equivalente.

El ponderador de la dimensión temporal, µ,
puede tener valores entre 0 y 1, según la
relevancia que se le dé a la característica
temporal.
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Tabla 4. Métrica de accuracy calculada para los 6 logs sintéticos de prueba.

Enfoque  µ  Log (a)  Log (b)  Log (c)  Log (d)  Log (e)  Log (f) 

Base  ‐  57%  38%  55%  86%  99%  53% 
0,0  59%  52%  49%  82%  59%  51% 
0,1  65%  52%  49%  82%  59%  68% 
0,2  87%  52%  63%  100%  59%  64% 
0,3  87%  52%  63%  100%  59%  62% 
0,4  95%  52%  63%  100%  59%  63% 
0,5  100%  52%  63%  100%  59%  95% 
0,6  100%  52%  73%  100%  100%  94% 
0,7  96%  89%  73%  100%  100%  67% 
0,8  78%  88%  73%  74%  84%  55% 
0,9  79%  77%  77%  68%  77%  78% 

Nuevo 

1,0  81%  78%  68%  73%  72%  55% 

Structural Precision (X) (S
P 

)
Behavioral Recall (X) (B

R 
)

Structural Recall (X) (S
R 

)

Estas métricas cuantifican precisión y genera-
lidad de un modelo con respecto a otro. Sus
valores están entre 0 y 1, donde 1 es el mejor
valor esperado.

La tabla 4 tabla 4 tabla 4 tabla 4 tabla 4 resume los resultados de aplicar
el enfoque base y el nuevo enfoque (variando
el valor del parámetro µ), a los distintos logs
de eventos sintéticos creados. En esta tabla se
muestra la métrica de accuracy, la cual nos

indica el porcentaje de trazas correctamente
clasificadas.

Para cada log utilizado, el porcentaje de
accuracy más alto se alcanza con nuestro
enfoque, pero con distintos valores de µ (varía
entre 0,2 y 0,9). La razón de esto se debe a que
en cada log no existe la misma relevancia entre
la distribución temporal de las trazas versus
la estructura del proceso.

Utilizamos el Log (f) para hacer un análisis
más profundo de los resultados, midiendo
para este Log, todas las métricas definidas

Sus valores están entre 0 y 1, donde 1 correspon-
de a que el modelo es capaz de representar todas
las trazas del log.

 Precisión: Mide la generalidad del modelo,
donde se prefiere modelos con un mínimo de
comportamiento para representar lo mejor
posible el registro del log de eventos. Sus
valores están entre 0 y 1, donde 1 significa que
el modelo no tiene comportamiento adicio-
nal a lo que indican los trazos [13].

Las métricas que se utilizan para medir Con-
formidad 2 son las siguientes [14]:

Behavioral Precision (X) (B
P 

)

Figura 3. Pasos para realizar las pruebas experimentales.
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tanto en Conformidad 1 como en Conformi-
dad 2 (ver tabla 5tabla 5tabla 5tabla 5tabla 5).

Todas las métricas calculadas para el Log (f)
tienen buen desempeño cuando el parámetro
µ vale 0,5 o 0,6. Al ser promediadas las cinco
métricas, el promedio más alto se alcanza con
µ igual a 0,5.

5. Conclusiones y trabajo futuro
En este documento se presentan las limitacio-
nes de las actuales técnicas de segmentación
en minería de procesos, las cuales se centran
en agrupar ejecuciones similares (estructu-
ral-mente) de un proceso, de tal manera que
se formen grupos homogéneos de ejecucio-
nes, para que el análisis sobre cada grupo sea
de mayor simplicidad que si se analiza el
conjunto de datos completo.

Al centrarse solo en la estructura de las ejecu-
ciones, dejan de lado el comportamiento del
proceso a través del tiempo. Para ello surgen
nuevas técnicas, pero que también presentan
limitaciones, ya que se centran en encontrar
los puntos en que cambia el proceso, limitán-
dose a un tipo de cambio, el Sudden Drift.
Dada esta situación, presentamos un enfoque
que utiliza la lógica que usan las técnicas de
segmentación, de manera que se encuentren las
distintas versiones de un proceso cuando éste
presente distintos tipos de cambios, permitien-
do entender las variaciones que ocurren en el
proceso y cómo realmente se está ejecutando en
la práctica a través del tiempo.

Nuestro trabajo se centra en la identificación
de las versiones del proceso. La técnica que
proponemos, es una herramienta que ayuda
a las personas involucradas en el negocio a
tomar decisiones. Por ejemplo, se puede de-
terminar si los cambios que se producen en la
ejecución del proceso, son realmente los espe-
rados, y en base a esto, tomar mediadas si se
descubren comportamientos anormales.

También sirve para eventualmente identificar
buenas y malas prácticas, las cuales son de
alta utilidad al momento de querer mejorar o
estandarizar los procesos.

En este documento presentamos un conjun-
to de métricas para medir el desempeño del
enfoque. El desempeño se considera bueno,
cuando el enfoque es capaz de segmentar los
datos de la misma forma en la que fueron
creados. Por lo tanto, estas métricas requie-
ren información a priori del proceso, lo cual
no es aplicable en casos reales.

Cada métrica aquí presentada mide distintos
aspectos que son difíciles de analizar por sí
solos. Sin embargo, al utilizarlos en conjun-
to, permiten tener una visión de distintas
perspectivas del problema, haciendo más com-
pleto el análisis.

Un aspecto clave de nuestro enfoque de
segmentación, es el valor que se le da al
ponderador de la dimensión temporal, µ, el
cual está estrechamente relacionado con la
naturaleza del proceso. Valores altos de µ le
dan mayor importancia al tiempo para realizar
la segmentación, mientras que valores bajos de
µ, le dan más importancia a las características
estructurales del proceso.

Los resultados de los experimentos muestran
que el enfoque propuesto en este documento
tiene un mejor desempeño en la segmentación
del log y que existe al menos un valor del
parámetro µ que permite entregar mejores
resultados en comparación a utilizar solo la
técnica de segmentación estructural. Esto se
logra, ya que nuestro enfoque es capaz de
agrupar las trazas del log de tal manera que
se identifiquen similitud estructural y cerca-
nía temporal al mismo tiempo.

Una de las métricas utilizadas es el accuracy.
En algunos experimentos, esta métrica, al-

Tabla 5.Detalle de métricas al analizar el Log (f).

Enfoque  µ  Accuracy  Fitness  Precisión 
Promedio 

 

Promedio 

 
Promedio 

Base  ‐  53%  0,93  0,78  0,77  0,81  0,76 
0,0  51%  0,93  0,73  0,73  0,70  0,72 
0,1  68%  0,93  0,81  0,86  0,86  0,83 
0,2  64%  0,92  0,80  0,83  0,82  0,80 
0,3  62%  0,92  0,80  0,80  0,78  0,78 
0,4  63%  0,92  0,79  0,83  0,86  0,81 
0,5  95%  0,95  0,85  0,97  0,96  0,94 
0,6  94%  0,95  0,86  0,95  0,94  0,93 
0,7  67%  0,92  0,84  0,84  0,89  0,83 
0,8  55%  0,94  0,87  0,88  0,94  0,84 
0,9  78%  0,94  0,81  0,89  0,95  0,87 

Nuevo 

1,0  55%  0,93  0,87  0,88  0,95  0,84 

canza el 100%, es decir, que todas las trazas
son clasificadas correctamente.

Cuando no se alcanza el 100% de accuracy, se
debe a que hay procesos que tienen versiones
que pese a ser distintas, son similares entre sí,
pudiendo incluso tener trazas ejecutables en
las dos versiones del proceso, lo cual hace que
la clasificación no sea exactamente igual a lo
que se esperaba.

Nuestro trabajo futuro en esta línea de inves-
tigación es probar este nuevo enfoque con
procesos reales. También queremos trabajar
en desarrollar los algoritmos existentes para
que sean capaces de determinar automática-
mente el número óptimo de clusters; para ello
es necesario definir nuevas métricas que nos
permitan calcular el número óptimo de clusters
sin saber a priori información de las versiones
del proceso.
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