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Durante las dltimas décadas, la Informética
ha llegado a todos los rincones de nuestra
vida. Desde los teléfonos maviles hasta los
mas avanzados sistemas de procesamiento
de informaciéon médica, pasando por
expendedoras de café o PLCs en lineas de
produccion. Hay componentes informati-
zados en casi cualquier lugar donde miremos.
Y todos estos componentes generan can-
tidades ingentes de informacion que crece de
forma exponencial con el paso del tiempo.
Hace relativamente pocos anos, el problema
era conseguir informacion digitalizada,
mientras que en estos momentos el problema
se ha convertido en conseguir procesary darle
significado a toda la informacién que
generamos.

Enlos tltimos afios hemos visto como desde
la industria del andlisis de informacion se
aportaban diversas aproximaciones a este
problema que han sido abordadas de una u
otra manera en ediciones anteriores de
Novitica: se comenz6 con las VLDB (Very
Large Databases) en el nimero 91 de 1991,
seguimos con las aproximaciones de
Datawarehouse y el intento de descubrir
patrones dentro de estos almacenes de datos
con Data Mining, tratadoenelniimero 138 de
1999. Lointentamos mds tarde conla Gestion
del Conocimiento en Novética 155 en 2002,
nos dimos cuenta de como se podia llegar a
complicar el problema con el monogréfico del
209 sobre Internet de las Cosasen 2011y de
como podiamos explotar toda esta
informacion enelnimero 211 sobre Business
Intelligenceen ese mismo afio. Finalmente, la
industria estd avanzando también en una
direccion que Novdtica atin no ha cubierto
peroque con certeza serd tratada en un futuro
proximo: Big Data.

En estamonografia abordamos una tematica
especialmente interesante dentro de este
amplio abanico de técnicas para el andlisis de
lainformacion: la Mineria de Procesoses una
variante del Data Miningen la que ponemos
elfocoenelandlisis delainformacion generada
porlos procesos que han sido informatizados
y de los cuales tenemos una traza de su
ejecucion.

Tal y como nos explican Anne Rozinat y
Wil van der Aalst en el articulo de apertura,
veremos que las primeras trazas se encuentran
a finales del siglo XIX, a pesar de que en
términos de ciencia moderna debemos
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Presentacion
Una perspectiva

sobre la mineria de procesos

Antonio Valle Salas es Ingeniero Técnico en Informéatica de Gestion por la UPC (Universitat Politécnica
de Catalunya) y posee tanto certificaciones metodologicas como Certified Lean Service Professional por
la Service Management Society, ITIL Service Manager por EXIN, Auditor Certificado de Sistemas de
Informacion (CISA) por ISACA y COBIT Based IT Governance Foundations por 1a [T Governance Network
como certificaciones eminentemente técnicas en las herramientas de gestion de la familia HP Openview. Es
Director Regional de Cataluna del itSMF Espana, combinando las actividades dentro del mundo de la
consultoria y de la ejecucion de proyectos con colaboraciones frecuentes tanto en actividades formativas
en entornos universitarios como la UPC o la Universitat Pompeu Fabra como en el mundo editorial, donde
ha colaborado en publicaciones como /T Governance a pocket guide, Metrics in IT Service Organizations,
Gestion de Servicios Una introduccion a ITIL, asi como las traducciones al castellano de los libros Soporte
al Servicio y Provision de Servicios ITIL /2 o en la edicion en castellano de Gestion Esencial de Servicios.

Anne Rozinat cuenta con mas de ocho arios de experiencia en tecnologia de mineria de procesos y
obtuvo el doctorado cum /aude dentro del grupo de mineria de procesos del profesor Wil van der Aalst en
la Universidad Técnica de Eindhoven (Paises Bajos). En la actualidad es socia cofundadora de Fluxicon y

bloguera en <http://www.fluxicon.com/blog/>.

referirnos alos trabajos seminales de Myhill/
Nerod de 1958 o a los algoritmos de Viterbi
de 1978.

A finales de los afios 90 habia ya equipos de
investigacion en universidades de todo el
mundo, destacando la University of Colo-
radoola Technische Universiteit Eindhoven
(TU/e). Estos equipos desarrollaron su
actividadinvestigadora definiendo algoritmos
ymétodos que permitian el tratamiento delas
trazas de ejecucion de procesos para realizar
descubrimiento, analisis y representacion de
los procesos subyacentes. Pero, en aquel
entonces, aun no se habian desarrollado
herramientas que implementaran estos
algoritmos con unos grados de usabilidad
adecuados para llegar al mercado.

Asillegamos a finales del afio 2003 cuando se
crea la comunidad especializada
processmining.org (un grupo de trabajodela
TU/e) y aprincipios de 2004 cuando aparece
la primera version de ProM, un framework
genéricoy de codigo abierto parala minerfade
procesos que se ha convertido en la principal
herramienta de investigadores y analistas, y
que en la actualidad estd en su version 6.3 y
dispone de mdsde 500 pluginsqueimplementan
el estado del arte en este terreno.

Ademas, durante 2009 se cred una Task Force
delIEEE focalizada enla mineria de procesos
que cuenta con miembros de mds de 20 paises
y que representa tanto a fabricantes de soft-
ware (como Software AG, HP, IBM o

Fluxicon, entre muchos otros), firmas de
consultorfay andlisis (como Process Sphere,
Gartner o Deloitte, entre otros), y una amplia
seleccion de instituciones educativas y de
investigacion (TU/e, Universitat Politécnica
de Catalunyao Universitét zu Berlin por citar
Unicamente a unas pocas). Uno de los
objetivos clave de esta task forcees la difusion
de los conceptos, técnicas y beneficios que
aporta la mineria de procesos y para ello se
publicé en 2011 el Manifiesto por la Mineria
de Procesos, documento firmado por mas de
50 profesionales del sector, que ha sido
traducido a 12 idiomas. No hemos podido
incorporar el texto integro del manifiesto por
motivos de espacio, pero el lector encontrara
lareferenciaenla seccion de enlaces ttiles de
esta monografia.

Para esta edicion de Novdtica hemos tenido
el privilegio de contar con un conjunto de
autores que nos aportan diferentes
perspectivas sobre el asunto.

Comenzamos con un articulo introductorio,
en ¢l que Anne Rozinat y Wil van der
Aalst nos contextualizan los conceptos de
minerfa de procesos y nos proponen ese
mensaje tan esclarecedor de que laminerfa de
procesos nos permite objetivar la vision que
tenemos de nuestros procesos.

A continuacién, Wil van der Aalst nos
gufa en el segundo articulo por las diferentes
utilizaciones que podemos hacer de lamineria
de procesos: la creacion de un modelo, la
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comprobacion del grado de cumplimiento del
modelo olamejorade un modeloya existente.
Aqui aparece otro mensaje fundamental: el
uso de laminerfa de procesos como los Rayos
X quenos permiten ver el proceso “pordentro”,
basdndonos en los datos reales de su ejecucion
y analizando la totalidad de casos (en
contraposicion al muestreo estadistico que
hariamos en una actividad de auditorfa, por
ejemplo).

En el siguiente articulo encontraremos la
vision que nos propone Josep Carmona
Vargas sobre la tarea de descubrimiento de
un proceso a partir de las trazas. Aqui, Josep
hace una aproximacion entretenida a como
podriamos utilizar la mineria de procesos
para descifrar el mensaje que nos da un
extraterrestre paraexplicar suvisitaala Tierra
al tiempo que nos muestra la anatomia del
proceso de descubrimiento.

Los articulos de introduccién daran paso a
un bloque de articulos centrados en casos
préacticos: primero Antonio Valle Salas
nos plantea un articulo sectorial, enfocado a
los procesos propios de un Departamento de
Informaticaynos muestralos diferentes usos
que podemos hacer de estas técnicas en el
mundo de la Gestion de Servicios IT ITSM)

A continuacién, Arjel Bautista, Lalit
Wangikar y Syed M. Kumail Akbar nos
presentan el trabajorealizado para optimizar
el proceso de aprobacion de préstamos de una
institucion bancaria holandesa, siendo
destacable que este trabajo le vali6 al equipo
ganar el premio BPI Challenge2012.

Siguiendo en la linea de los articulos que
muestran casos reales de aplicacion,
Santiago Aguirre Mayorga y Carlos

Alberto Parra Rodriguez nos presentan
un caso de uso que hace uso no sélo de la
mineria de procesos en el diagndstico, sino
también de técnicas de simulacion paraevaluar
las posibles respuestas alas oportunidades de
mejora encontradas en el proceso de
aprobacion de compra de bienes de una
institucion universitaria.

Finalmente, Daniela Lorena Luengo
Mundaca y Marcos Sepiilveda Ferndndez
nos dan una vision desde el punto de vista de
la investigacion con un articulo en el que se
aborda uno de los retos planteados en el
manifiesto: lidiar con el cambio de tendencia.

El término “cambio de tendencia” (concept
drift) se utiliza para referirse ala situacion en
la que el proceso estd cambiando mientras
estd siendo analizado; la deteccion de estos
cambiosylainclusion de estas caracteristicas
enel andlisis es fundamental cuando estamos
trabajando en entornos que cambian
rdpidamente ya que, delo contrario, podemos
llegar a conclusiones erréneas en nuestros
analisis.

Estos autores han contribuido con sus
articulos a que tengamos una vision mas
clarasobre qué es, paraqué sirve y haciadénde
valamineria de procesos. Es ésta unaciencia
relativamente nueva pero que ya esta llegando
al nivel de madurez necesario para que se
conviertaen practica habitual enlasempresas
yorganizaciones. Asilo reflejan los articulos
de cardcter practico que aqui publicamos.

Apesardelos retos que tenemos por delante,
queda claro que hay mucho camino por
recorrer: (Seremos capaces de superar las
problematicas que plantea el concept drift?
tPodremos utilizar la mineria no s6lo para

conocer el pasado de un proceso sino también
para predecir su futuro? ¢Conseguiremos
implementar estas técnicas en los sistemas de
gestion de procesos empresariales con el fin de
dotarlos de sistemas predictivos o de apoyo
aloperador? Estamos seguro de que veremos
grandes avances en este drea en un futuro
proximo.

Referencias Gtiles sobre "Mineria de procesos"

Lasreferencias que se citan a continuacion,
junto con las proporcionadas en cada uno
delosarticulos, tienen como objetivo ayudar
a los lectores a profundizar en los temas
tratados en esta monografia permitiendo
contrastar ideas y obtener informacion
actualizada.

Publicaciones

m W.M.P. van der Aalst. Process
Mining: Discovery, Conformance and
Enhancement of Business Processes.
Springer Verlag, 2011. ISBN 978-3-642-
19344-6.

m IEEE Task Force on Process
Mining. Process Mining Manifesto (en 12
idiomas). <http://www.win.tue.nl/ieeetfpm/

doku.php?id=shared:process_mining_
manifesto>.

Enlaces web

m University of Wisconsin-Madison.
Introduction to Process Mining: turning
(big) data into value (video). <http://www.
youtube.com/watch?v="7o0at7MatU_U>.
m Fluxicon. Process Mining News.
> http://fluxicon.com/s/newsarchive>.

m Grupo de Trabajo TU/e. <http://
WWW.processmining.org>.

m Fluxicon. Flux Capacitor <http://
fluxicon.com/blog/>.

m IEEE Task Force on Process Min-
ing. <http://www.win.tue.nl/ieeetfpm/
doku.php?id=start>.

m Linkedin. Process Mining (comuni-
dad) <http://www.linkedin.com/groups/
Process-Mining-1915049>.

m TU/e. Health Analytics Using Process
Mining. <http://www.healthcare-analytics-
process-mining.org>.
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<w.m.p.v.d.aalst@tue.nl>

1. Introduccion

El archivo del Observatorio Naval de la Ma-
rina de los Estados Unidos guarda todos los
cuadernos de bitdcora de la Armada estado-
unidense del siglo XIX. Estos cuadernos con-
tenian anotaciones diarias relativas ala posi-
cion, vientos, corrientes y otros detalles de
miles de viajes realizados en barco. Nadie
habia hechonuncanadaconestos cuadernos,
y se habia propuesto que podrian desecharse
hasta que Mattew Fontain Maury aparecié
enescena.

Maury (ver figura 1) fue un marino de la
Armadaestadounidense que desde 1842 diri-
gi6 el Observatorio Naval de los Estados
Unidos. Evalu6 sistematicamente esos datos
ycredlibrosilustrados que cartografiaronlos
vientos y las corrientes de los océanos, mos-
trandolos visualmente, de tal modo que ayu-
darana los capitanes de los navios enla toma
de decisiones ala hora de planificarlas rutas.

En 1848 el capitan JacksondelaW.H.D. C.
Wright fue el primero en utilizar los libros de
Maury en un viaje de Baltimore a Rio de
Janeiro volviendo un mes antes de lo planea-
do. Tansolo siete afios después de la primera
edicionde Direcciones denavegacionde Maury,
laindustria de la navegacion habia ahorrado
alrededorde 10 millones de délaresalano [1].

Los sistemas TI en el mundo de los negocios
esconden también datos de gran valor, que a
menudo no llegan a utilizarse nunca. Los
procesos de negocio crean los equivalentes
modernos alos "apuntes en los cuadernos de
bitdcora", que detallan exactamente qué acti-
vidades sellevan a cabo por quiény como (ver
figura 2).

Si, por ejemplo, un proceso de compra empie-
za con un sistema SAP, cada paso en el
proceso se indica en las correspondientes
tablas SAP. De la misma manera, sistemas

! Nota de Traduccién: Aunque se han
realizado algunos intentos de encontrar
una equivalencia en castellano para Big
Data —macrodatos, megadatos...— ningu-
no de ellos consigue convencernos ni en-
contramos la consiguiente implantacion por
lo que preferimos mantener el término en
inglés, tal como se emplea normalmente
entre los profesionales del sector. Una
definicion de Big Data puede encontrarse
en la Wikipedia. <http://es.wikipedia.org/

wiki/Big_Data>, [consulta: 29/08/2013].
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CRM (Customer Relationship Management),
sistemas de etiquetado e incluso sistemas
patrimoniales registran datos histdricos so-
bre los procesos.

Estas trazas digitales son los productos secun-
darios del aumento de la automatizacion y la
presencia de Tl en los procesos de negocio [2].

2. Del muestreo al analisis com-
pleto

Antes de que existiera el manual de Maury
sobre corrientes y mareas, 1os marinos se
vefan obligados a planificar sus rutas segin
supropia experiencia. Este es también el caso
para la mayoria de los procesos de negocio:
nadie tiene realmente una vision clara de
como se ejecutan realmente €sos procesos.
En su lugar hay anécdotas, intuiciéon y mu-
chas opiniones subjetivas (potencialmente
contradictorias) que deben reconciliarse.

El andlisis sistematico de las trazas en los
registros digitales a través de las llamadas
técnicas de mineria de procesos [3] ofrece un
potencial enorme para todas las organizacio-
nes, puesto a prueba en procesos complejos.
Através del analisis dela secuencia de eventos

y sus marcas de tiempo, los procesos reales
pueden ser plenay objetivamente reconstrui-
dos y descubiertas sus debilidades. La infor-
macion en los registros TI puede usarse
automdticamente para generar modelos de
procesos, que pueden enriquecerse mas tarde

Figura 1. Matthew Fontaine Maury (Fuente:
Wikipedia).
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Figura 2. En los procesos de Tl se registran en detalle qué actividades se realizan, cuando y

por quién.

mediante métricas de proceso también extrai-
das directamente de los datos de los registros
(por ejemplo, tiempos de ejecucion y tiempos
deespera).

Lascuestiones tipicas de la mineria de proce-
sos que pueden plantearse son:

m (Como son realmente mis procesos?

m (Donde estdn los cuellos de botella?

m (Se producen desviaciones de los proce-
s0s prescritos o descritos?
Afindeoptimizarun proceso, en primer lugar
se debe comprender la realidad del mismo, el
proceso tal cual es. Y esto, normalmente, no
es una tarea sencilla porque en los procesos
de negocio estdn implicadas numerosas per-
sonasyamenudo se distribuyen entre diferen-
tes unidades organizativas o incluso compa-
fifas.

Cada uno ve solo una parte del proceso. El
descubrimiento manual del proceso a través
de los cldasicos talleres y entrevistas es muy

G

Mizsing documeants requesied
a

el
a

Mizsing documents requested
80

Regquest signed 1
B4

(a) Via Callcenter

Request signed 1
08

(b) Via Internet

Figura 3. Visualizacion del proceso de devolucién de casos que empiezan via centro de llamadas (a) y por la via del portal de Internet (b).
En el caso de los casos abiertos via Internet hay que pedir a menudo informaciéon complementaria. En los casos abiertos via centro de

llamadas ese problema no existe.
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costoso en tiempo y dinero, ademds de in-
completo y subjetivo. Con las herramientas
delamineria de procesos es posible hacer uso
de los datos de TI existentes de los sistemas
operacionales para visualizar rapiday objeti-
vamente los procesos tal cual son y tal como
estan llevandose a cabo.

En talleres con depositarios de procesos, se
puede, entonces, poner el focoen el andlisis de
lascausas principales ylas actividades de mas
valor afiadido de dichos procesos.

3. Estudio de un caso concreto

Enuno de nuestros proyectos hemos analiza-
do un proceso de devoluciéon dentro de un
granfabricante de productos electrénicos. La
descripcion del proceso siguiente ha sido lige-
ramente retocada para salvaguardar laiden-
tidad del fabricante. El punto de partida del

proyecto fue la sensacion por parte del direc-
torde procesos de que este presentaba proble-
mas graves. Las quejas de los clientes y el
estudio de casos individuales indicaban que
habia ineficiencias y tiempos de ejecucion
demasiado largos en el proceso.

Elproyecto fue llevado a cabo en las siguien-
tes fases: Primero se recolectaron cuestiones
y problemas concretos y se extrajeron los
registros de Tl dela correspondiente platafor-
ma de servicio de todos los casos del afio en
curso. Se analizaron a continuacion los datos
de los registros junto con los directores de
procesos en un taller interactivo.

Por ejemplo, en la figura 3 se puede ver un
fragmento simplificado del principio del pro-
ceso de devolucion. En el lado izquierdo (a)
estd el proceso para todos los casos que se

inician via centro de llamadas. En el lado
derecho (b) se puede ver el mismo fragmento
del proceso paratodos los casos que seinician
a través del portal de Internet del fabricante.
Ambas visualizaciones del proceso fueron
construidas automdticamente utilizando el
software de mineria de procesos de Fluxicon,
Disco,basadoenlosregistros de TI que se han
extraido.

Los numeros, el espesor de los arcos, y el
color ilustran cudn frecuentemente cada ac-
tividad o camino se ha llevado a cabo. Por
ejemplo, la visualizacién de los procesos ini-
ciados a través del centro de llamadas se basa
en 50 casos (verla parteizquierda en lafigura
3). Cada uno de los 50 casos empieza con la
actividad de crear pedido. Después, la peticion
seapruebainmediatamente en47 casos. En 3
casos se ha de pedir mas informacion al

8006 Disco - Refund Process
= A i oY Evaluation H
WO (et EE3 | vep | sumsies  Cases O © &®.. Disco
Zoom: @ 183% (@ search b Detail
l a
Pick-up prepared Activities Paths
instant
wihrs
Shi via forwarding ment via logistics partner ‘D
= instant instant
B o
o
- 162d
- -
ol Q
- Product received -
- [ b 53% 0%
123.1 hrs Mt Frequency
@ Performance
Create refund -
instant W
Show: | Mean duration ¥
s1d
Refund issuad instant 1294
instant
instant a7d
instant 65d

Animation

m X ¥

Capy Daiatg Expan

Figura 4. Pantallazo del software Disco de mineria de procesos mostrando la vista del andlisis del proceso. Resulta evidente que
el reenvio a través de mensajeria produce cuellos de botella.
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cliente. Por simplicidad, solo el flujo del pro-
ceso principal se muestra aqui.

Lo que parece evidente en la figura 3 es que,
apesar de que debe pedirse solo esporddica-
mente masinformacion al cliente, esto ocurre
enun monton de casos cuandolos pedidos se
hacenviaelportal de Internet: Enel 97% delos
casos analizados (77 delos 83 casos contem-
plados) se realiza este paso adicional en el
proceso. En 12 de los 83 casos analizados
(aprox. 14%) esto ocurre incluso en multiples
ocasiones (en total 90 veces para 83 casos).
Este paso en el proceso es muy costoso en
tiempo porque requiere una llamada o un
correo electronico por parte del proveedor de
servicio. Adicionalmente, a través de lacomu-
nicacion externa el proceso se retrasa para el
cliente, que en un proceso de devolucion ha
tenido ya una mala experiencia. Porlo tanto,
el problema necesita resolverse. Mediante
unamejora en el portal de Internet (enlo que
respecta alos datos obligatorios en el formu-
lario que debe rellenarse para la peticion de
reembolso) puede prevenirse esta falta de esta
informacion cuando se inicia el proceso.

Otro resultado del analisis es la deteccion de
cuellos de botella detectados enlas recogidas
delproductollevadas a cabo por una empresa
de mensajeria. El fragmento de proceso de la
figura 4 muestra la media de tiempo de
esperaentre los pasos del proceso basandose
en las marcas de tiempo de los datos histori-
cos.

Igualmente los andlisis de estos tiempos de
espera se crean automaticamente mediante
un software de mineria de procesos. Se puede
ver que antes y después del paso "Envio" por
parte de la mensajeria pasa un montén de
tiempo. Porejemplo, hay unamediade casi 16
dias entre el "Envio" y la "Recepcion" del
producto. La causa principal de los amplios
tiempos de espera es que laempresa descubre
que los productos son puestos en un palé y
hasta que este no estd completo no es reexpe-
dido, lo cuallleva a retrasos, en especial para
aquellos productos que se han colocadoencel
palé cuando este estaba casivacio. Igualmen-
te el proceso de devolucion real en el lado de
la empresa de productos electronicos lleva
también demasiado tiempo (una media de
aproximadamente 5 dias). Para el cliente, el
proceso tnicamente se ha completado en el
momento de recibir el dinero.

Como resultado del andlisis de la mineria de
procesos, se detectan las desviaciones respec-
toal proceso requerido. Es posible comparar
los datos de los registros (y por lo tanto el
proceso real) objetiva y completamente con
respecto a las reglas de negocio requeridas, y
aislar los casos que muestran desviaciones.
Especificamente, hemos encontrado que (1)
en un caso el cliente ha recibido el reembolso
dos veces, (2) que en dos casos el dinero fue

reembolsado sin que la empresa manufactu-
rera hubiera recibido el producto defectuoso,
y (3) que en unos pocos casos se habian
saltado el pasoimportante y obligatorio de la
aprobacion.

4. Lo ultimo

Laminerfa de procesos es todavia un discipli-
na joven y relativamente desconocida, que
estd accediendo al mercado a través de las
primeras herramientas de software profesio-
nal, siendo respaldada por la publicacion de
casos particulares [4]].

El Equipo de Trabajo sobre Mineria de Pro-
cesos de la IEEE (IEEE Task Force on
Process Mining) [5] se fund6 en 2009 para
incrementar la visibilidad de la minerfa de
procesos. En otofio del 2011, se publicé un
Manifiesto de mineria de procesos (Process
Mining Manifesto) [6], que estd disponible
en 13 idiomas.

Lasempresas generan yavastas cantidades de
datos como un subproducto de sus procesos
TI. Estos datos pueden ser analizados direc-
tamente mediante las herramientas de mine-
rfa de procesos. Como Maury hizo con los
cuadernos de bitdcora navales, se pueden
derivar mapas de proceso objetivos que mues-
tren como los procesos funcionan de verdad
en el mundo real [7]. Los desarrollos en el
campodeBigData' estan ayudando al alma-
cenamiento para posterior acceso a estos
datos a fin de analizarlos de forma efectiva.

Los libros sobre corrientes y vientos de
Matthew Fontaine Maury fueron tan ttiles a
mediados del siglo XIX, que incluso fueron
utilizados de forma compulsiva por las ase-
guradoras [8] a fin de prevenir accidentes
maritimos y garantizarlanavegacion sin pro-
blemas. Delamisma forma, en el andlisis y la
optimizacion de los procesos de negocio lle-
gard un momento, cuando menos lo imagi-
nemos, en el que podremos incluso dejarlos
a un lado y confiar tnicamente en nuestra
intuicion.
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1. Espectro de la mineria de proce-
sos

La minerfa de procesos pretende descubrir,
seguir y mejorar procesos reales mediante la
extraccion de conocimiento de los registros
(logs) de eventos disponibles en los sistemas
de informacion actuales [1][2].

Aunque los datos de eventos son om-
nipresentes, las organizaciones carecen de
unabuena comprension de sus procesos rea-
les. Las decisiones de direccion tienden a
basarse en diagramas de Powerpoint, en po-
liticas locales o en paneles de gestion en lugar
de en un cuidadoso andlisis de datos de
sucesos. El conocimiento oculto en los regis-
tros de eventos no se puede convertir en
informacion procesable. Los avances en mi-
nerfa de datos hacen posible encontrar valio-
sos patrones en grandes conjuntos de datos
y apoyar decisiones complejas basadas en
tales datos. Sin embargo, cuestiones cldsicas
de la mineria de datos como la clasificacion,
el agrupamiento, la regresion, el aprendizaje
dereglasdeasociacion, yla mineria de secuen-
cia/episodio no se centran en procesos.

Por lo tanto, los enfoques de la gestion de
procesos de negocio (Business Process
Management, BPM) tienden a recurrir a
modelos hechos a mano. La investigacion
sobre laminerfa de procesos persigue cerrarla
brecha que existe entre la minerfa de datos y
BPM. Metaféricamente, la mineria de proce-
sos se puede ver como la obtencion de radio-
grafias a través de rayos-x para diagnosticar/
predecir problemas y recomendar tratamien-
tos.

Un importante vehiculo para la minerfa de
procesos es el increible crecimiento de los
datosdeeventos [4][6]. Estos datosestdnen
todas partes —en cada sector, en cada econo-
mia, en cada organizacion, y en cada hogar
donde uno pueda encontrar sistemas que
registren eventos. Por menos de 600 délares
cualquiera puede comprar una unidad de
disco duro con capacidad para almacenar
toda la musica del mundo. [6]. Un reciente
estudio publicado en Science muestra que el
espacio de almacenamiento crecié de 2,6
exabytes dptimamente comprimidos (2.6x 10
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12 bytes) en 1986, a 295 exabytes comprimi-
dos en 2007. En ese afo, el 94 por ciento de
todala capacidad de almacenamiento de in-
formacion sobre la Tierra era digital. El otro
6 por ciento residia en los libros, en revistas y
en otros formatos no digitales. Esto es en
marcado contraste con 1986, cuando sélo el
0,8 por ciento de toda la capacidad de alma-
cenamiento de informacion era digital. Estas
cifras ilustran el crecimiento exponencial de
los datos.

La mayor adopcion de tecnologias como la
identificacion por radiofrecuencia (RFID,
Radio Frequency Identification),los servicios
basadosenlalocalizaciéon, computaciénenla
nube (cloud computing) y redes de sensores,
aceleraran todavia mas el crecimiento de da-
tos de eventos. Sin embargo, las organizacio-
nes tienen problemas para usar eficazmente
esas grandes cantidades de datos de eventos.
De hecho, lamayoria de corporaciones toda-
via diagnostican problemas basdndose en
ficciones (diapositivas de Powerpoint,
diagramas de Visio, etc) enlugar de en hechos

(datos de eventos). Esto es ilustrativo de la
mala calidad de los modelos de procesos en
la practica; por ejemplo, mds del 20% de los
diagramas de procesos 604 en el modelo de
referencia de SAP tienen errores clarisimos y
su relacion con los procesos de negocio ac-
tuales soportados por SAP es confusa [7].
Porlo tanto, es vital convertir ingentes canti-
dades de datos de eventos en conocimiento
relevantey percepciones fiables. Aquies donde
puede ayudar la mineria de procesos.

Lacreciente madurez de la mineria de proce-
sos queda ilustrada en el Manifiesto de Mi-
neriade Procesos (Process Mining Manifesto)
[5], publicado recientemente por la IEEE
Task Force on Process Mining. Este mani-
fiesto estd apoyado por 53 organizaciones y
77 expertos en mineria de procesos han con-
tribuido en €l. La participacion activa de
usuarios finales, vendedores de herramientas,
consultores, analistas e investigadores ilus-
tra la importancia de la minerfa de procesos
como puente entre el data miningomineriade
datos y el modelado de procesos de negocio.
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silarealidad, tal y como se grabo en el registro,
es conforme con el modelo y viceversa 7 7

Elpunto de partida parala mineria de proce-
sos es un registro (log) de eventos. Cada
suceso en este registro se refiere a una activi-
dad (por ejemplo, un paso bien definido en
algun proceso) y estd relacionado con un
casoparticular (por ejemplo, una instancia de
proceso). Los eventos pertenecientes a un
caso estdn ordenados y se pueden ver como
unaejecucion de ese proceso. Los registros de
eventos pueden almacenar informacion adi-
cional sobre estos sucesos. De hecho, siempre
que es posible, las técnicas de mineria de
procesos utilizan informacion extra como el
recurso (por ejemplo, una persona o un dis-
positivo) que ejecuta o inicia la actividad, la
marca de tiempo del evento, o elementos de
datosregistrados con el mismo (por ejemplo,
el tamano de una orden).

Losregistros de eventos se pueden usar para
realizar tres tipos de mineria de procesos, tal
y como se muestra en la figura 1[1]. El
primer tipo de mineria de procesos es el des-
cubrimiento. Una técnica de descubrimiento
toma unregistro de sucesosy crea un modelo
sin usar a priori ninguna informacion. El
descubrimiento de procesos esla técnicamas
importante en la mineria de procesos. En
muchas organizaciones es sorprendente ver
que las técnicas existentes son realmente ca-
paces de descubrir auténticos procesos basa-
dos simplemente en ejemplos de comporta-
mientos grabados en los registros de eventos.

El segundo tipo de mineria de procesos es la
conformidad. Aqui, unmodelo de proceso exis-
tente es comparado con un registro de eventos
del mismo proceso. La verificacion de confor-
midad se puede usar para comprobar si la
realidad, tal y como se grabo en el registro, es
conforme con el modelo y viceversa.

El tercer tipo es la mejora. Aqui la idea es
ampliar o mejorar un modelo de proceso
existente utilizando informacion sobre el pro-
ceso real registrado en el mismo fichero de
eventos. Considerando que lacomprobacion
delaconformidad mide el alineamiento entre
modelo yrealidad, este tercer tipo de mineria
de procesos pretende cambiar o extender el
modeloapriori. Porejemplo, usando marcas
de tiempo en el registro de eventos se puede
extender el modelo para que muestre cuellos
de botella, niveles de servicio, tiempos de
rendimientoy frecuencias.

2. Descubrimiento de procesos

Tal y como se muestra en la figura 1, el
objetivo del descubrimiento de procesos es
descubrirun modelo basado en unregistro de
eventos. Estos pueden tener toda clase de
atributos (marcas de tiempo, informacion
transaccional, uso de recursos, etc.). Todos
se pueden usar en el descubrimiento de proce-
sos. Sin embargo, por simplicidad, solemos
representar los eventos sélo con nombres de
actividades.

(o)

discovery

= (ol )

avent lo
# conformance

checking

(e b

nd

)
G o

enhancement #

Figura 1. Los tres tipos basicos de mineria de procesos explicados en términos de entrada

y salida.

De esta manera, un caso (una instancia de
proceso, por ejemplo) se puede representar
por una traza que describe una secuencia de
acciones. Considérese como ejemplo el regis-
tro de eventos mostrado en la figura 1
(ejemplo tomado de [1]). Este registro con-
tiene 1.391 casos, es decir, instancias de algin
procesode reembolso. Hay 455 instancias de
proceso que siguen el rastro acdeh. Las
actividades se representan con un unico
cardcter: a = peticion de registro, b =
examinar minuciosamente, ¢ = examinar
casualmente, d = comprobar resguardo, €
= decidir, f = reiniciar solicitud, g = pago
de indemnizaciony h = rechazar peticion.
Por lo tanto, la traza acdeh modela una
peticion de reembolso que fue rechazada
después de los pasos de registro, examen,
comprobacion y decision. 455 casos se-
guian esta secuencia consistente en cinco
etapas, es decir, la primera linea en la tabla
corresponde a 455 x 5 = 2.275 eventos. El
registro entero comprende 7.539 sucesos.

Las técnicas de descubrimiento de procesos
producen modelos de procesos basados en
registros de eventos como el mostrado en la
figura 2. Por ejemplo, el algoritmo clasico
o produce un modelo M, para este registro.
Este modelo se representa como una red de
Petri. Unared de Petri consiste en posiciones
y transiciones. El estado de una red de Petri,
también conocido como marcado, se define
por la distribucion de tokens sobre posicio-
nes. Una transicion se activa si cada una de
sus posiciones de entrada contiene un token.
Porejemplo, o se activaenlamarcainicial de
M, debidoaquelatnica posicion de entrada
de o.contiene un token (un punto negro). La
transicion de e en M, solamente se activa si
ambas posiciones contienen un token. Una
transicion activada puede de este modo lanzar
el consumo de un tokendesde cada unade sus
posiciones de entraday producir un token por
cada unade sus posiciones de salida. Lanzar
o en la marca inicial se corresponde con
eliminar un fokendelinicioy con producir dos
tokens (uno por cada posicion de salida).
Después de lanzar o se activan tres transicio-
nes: b, cyd. Ellanzamiento de b desactivara
cporque el token estd borrado de 1a posicion
deentrada compartida (y viceversa). La tran-
sicién d es concurrente con by ¢, es decir, se
puedelanzar sin desactivar otra transicion. La
transicion e se vuelve activa después de que d
ybdchayan sucedido. Después de ejecutarse
e tres transiciones se activan: f, g y h. Estas
transiciones compiten por el mismo token
modelando asiunaelecciéon. Cuandogdhse
hanlanzado, el proceso termina con un token

m novatica n° 223 mayo-junio 2013

monografia



evant fog

# |trace
455 | acdeh

191 [abdeq

177 [adceh

144 |abdeh

111 [acdeg

52 [adceg

5E [adbeh

47 |acdefdbeh

38 [adbey

33 |acdefbdeh

14 |acdefbdeg

11 |acdefdbeq

Yladcefedeh
adcefdbeh
adcefbdeg
acdefbdefdbeq
adcefdbeq
adcefbdefbdeq
adcefdbefbdeh
adbefbdefdbeg
adcefdbefodefdbey

— = = k3 R Mm@

1351

EREm e
timmigiy

monografia

g tiomigi iy

tenet

|
sart ey EREm e
mgiest =E1al -
™)
mgiest i)
M
r!gl ' Eleeh EEaEm e T
mgiest tew et =Enaly ::lmpllithl
@ O d=O-e 2Oy
EREET EREm e clech eecke [E]
mgiest —1{FIl'S teue t ::lm;!llitll
mgEEr Eleeh EEam e deske
mgiest tenret =y r!ql!lt
OaBin® Oalln®oDn® (
L] EQEET a0 ciech drs e T e
rgiest = 1y tewet rgiest
m m m  [al 21 variants seen in the log)
EgEEr ERam e IE\_‘
mgiest tomugl g mmplli
LT Elech Emam e T
rgiest tenet tiomigiy rgiest
O OO0
EakEr Exam e Eiec LT e
mguest tiamig iy teuet mgiest

Figura 2. Un registro de eventos y cuatro modelos potenciales de procesos (M1, M2, M3 y M4) intentando describir el comporta-

miento observado.

en la posicion end. Si f se lanza, el proceso
regresa al estado justo después de ejecutar a.

Obsérvese que la transicion d es concurrente
conbyec. Las técnicas de mineria de procesos
necesitan poder descubrir patrones de proce-
so mds avanzados y no se deberian restringir
a simples procesos secuenciales.

Es facil comprobar que todas las trazas en el
registro de eventos pueden reproducirse por
M, Esto no es valido para el segundo
modelo de proceso de la figura 2. M, s6lo
puede reproducir la traza mas frecuente
acdch. Elmodelono encajabien en el registro
porque los rastros observados como abdcg
no son posibles de acuerdo a M,

Eltercer modelo puede reproducir el registro
de eventos completo, pero M, también lo
permite para trazas como ah y adddddddg.
Por lo tanto, consideramos a M, como poco
adecuado; se permite demasiado funciona-
miento porque M, sobregeneraliza claramen-
te el comportamiento observado. El modelo

M, puede también reproducir el registro de
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una red de Petri, también conocido como marcado, se define
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Tabla 1. Alineaciones de ejemplo entre las trazas y el modelo M,.

eventos. Sin embargo, el modelo tinicamente
codifica las trazas de ejemplo en el registro.
Tal modelo lo denominamos "sobrea-
decuado"alno generalizar el comportamien-
to mas alla de los ejemplos observados.

En anos recientes se han desarrollado pode-
rosas técnicas de mineria que pueden cons-
truir automdticamente un modelo persona-
lizado dado unregistro de eventos. El objetivo
deesastécnicas es crear un modelo simple que
sea capaz de explicar la mayor parte de los
comportamientos observados sin subvalorar
o sobrevalorar el registro.

3. Comprobacion de conformidad
Lamineria de procesos no se limita al descu-
brimiento de procesos. De hecho, el proceso
descubierto es tan sélo el punto de partida de
un andlisis mas profundo. Como se muestra
en la figura 1, la comprobacion de confor-
midad ylamejorarelacionan modeloy regis-
tro. El modelo puede haber sido creado a
mano o hallado por medio de descubrimiento
de procesos. Para la comprobacion de la
conformidad, el comportamiento modelado
y el comportamiento observado (es decir, el
registro de eventos), se comparan. Cuandose
compruebalaconformidad de M2 conrespecto
al registro mostrado en la figura 2 es facil
observar que tnicamente los 455 casos que
siguieron latrazaacdeh pueden serrepetidos de
principio a fin. Si intentamos repetir la traza
acdeg nos quedaremos parados después de la
ejecucion de acde porque g no estd activado. Si
intentamos repetir el rastro adceh nos atorare-
mos después de ejecutarse el primer paso, por-
que d no esta (todavia) activado.

Existen varios enfoques para diagnosticar y
cuantificar la conformidad. Un enfoque es
encontrar una alineacion 6ptima entre cada
traza en el registro y el comportamiento mas
parecido enelmodelo. Considérese por ejem-
plo el modelo de proceso M,, una traza
adecuada 01 = adceg una traza no ade-
cuada o,= abefdeg , y las tres alineaciones
mostradas en la tabla 1.

Y muestra una alineacion perfecta entre ¢
1 1

y M1: todos los movimientos de la traza en
el registro de eventos (parte superior de la
alineacion) pueden ser seguidos por movi-
mientos del modelo (parte inferior de la
alineacion). }/2 muestra una alineacion 6p-
tima para la traza G en el registro de even-
tos, y el modelo Ml. Los dos primeros
movimientos de la traza en el registro pue-
den ser seguidos por el modelo. Sin embar-
g0, ¢ no estd activada después de ejecutar
solo ay b. En la tercera posicion de la
alineacion j/z ,vemos un movimiento d del
modelo que no estd sincronizado con un
movimiento en el registro de eventos.

Un movimiento s6lo en el modelo se denota
como (>>, d). En los tres movimientos si-
guientes el modeloy el registro concuerdan.
Enla séptima posicion del alineamiento j/z
solo hay un paso del modelo y ninguno en
el registro: (>>, b). % muestra otra alinea-
cién 6ptima paralatraza c. Aquisedandos
situaciones donde el registroy el modelo no
se mueven juntos:(e, >>) y (f; >>). Los
alineamientos ’}/2 and Y son ambos Opti-
mos silas penalizaciones por moverse en el
registro de eventos y por moverse en el
modelo son las mismas. En ambas
alineaciones hay dos >> pasos y no existen
alineamientos con menos de dos>> pasos.

Laconformidad puede verse desde dos angulos:
(a) el modelo no captura el comportamiento
real ("el modelo estd equivocado”) y (b) la
realidad se desviadelmodelodeseado (el regis-
tro de sucesos es erroneo"). El primer punto de
vista se toma cuando se supone que es descrip-
tivo, es decir, que captura o predice la realidad.
El segundo punto de vista se toma cuando el
modelo es normativo, es decir, usado para
influenciar o controlar la realidad.

Existen varios tipos de conformidad y el crear
un alineamiento entre el registro y el modelo
soloes el punto de partida parala comproba-

and 3 =

a_b
alb

fld
>\|d

e
-

€
=

;
g

cion de la conformidad [1]. Por ejemplo, hay
varias métricas de estado fisico (la habilidad
para repetir) .Un modelo tiene el estado 1 si
todaslas trazas pueden repetirse de principio
a fin. Otro modelo tiene estado 0 si dicho
modeloy el registrono concuerdan en ningiin
evento. Los modelos de procesos M, M, y
M, tienen un estado de 1 (o sea, en perfecto
estado) con respecto al registro de sucesos
mostrado en la figura 2. El modelo M, tiene
un estado de 0,8 para el registro de eventos
compuesto por 1.391 casos. Intuitivamente,
esto significa que el 80% de los sucesos en el
registro pueden ser explicados por el modelo.
Elestado fisico es s6lo una de varias métricas
de conformidad.

Lasexperiencias con comprobaciones de con-
formidad en docenas de organizaciones reve-
lan que los procesos en la vida real suelen
desviarse de las representaciones simplifica-
dasenVisioy PowerPoint que suelen usarlos
analistas de procesos.

4. Mejora de modelo

Es también posible extender o mejorar un
modelo de proceso existente usando el alinea-
miento entre registro de eventos ymodelo. Un
modelo de proceso no adecuado se puede
corregir utilizando los diagndsticos propor-
cionados porlaalineacion. Siel alineamiento
contiene muchos(e, >>) pasos, entonces po-
dria tener sentido el salto de la actividad een
el modelo. Ademds, los registros de eventos
pueden contener informacion sobre recursos,
marcas de fechay datos del caso. Porejemplo,
un evento refiriéndose ala accion "peticion de
registro" y con el caso "992564" puede tener
también atributos que describan ala persona
que registro la solicitud (es decir, "John"), la
fecha del evento (por ejemplo, "30-11-
2011:14:55"),1aedad del cliente (como"45"),
y el importe reclamado (por ejemplo, "650
euros"). Después del alineamiento del mode-
loydelregistroes posible repetir el registrode
sucesos sobre elmodelo. Mientras serepite se
pueden analizar estos atributos adicionales.

Por ejemplo, como muestra la figura 3, es
posible analizar tiempos de espera entre acti-
vidades. Midiendo simplemente la diferencia
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atiributes inthe ewvent log can be
used for decision point analysis

check="0k" and
report="Approved"

1537

end

Figura 3. El modelo de proceso se puede ampliar usando atributos de eventos como las marcas de fecha, informacién de recursos y datos
del caso. El modelo muestra también frecuencias, como por ejemplo, una decision que se tomé 1.537 veces y en 930 casos se rechazo.

de tiempo entre eventos causalmente relacio-
nados y calculando estadisticas bdsicas tales
como medias, varianzas ¢ intervalos de con-
fianza. De esta formaes posible identificarlos
principales cuellos de botella.

La informacion sobre recursos se puede uti-
lizar para hallar roles, como por ejemplo
grupos de personas ejecutando frecuente-
mente actividades relacionadas. Aqui se pue-
den usar las técnicas de agrupamiento con-
vencionales. También es posible construir
redes sociales basadas en el flujo de trabajoy
analizarlas prestaciones delosrecursos (como
la relacion entre la carga de trabajo y los
tiempos de servicio).

Las técnicas de clasificacion estandar pueden
usarse para analizarlos puntos de decision en
el modelo de proceso. Por ejemplo, la activi-
dad e ("decidir") tiene tres posibles resulta-
dos: ("pagar", "rechazar" y "volver a hacer").
Utilizando los datos conocidos sobre el caso
antes de la decision, podemos construir un
arbol de decisién explicando el comporta-
miento observado.

La figura 3 muestra que la mineria de
procesos no se limita a hallar controles de
flujo. Ademds, la minerfa de procesos no se
restringe al andlisis fuera de linea y se puede
usar para predicciones y recomendaciones en
tiempo de ejecucion. Por ejemplo, el tiempo
de terminacién de un pedido de cliente parcial-

mente realizado puede ser predicho mediante
un modelo de proceso hallado con informa-
cion de tiempo.

5. La mineria de procesos crea
valor de varias formas

Después de introducirnos en las tres clases
de mineria de procesos utilizando un peque-
fo ejemplo, nos centraremos ahora en el
valor practico de esta disciplina. Como
dijimos anteriormente, la mineria de proce-
sos se mueve por el crecimiento exponencial
de los datos de eventos. Por ejemplo, de
acuerdo con MGI, las empresas almacena-
ron mds de 7 exabytes de nuevos datos en
unidades de disco en el 2010 mientras que
los consumidores guardaron mas de 6
exabytes de nueva informacion en disposi-
tivos como PC’s y notebooks [6].

En lo que resta, mostraremos que la mineria
de procesos puede aportar valor de varias
maneras. Parailustrar esto nos referiremos a
casos de estudio donde hemos usado nuestro
paquete de software de codigo abierto ProM
[1]. ProM hasido creadoy es mantenido por
elgrupode mineria de procesos dela Eindhoven
University of Technology. No obstante, han
contribuido a €l grupos de investigacion de
todoelmundo, comola Universidad de Padua,
la Universitat Politécnica de Catalunya, la
Universidad de Calabria, la Universidad
Humboldtde Berlin, la Queensland University
of Technology, la Universidad Técnica de

Lisboa, la Universidad de Economia y Em-
presas de Viena, el Instituto Nacional de
Cienciay Tecnologiade Ulsan, el K.U. Leuven,
la Universidad de Tsinghua, yla Universidad
de Innsbruck. Aparte de ProM existen alrede-
dor de una decena de suministradores de
software comercial que proporcionan soft-
ware de mineria de procesos (suelen estar
embebidos en grandes herramientas), como
Pallas Athena, Software AG, Futura Process
Intelligence, Fluxicon, Businesscape, [ontas/
Verint, Fujitsu, y Stereologic.

5.1. Proporcionar percepciones

Durante la dltima década hemos aplicado
nuestro software de mineria de procesos ProM
enmdsde 100 organizaciones. Algunos ejem-
plos son municipios (sobre 20 en total, como
Alkmaar, Heusden y Harderwijk), agencias
del gobierno (Rijkswaterstaat, Centraal
Justitieel Incasso Bureau, y el departamento
de Justicia holandés), agencias relacionadas
conlos seguros (como UWV), bancos (como
el ING Bank), hospitales (por ejemplo, el
hospital AMCy el hospital Catharina), mul-
tinacionales (como por ejemplo DSM vy
Deloitte), fabricantes de sistemas de alta
tecnologiay sus clientes (Philips Healthcare,
ASML, Ricoh, y Thales), y compaiiias de
medios de comunicacion (como Winkwaves).
En cada una de estas corporaciones hemos
encontrado algunos de sus procesos basadosen
los datos de eventos que proporcionaron. En
cada proceso descubierto habfan partes que
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sorprendieron a algunos de los interesados. La
variabilidad de los procesos es tipicamente
mucho mayor de la esperada. Tales percepcio-
nesrepresentan un tremendovalor debidoaque
las sorprendentes diferencias suelen apuntare a
menudo al derroche y a la mala gestion.

5.2. Mejorar el rendimiento

Como hemos explicado anteriormente, es
posible reproducir los registros de eventos en
modelos de proceso encontrados o hechos
manualmente. Esto se puede usar para la
comprobacion de conformidad y enla mejora
de modelos. Puesto que la mayorfa de regis-
tros de sucesos contienen marcas de fecha, la
repeticion se puede utilizar para ampliar el
modelo con informacion del rendimiento.

La figura 4 ilustra algunos de los diagnods-
ticos relacionados con el rendimiento que se
pueden obtener por medio de la mineria de
procesos. El modelo mostrado fue hallado

basdndose en 745 objeciones contra la valo-
racion denominada WOZ ("Waardering
Onroerende Zaken") en una poblacion holan-
desa. Los municipios holandeses necesitan
estimar el valor de las casas y apartamentos.
El valor WOZ se usa como base para deter-
minar el impuesto sobre la propiedad inmo-
biliaria. Cuanto mas alto sea el valor WOZ,
mds impuesto debe pagar el propietario. Por
lo tanto, muchos ciudadanos apelan contra
la valoracion WOZ afirmando que es dema-
siado alto.

Cadaunadelas 745 objeciones corresponden
a una instancia de proceso. Juntas, estas
instancias generaron 9.583 eventos teniendo
todos marcas de tiempo. La figura 4 mues-
trala frecuencia de las diferentes trayectorias
en el modelo. Por otra parte, las diferentes
etapas del modelo estan coloreadas para
mostrar donde, en promedio, se emplea mas
tiempo. Lasetapas purpuradel procesonece-

sitan mds tiempo mientras que las etapas
azules usan menos tiempo. También es posi-
ble seleccionar dos actividades y medir el
tiempo que transcurre entre ellas.

Como se ve en la figura 4, pasan de media
202,73 dias entre la terminacion de la activi-
dad"0Z02 Voorvereiden" (preparacion) y la
conclusion de "OZ16 Uitspraak" (decision
final). Esto es mas largo que el promedio de
tiempo de flujo total que es aproximadamen-
te de 178 dias. Alrededor de 416 de estas
objeciones (aproximadamente el 56%) si-
guen este camino; los demds casos siguen el
ramal "OZ15 Zelf uitspraak”, que por térmi-
no medio usa menos tiempo.

Como se puede observar en la figura 4, los
diagnosticos se pueden utilizar para mejorar
los procesos eliminandolos cuellos de botella
y desviando los casos. Dado que el modelo
estd conectado a datos de eventos, es posible

Waiting tirme:
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Figura 4. Analisis de rendimiento basado en 745 apelaciones contra la valoracion WOZ.
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profundizar de inmediato e investigar grupos
de casos que usan mds tiempo que otros [1].

5.3. Asegurar la conformidad
Larepeticion también se puede utilizar para
comprobar la conformidad tal y como se
muestra en la figura 5. En base a las 475
apelaciones en contra de la valoracion WOZ,
hemos comparado también el modelo nor-
mativo y el comportamiento observado: 628
delos 475 casos se pueden repetir sin encon-
trar ninglin problema. La adecuacién del
modeloy del registro es de 0,98876214 indi-
cando que casi todos los eventos registrados
se pueden explicar por el modelo. A pesar de
su buena adecuaciéon, ProM muestra clara-
mente todas las desviaciones. Por ejemplo,
"OZ12 Hertaxeren" (reevaluar propiedad)
sucedi6 23 veces cuando esto no estaba per-
mitido segtin el modelo normativo (indicado
porel"-23"en la figura 5). Es facil de nuevo
profundizar y ver qué tienen estos casos en
comun.

Laconformidad del proceso de apelacion que
acabamos de describires muy alta (alrededor
del 99% de los eventos son posibles segtin el

activity 0712

=1 occurred 23 times
while the activity was
 |not enabled according
to the model

Esgarkien

modelo). También hemos encontrado mu-
chos procesos con una conformidad muy
baja; noesinfrecuente hallar procesos donde
s6lo el 40% de los sucesos son posibles de
acuerdo con el modelo. Por ejemplo, la mine-
ria de procesos reveld que el proceso de mo-
deladode prueba ASML se desvi6 fuertemen-
te del proceso real [9].

Lacreciente importancia del gobierno corpo-
rativo, riesgo y gestion de cumplimiento nor-
mativo y legislacion como los de la Ley
Sarbanes-Oxley (SOX), yelacuerdo Basel II,
ilustranlaimportancia practica delacompro-
bacion de conformidad. La mineria de proce-
sos puede ayudar a los auditores a comprobar
si los procesos se ejecutan dentro de ciertos
limites establecidos por administradores, go-
biernos y otras partes interesadas [3].

Las violaciones encontradas por medio de la
mineria puedenindicar fraudes, negligencias,
riesgos e ineficiencias. Por ejemplo, en el
municipio donde analizamos el proceso de
apelacion WOZ, hemos descubierto errores
de configuracion de su sistema de gestion de
flujo de trabajo eiStream. Las personas tam-

bién evadieron el funcionamiento del sistema.
Esto fue posible porque los administradores
del sistema podrian haber cambiado manual-
mente el estado de los casos [8].

5.4. Mostrar variabilidad

Los modelos de proceso artesanales tienden
a proporcionar una vision idealizada en el
proceso de negocios que se modela. A menu-
do, una "realidad PowerPoint" tiene poco en
comun con el proceso real, que tiene mucha
mds variabilidad. Sin embargo, para mejorar
la conformidad y el rendimiento no deberia
dejar de abstraerse esta variabilidad.

En el contexto de la mineria de procesos
solemos ver modelos tipo "spaghetti' como
se puede ver en la figura 6. El modelo se
encontrd en base a un registro que contenia
24.331 eventos referidos a 376 actividades
diferentes. El fichero de sucesos describe la
diagnosisyel tratamiento de 627 pacientes de
oncologia ginecolégica en el hospital AMC
de Amsterdam. Las estructuras parecidas a
spaghettis no estan causadas por el algorit-
mo de descubrimiento, sino por la auténtica
variabilidad del proceso.

for two cases activity OF 15 was not
execlted although this was
required according to the model

activity OZ16 occurred 475 times
according to the event log, OZ16
was executed once while naot
enabled according to the modsl,
and for two cases 0716 was not
executed although required

according to the model

Figura 5. Analisis de la conformidad mostrando desviaciones entre el registro de eventos y el modelo de proceso.

monografia

novatica n® 223 mayo-junio 2013 m



monografia

=

= !
ﬁfigx = i
il e e
=] e
LT
f |
X o i i ! \
ez
i
#/Hi il =
: =
il
A . I
e —

Figura 6. Modelo de proceso descubierto en un grupo de 627 pacientes de oncologia ginecolégica.

Aunque es importante enfrentar a las partes
interesadas conlarealidad, como se muestra
en la figura 6, podemos también simplificar
perfectamente estos modelos similares a spag-
hettis. Como cuando usamos mapas electr6-
nicos, es también perfectamente posible am-
pliar y reducir [1]. Mientras reducimos, las
cosas insignificantes se omiten o quedan
dindmicamente agrupadas en capas afiadi-
das, como las calles y los suburbios se amal-
gaman en ciudades en el Google Maps. El
nivel de importancia de una actividad o co-
nexion se puede basar en la frecuencia, en el
costo, o en el tiempo.

5.5. Mejora de la fiabilidad

La mineria de procesos se puede usar tam-
bién para mejorar la fiabilidad de sistemas
y procesos. Por ejemplo, desde 2007 hemos
estado involucrados en un esfuerzo conti-
nuado para analizarlos registros de eventos
de los equipos de rayos-X de Philips
Healthcare utilizando mineria de procesos
[1]. Estas mdquinas registran cantidades

ingentes de eventos. En los equipamientos
médicos es esencial probar que los sistemas
hansido testeados bajo circunstancias rea-
listas. Por lo tanto, el descubrimiento de
procesos se uso para construir perfiles de
prueba realistas. Philips Healthcare uso
también mineria de procesos para diagnos-
ticar fallos. Aprendiendo de problemas an-
teriores, es posible hallarla causa de nuevos
problemas que puedan surgir. Por ejemplo,
al utilizar ProM hemos analizado bajo qué
circunstancias se reemplazan ciertos com-
ponentes. Esto dio como resultado un con-
junto de registros de comportamiento.
Cuando un equipo de rayos-X con mal
funcionamiento muestra el registro de un
comportamiento particular, el ingeniero de
mantenimiento sabe qué componente hade
cambiar.

5.6. Permitir predicciones

La combinacion de datos historicos de even-
tos con otros datos en tiempo real puede ser
util para predecir problemas. Por ejemplo,

Philips Healthcare puede anticipar que un
tubo de rayos-X en servicio estd a punto de
fallar por descubrirse patrones en el registro
de eventos. Porlo tanto, se puede reemplazar
el tubo antes de que la mdquina empiece a
fallar.

Hoy, muchas fuentes de datos se actualizan
(casi) entiemporeal y existe suficiente poten-
ciade calculo paraanalizar eventos en cuanto
suceden. Porlo tanto, la mineria de procesos
no se restringe tan solo al analisis fuera de
linea y se puede usar también para el soporte
operacional online. Para una instancia de
proceso en ejecucion es posible hacer predic-
ciones, como por ejemplo el tiempo de flujo
esperado restante [1].

6. Conclusion

Las técnicas de mineria de procesos permiten
a las organizaciones radiografiar sus proce-
sos de negocio, diagnosticar problemas y
obtener sugerencias para solucionarlos. El
descubrimiento de procesos proporciona a
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menudo nuevas y sorprendentes ideas. Se
pueden usar para rediseiiar procesos o mejo-
rar su gestion. La comprobacion de confor-
midad puede utilizarse para observardénde se
desvian los procesos. Esto es muy importan-
te, yaquelas organizaciones necesitan poner
mads énfasis en el gobierno corporativo, enlos
riesgos y en el cumplimiento. Las técnicas de
minerfa de procesos ofrecen un medio para
comprobar mds rigurosamente la conformi-
dad mientras se mejora el rendimiento.

Este articulo ha introducido los conceptos
basicos y mostrado que la mineria de proce-
sos puede aportar valor de varias maneras. Al
lectorinteresado en la mineria de procesos se
le remite al primer libro sobre ésta [1], y al
manifiesto ya mencionado [5], que estd dis-
ponible en 12 idiomas. También le invitamos
a visitar <www.processmining.org> para
acceder a registros de eventos de ejemplo,
videos, diapositivas, articulos y software.

Elautordeseadarlas gracias alos miembros
del Grupo de Trabajo sobre Minerfa de Pro-
cesos del IEEE y a todos los que han contri-
buido al Manifiesto sobre Mineria de Proce-
sos y al framework ProM.
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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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¢ € Elndcleo de un algoritmo de descubrimiento de procesos es
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

v
)

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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1. Roles yresponsabilidades enun
modelo ITSM

Todos los modelos, estandares y marcos de
referencia utilizados en el sector de la Gestion
de Servicios TI (ITSM) estdn orientados a
procesos. Esto es asi porque la orientacion a
procesos aportaestructuray orden al trabajo
realizadoy permite formalizar gran cantidad
de aspectos sobre las actividades que se rea-
lizan: qué actividades se debenllevaracaboy
cuando, quién las debe realizar, qué respon-
sabilidades hay definidas sobre las mismas,
con qué herramientas se deben realizar estas
actividades o cudles son los objetivos y bene-
ficios a largo plazo que obtiene la organiza-
cion por la realizacion de este trabajo.

Unesquemaempleado tradicionalmente para
representarlos diferentes componentes de un
proceso es el denominado modelo ITOCO
[1]1, en el cual se representan los elementos
fundamentales de un proceso: las entradas,
las salidas, las actividades realizadas y los
parametros de control (ver figura 1).

Este modelo nos permite diferenciar clara-
mente tres tipos de rol necesarios para el
correcto funcionamiento de cualquier proce-
s0: los operadoresde procesos, que son aque-
llos que se encargan fundamentalmente dela
ejecucion de las diferentes actividades, los
gestores de procesos, que son los que se
encargan de velar porque el proceso se ejecute
de acuerdo a las especificaciones y de que
tanto las entradas como las salidas estén de
acuerdo a lo esperado (e indicado en los
pardmetros de control) y finalmente los pro-
pietarios de procesos que son los responsa-
bles de definir, con una vision mas de
gobernanza, cudles son los objetivos a largo
plazo, cudles son esos parametros de control
querigen laejecucion del procesoy de conse-
guiry asignar los recursos necesarios parala
buena ejecucion del mismo.

El trabajo del gestor del proceso consiste en
ejecutarlas actividades de control (o proceso
de control) sobre el proceso gestionado, ac-
tuando sobre las desviaciones enla ejecucion,
sobre las variaciones en la calidad de los
resultados, sobre los recursos (humanos,
materiales, o de informacion) utilizados para
la ejecucion y sobre las capacidades y habili-
dades de las personas involucradas en la
ejecucion del proceso gestionado. Asi, la ac-
tuacion de este rol requiere una combinacion
de précticas de auditoria, consultoria y sobre
todo de actividades de mejora continua.

Posibilidades de uso de la
mineria de procesos en ITSM

Resumen: En los sistemas de informacién, desde fotocopiadoras a equipos quirtirgicos pasando por los
sistemas de gestion empresarial, lo habitual es que toda la informacion relacionada con los diferentes
procesos que se llevan a cabo mediante esos sistemas quede almacenada en los logs o dietarios del
sisterna. El caso de los procesos empleados en la Gestion de Servicios TI (ITSM) no es diferente, y la gran
mayoria de herramientas empleacdas para realizar el sequimiento y control de estas actividades mantienen
logs estructurados para facilitar la trazabilidad de las acciones. Seria interesante poder usar toda la
informacion registrada en los logs para hacernos una idea exacta de como es realmente el proceso, poder
comprobar de esta forma si el flujo real se corresponde con el disefiado en la teoria y analizarlo para
mejorarlo de manera que sea mas efectivo y eficiente. Esta es la principal funcion de la mineria de
procesos, en inglés process mining. Este articulo explora las diferentes capacidades que nos brinda la
mineria de procesos y los posibles usos que podemos darle bajo un entorno ITSM.

Palabras clave: gestion de cambios, gestion de incidencias, ITSM, mineria de procesos, Service Desk,
SErvicios.
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2.LaGestionde ProcesosenITSM  Aitin asi, dos aspectos clave de cualquier

Enel sector ITSM la aproximacion que se ha
seguido tradicionalmente para realizar esta
actividad de gestion de procesos ha sidolade
utilizar una serie de herramientas meto-
dologicas que faciliten la actividad del gestor
del proceso:

m Definirindicadores.

m Definir cuadros de control sobre estos
indicadores.

®m Definirinformes de seguimiento (diarios,
semanales, mensuales).

m Realizarencuestas de satisfaccion (ausua-
rios o a clientes y de forma parcial en funcion
de los procesos gestionados).

m Realizar auditorias de cumplimiento (in-
ternas o externas).

Estas herramientas le permiten mantenerse
informado al respecto del comportamiento
del proceso que tiene a su cargoy le facilitan
tomar decisiones que ayuden a "corregir el
rumbo" de dicho proceso, pero en general
adolecen de ciertarigidez alahoraderealizar
un estudio mds profundo de su comporta-
miento.

modelo de mejora continua son conocer cudl
eslasituacion actual y comprender cudl es el
impacto sobre €l de las acciones de mejora,
aspectos representados en la figura 2.

Es enestas etapas cuando se plantean multi-
tud de cuestiones tales como las indicadas a
continuacion y para las que el gestor debe
conseguir respuestas en su actividad diaria:
m (Cudl es el flujo mas habitual?

m (Qué pasa en un determinado tipo de
peticiones?

m (Cuanto tiempo estan los diferentes ca-
sos en cada estado?

6Se puede mejorar el flujo?

¢Donde se atasca?

6Qué actividades se repiten mas?
¢Existe algtn cuello de botella?

Los operadores del proceso, ¢Siguen el
proceso definido?

m (Hay segregacion de funciones?

Adicionalmente, en ITSM nos encontramos
con que la gran mayoria de los procesos
definidos por los marcos de referencia no
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€ & El rol de gestor del proceso requiere una combinacion de practicas
de auditoria, consultoria y sobre todo de actividades de mejora continua? ?

actores que intervienen, facilitando en gran
medida la consecucion de este tipo de trazas
(ver figura 4). Estos Jogs suelen situarse en
niveles de madurez IV 0 V segtin las escalas
propuestas en el Manifiesto sobre Mineria de
Procesos [3].

Parametros de
Calidad
Especificaciones
Politicas

Las siguientes etapas de descubrimiento y
representacion son las que aportan un valor
inmediato a la utilizacién de las técnicas de
mineria de procesos.

Actividades )
Procedimientos Salidas Habitualmente, los procesos disefiados es-

tdn muy alejados de la ejecucion real de las
actividades. Esto se debe a diversos factores,
Roles entre los que influyen la generalidad en el
disefio (para dar cobertura a procesos no
estructurados), la flexibilidad de las herra-
. . mientas (que suelen estar configuradas para

Entradas

Instrucciones de Trabajo

( S permitir flujos libres en lugar de flujos cerra-

i RECURSOS i | CAPACIDADES i dos) ylacreatividad de los operadores, que no

4 » o ; suelen aceptar de buena gana el sentirse
— . e e —. —- - — e e e . — -

encorsetados por una definicion estricta de

Figura 1. Diagrama ITOCO. procesos.

acaban de encajar con las necesidades reales
ydeldiaadia: unaaproximacion estandarizada
yrigida alos procesos no cubre las necesida-
desde aquellos tipos de actividad en los cuales
los pasos a seguir no se conocen con antela-
cion [2].

Un caso claro de este tipo de procesos en
ITSM es el proceso de gestion de problemas,
en el que para poder realizar la etapa de
diagnoéstico e identificacion de causa(s)
raiz(ces) el operador deberd decidir el siguien-
te paso en funcion de los resultados del
andlisis realizado en la etapa anterior. Asi,
nos encontramos con que el proceso de ges-
tion de problemas es por propia naturaleza un
proceso no estructurado cuyo comporta-
miento serd totalmente diferente a un proceso
estricto como pueda ser el proceso de gestion
de peticiones.

3. Mineria de procesos e ITSM

La primera tarea y la mds delicada en la
utilizacion de las técnicas de mineria de pro-
cesosesladeobtenerun logde buena calidad,
representativo del proceso que estamos inten-
tando analizary con los suficientes atributos
como para filtrar y orientar las tareas poste-

Identificar
Gaps

riores de andlisis (ver figura 3) [3]. Plantear
Acciones de
Afortunadamente, la gran mayoria de herra- Mejora

mientas para la gestion de procesos ITSM
disponen delogs que permiten la trazabilidad
de las acciones realizadas por los diferentes Figura 2. Ciclos de mejora continua.

monograffa novatica n® 223 mayo-junio 2013 E



monografia

€& Laprimeratareay la mas delicada en la utilizacion de las técnicas
de minerfa de procesos es la de obtener un log de buena calidad,
representativo del proceso que estamos intentando analizar 7 2

Obtencion de Logs

Descubrimiento Representacion

Figura 3. Fases de la mineria de procesos.

Case 1D Activity
214371 Registrada
214371 Re-asignada

214371 Finalizada / Validacion

214371 Cerrada
216141 Registrada
216141 Enespera

Resource
Operador 136
Operador 30
Operador 16
Operador 136
Operador 136
Operador 16

Complete Timestamp

2012/04/16 13:59:51.000
2012/05/02 09:25:19.000
2012/05/07 10:52:29.000
2012/05/08 09:29:39.000
2012/04/27 13:59: 16,000
2012/04/30 14:06:43.000

Figura 4. Ejemplo de /og de ejecucion.

Por esta razon, normalmente el propietario
del procesoy el gestor del proceso suelen tener
de ¢l una imagen idealizada, que les lleva a
sorprenderse profundamente cuando tienen
acceso por primera vez a una representacion
grafica generada a partir del analisis de la
informacion real y completa sobre su pro-
ceso.

Por ejemplo, tal y como se menciona en
USMBOK [4], los diferentes tipos de peticion

que un usuario puede realizar a un Centro de
Atencion al Usuario irdn a parar a un tinico
concepto de Service Request, que posterior-
mente seguird un flujo diferente o Pathway.
Este flujo serd "encajado" dentro de un flujo
comun en el médulo pertinente de la herra-
mienta de gestion que esté utilizando el equi-
po de ServiceDesk (ver figura 5).

Parapoder hacer encajar este amplio espectro
de diferentes tipos de peticion dentro de un

Analisis

Category
Consulta
Consulta
Consulta
Consulta
Consulta
Consulta

Pricrity

Media - 35
Media - 35
Media - 35
Media - 35
Media - 35
Media - 35

flujo relativamente general se suele huir de
unadefinicion cerrada del procesoy sus fases
(en forma de automata determinista), permi-
tiendo un flujo abierto en el cual cada opera-
dor decide en cada momento cudl es el si-
guiente estado o etapa del ciclo de vida que
corresponde (ver figura 6) [2].

Por eso, en el momento en que intentamos
realizar un descubrimiento y representacion
deestetipode actividades nos encontraremos

g g e g gy

Rutas / Pathways en la ejecucion de peticiones de servicio

Tareas para la ejecucion de la peticion

)

Informacién

!

Compra

|
|
|
|
|
|
L
|
|
|
|
|
|

Peticion de

!

Servicio

Restauracion de Servicio

!

Cambio

— H HCH H

%

)

Figura 5. El concepto Pathway segun USMBOK.

Fuente: USMBOK
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PROGRESO

> CERRADO

Figura 6. Flujo cerrado vs. flujo abierto.

con lo que llamamos habitualmente en la
jerga de la mineria de procesos un "modelo
spaghett" donde, incluso con un nimero
reducido de casos, el volumen y la heteroge-
neidad de transiciones entre estados hace que
el diagrama sea de escasa utilidad (ver figura
7.

Para facilitar el andlisis es necesario utilizar
técnicas que nos permitan dividir el problema
en partes mas pequenas [5]. Podemos utilizar
técnicas de clustering o bien simplemente
filtrar el log original seleccionando el tipo de
pathway que queremos analizar.

Previamente alas tareas de descubrimientoy
representacion, es conveniente enriquecer el
log con toda la informacion que posterior-
mente nos permita segmentar el conjunto de
datos segtin las diferentes dimensiones de
analisis.

Por ejemplo, en este caso el disponer de un
atributo que indique el tipo de peticion o
Pathway nos permitira desglosar el modelo
por peticiones, segmentando el conjunto de
datos, y realizar el analisis de un tipo de
peticién en concreto (ver figura 8).

Porotra parte, es conveniente recordar que las
técnicas de mineria de procesos sonindepen-
dientes alaactividad realizada en el proceso:
se centran en analizar cambios de estado. En
este sentido, podemos ser creativos y pensar
en el flujo de proceso como cualquier "cam-
bio de estado dentro de nuestro sistema de
informacion", de manera que podemos utili-
zar estas técnicas para analizar cualesquiera
otras transiciones, como por ejemplo el flujo
de asignacion de tareas entre los diferentes
actores oel flujo de escalado entre los diferen-
tes grupos de especialidad, o aspectos mds
alejados del concepto de proceso como pue-
dan serlas reclasificaciones o los cambios de
prioridad de los tickets (ver figura 9).

Finalmente, en la etapa de analisis llega el
momento de responder a las preguntas rela-
tivas al comportamiento del proceso. Para
llevar a cabo esta labor disponemos de un
amplio arsenal de herramientas:

m Enriquecimiento de la representa-
cién visual: por ejemplo, en la figura 9
podemos observar que las transiciones entre
operadores que mds tiempo acumulan se
representan con unalinea mas gruesa, oenla
figura 8 vemos que los estados mas frecuen-

Figura 7. Modelo Spaghetti.

tes se representan con un color mas oscuro.
m Generacion de graficas e histo-
gramas que representan la informacion de
volumetria o temporal dela que disponemos.
Casos habituales de este tipo de anélisis son
la obtencion de una grafica que represente el
numero de casos abiertos a lo largo del
tiempo (evolucion del backlog) e histogramas
que muestren la distribucion del ntimero de
eventos que sufre cada caso ola distribucion
de la duracion de los casos.

m En terrenos mds analiticos, podemos
obtener un diagrama que represente una
Cadena de Markov para nuestro proceso,
mostrando la probabilidad de que se produz-
caunadeterminada transicion (para satisfa-
cer preguntas del estilo "¢Cudl es la probabi-
lidad de que un ticket cerrado se reabra?")
pudiendo complementar esta informacion
con los atributos del caso (objeto afectado,
personade contacto, tipo de peticion, organi-
zacion...) paraenriquecer atin mas el modelo
de andlisis (ver figura 10).

Hasta aqui hemos visto mecanismos y herra-
mientas metodoldgicas que nos permiten un
andlisis cuantitativo y estadistico de los pro-
cesos y su comportamiento. Existe la otra
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Figura 8. Modelo Spaghetti filtrado.

vertiente de andlisis que se centra en el dmbito
especifico dela ejecucion y permite responder
a preguntas del tipo ¢Existen patrones de
comportamiento claros en mi proceso?, o
bien del tipo ¢Se ajusta la ejecucion del pro-
ceso a lo definido o a lo que establecen las
politicas corporativas? [6].

Parael primer tipo de preguntas utilizaremos
el concepto de variante, que podemos descri-

bir como el conjunto de casos que se ejecutan
siguiendo la misma traza o secuencia de
eventos. Asi, es posible que determinados
tipos de peticion se resuelvan siempre siguien-
do un patrén comun, cosa que podremos
detectar facilmente analizando las variantes
de nuestro proceso tal y como podemos ver
en la figura 11, donde observamos que en
nuestro conjunto de datos de ejemploun 79%
delos casos siguen un mismo flujo, represen-

®

Figura 9. Flujo de casos por los diferentes operadores.

| Pre-regtada
B

tadoenlaparte derechadelaimagen: Registro
a Finalizada / Validacion a Cierre.

Para responder a la segunda pregunta sobre
la conformidad del proceso debemos dispo-
ner de un modelo formal del mismo que
podamos comparar con su ejecucion real.

Una vez que disponemos de esta pieza,
podemos realizar diferentes aproximacio-

328 hrs
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0,816

Registrada

Mineria de procesos monografia

Re-
Asignada

Figura 10. Cadena de Markov simplificada.

nes al problema de la validacion del cumpli-
miento, tal y como describe Anne Rozinat
en su articulo Conformance Checking of
Processes Based on Monitoring Real
Behavior [7]:

m Andlisis del ajuste (fitness), que responde
alapregunta ¢(El proceso observado cumple
con el flujo especificado en el modelo de
proceso?

Variant 2
14 cases (9,03%)

Variant 3
5 cases (3.23%)

Variant 4
5 casas (3,23%)

Variant 5
3 cases (1,94%)

A

Figura 11. Variantes de un proceso.

®m Andlisis del grado de verosimilitud
(appropriateness), respondiendo ala pregun-
ta ¢Elmodelo de proceso describe adecuada-
mente el proceso observado?

Sinembargo, calcular unindice de ajuste aun
modelo concreto no serd suficiente cuando
estamos realizando actividades de analisis o
de auditoria; en estos casos necesitaremos

0,099

Cerrada

0,927

Resuelta

disponer de mecanismos que nos permitan
realizar consultas mds o menos complejas
sobre el Jog [8]. En estas situaciones, poder
consultar en qué casos la actividad A se
ejecutd antes que la B, o en qué casos el
operador X ejecutd lasactividades Ay B seran
de gran importancia para descubrir violacio-
nesalasreglasde negocio oalas politicas que
gobiernan la ejecucion del proceso.
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€ & En el momento en que intentamos realizar
un descubrimiento y representacion de este tipo de actividades nos
encontraremos con lo que llamamos habitualmente en la jerga
de la mineria de procesos un "'modelo spaghetti" 77

Ennuestro caso de aplicacion de estas técni-
cas a los procesos ITSM podemos ver aqui
una aplicacion interesante para asegurar la
segregacion de funciones en la Gestion de
Cambios para aquellas organizaciones que
deben cumplir con regulaciones del tipo de
SOX. EI siguiente paso es conseguir la
monitorizacion de estas reglas de forma con-
tinua [9].

4. Conclusiones

La mineria de procesos se presenta como un
conjunto de herramientas que puede facilitar
en gran medida las tareas a desempefiar por
los gestoresy propietarios de procesos, tanto
en las labores de adquisicion de la compren-
sion del comportamiento real del proceso
comoenlas actividades de auditoriay mejora
continua, facilitando muchas tareas de ana-
lisis que serfan practicamente imposibles o
extremadamente costosas de llevar a cabo
utilizando estrategias tradicionales como la
generacion de informes, dashboards e indi-
cadores.

Aunque, en general, una de las principales
dificultades que encontramos parala mineria
de procesos es la falta de logs o de informa-
cion sobre la que aplicar los andlisis, en el
sector dela Gestion de Servicios TIestonoes
un problema gracias a que las herramientas
parala gestion de procesos ITSM mantienen
logs susceptibles de ser utilizados en un ana-
lisis de mineria de procesos, al tiempo que
permiten definir campos auditables sobre los
que generar trazas que pueden aportarnos
diferentes perspectivas o dimensiones de ana-
lisis.

Por lo tanto, la mineria de procesos se alza
como una herramienta diferencial, totalmen-
te adecuada y muy potente para apoyar a las
practicas ITSM en su busqueda permanente
de oportunidades de mejora tanto para los
servicios TIC como para los procesos que
componen el Sistema de Gestion.
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1. Introduccion

A medida que el rol del Big Data se vuelve
prevalente enestaeradirigida porlainformacion
[1112]13], los negocios de todo el mundo bus-
can constantemente formas de aprovechar es-
tos recursos potencialmente valiosos. El 2012
Business Processing Intelligence Challenge ("De-
safiode Inteligencia de Procesamientode Nego-
cio", BPIC 2012) es un ejercicio de analisis de
uno de esos conjuntos de datos utilizando una
seleccion de herramientas comerciales, propie-
tariasy de codigo abierto, y sucombinacion con
percepciones creativas, para entender mejor el
rol de la mineria de procesos en el lugar de
trabajo actual.

1.1. Enfoque y alcance

La situacion representada en BPIC 2012 se
enfoca en los procesos de aprobacion de
préstamos y descubiertos de una institucion
financierareal enlos Paises Bajos. Ennuestro
andlisis de esta informacion hemos buscado
entender en mayor detalle ya multiples niveles
de granularidad los procesos de negocio sub-
yacentes. También hemos buscado identifi-
car oportunidades para mejorar la eficiencia
y efectividad del proceso global.

Especificamente, intentamos investigar en
detalle las siguientes dreas:

®m Desarrollar una comprension minuciosa
de los datos y del proceso subyacente.

m Entender las actividades y los puntos de
decision criticos.

m Mapearelciclodevidadeunasolicitud de
préstamo desde el inicio hasta su resolucion
definitiva.

m [dentificar diferencias en el desempeno a
nivel de recursos y oportunidades parainter-
venciones en los procesos.

Siendo como somos recién llegados a la
mineria de procesos, en CKM Advisors, que-
riamos usar esta oportunidad para poner en
practicaloaprendido en estadisciplina. Tam-
bién intentamos combinar las herramientas
de mineria de procesos con métodos analiti-
cos tradicionales, para construir un cuadro
mds completo. Estamos convencidos de que
al adquirir experiencia nuestro enfoque se
volverd mas refinado y cada vez mas condu-
cido por métodos desarrollados especifica-
mente para la mineria de procesos.

Intentamos ser tan amplios como fuera po-
sible en nuestro andlisis y profundizar donde
pudiésemos. Sibien hemos realizado un ané-
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lisis detallado en unas pocas dreas, no hemos
cubierto en nuestro andlisis todas las posibles
areas de la mineria de procesos. La determi-
nacion de las dreas que no hemos cubierto
(por ejemplo, el andlisis de redes sociales) se
debe exclusivamente a nuestra propia como-
didad y familiaridad con la materia en cues-
tion y no necesariamente por una limitacion
de los datos.

2. Materiales y métodos
2.1. Entendiendo los datos
Losdatos capturan eventos de procesos para

13.087 solicitudes de préstamo/descubierto
en un periodo de seis meses, entre octubre de
2011y marzode 2012. El registro de eventos
estd compuesto por un total de 262.200
eventos para estos casos, comenzando con
un cliente que envia una solicitud y que culmi-
na con la finalizacién de esa solicitud en un
evento de aprobacion, cancelacion orechazo.
Cada solicitud tiene un tnico atributo,
AMOUNT _REQ, que indica la cantidad pe-
dida por el solicitante. Para cada evento el
extracto muestrael tipode evento, laetapa del
ciclo de vida (Programado, Iniciado, Finali-
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Tipo

Descripcion

“A”
Eventos
de solicitud

“«Q »
Eventos

de oferta

“
Eventos

de trabajo

Se refiere a estados de la propia solicitud. Cuando un cliente inicia una
solicitud, personal del banco realiza el seguimiento para completar la
solicitud si es necesario y para facilitar la toma de decisiones sobre las
solicitudes.

Se refiere a estados de una oferta comunicada al cliente.

Se refiere a estados de elementos de trabajo que ocurren durante el
proceso de aprobacion. Estos eventos capturan la mayoria del esfuerzo
manual llevado a cabo por los recursos del banco durante el proceso de
aprobacion de la solicitud. Los eventos describen esfuerzos realizados
durante diversas etapas del proceso de solicitud:

incompletas.

aprobadas

fraude

—W_Wijzigen
aprobados

— W_Afhandelen leads: Seguimiento de presentaciones iniciales
—W_Completeren aanvraag: Complecion de solicitudes pre-

— W_Nabellen offertes: Seguimiento tras la transmision de ofertas a
solicitantes cualificados

— W_Valideren aanvraag: Evaluacion de la solicitud

— W_Nabellen incomplete dossiers: Busqueda de informacion
adicional durante la fase de evaluacion

— W_Beoordelen fraude: Investigacion de casos sospechosos de

contractgegevens:

Modificacion de contratos

Tabla 1. Nombres y descripciones de eventos.

zado), unindicador de recursoy el momento
de finalizacion.

Los eventos describen pasos a lo largo del
proceso de aprobacion y son clasificados en
tres tipos principales. La tabla 1 muestra los
tipos de eventos y nuestracomprension de su
significado

En si mismo, el registro de eventos es una
masa complicada de informacion de la cual
resulta complicado inferir conclusiones 16gi-
cas. Por consiguiente, como otros investiga-
dores hansenalado [4][5], es menester some-
ter al registro a cierto grado de pre-procesa-
miento para reducir su complejidad global,
realizar conexiones visuales entre los pasos
incluidos y auxiliar manualmente al analisis
ylaoptimizacién delos conceptos de negocio.
Aunque recibimos un registro de eventos
rigurosamente pre-procesado que podia ser
analizado sin inconvenientes usando herra-
mientas de minerfa de procesos, procesamos
todavia mas los datos para construir extrac-
tos personalizados para diversos prop6sitos
analiticos.

2.2. Herramientas usadas para el
analisis

® Disco: Adquirimos una version de eva-
luacionde Disco 1.0.0 (Fluxicon) yla utiliza-
mos para exportar los datos a formatos
adecuados para el andlisis de hojas de calculo.
Disco fue especialmente util para facilitar la
visualizacion de flujos de procesoy excepcio-
nes tipicas.

® Microsoft Excel: Usamos Excel 2010
(Microsoft) para una exploracion posterior
mds profunda en los datos pre-procesados.
Excelayudo especialmente pararealizar fun-
ciones matemdticas basicas y avanzadas y
para ordenar los datos, dos capacidades que
destacan por su ausencia en la aplicacion
Disco.

® CART: Usamos una version de evalua-
cion delaimplementacion de CART (Salford
Systems) para llevar a cabo el andlisis de
segmentacion preliminar de las solicitudes de
préstamo con el fin de evaluar oportunidades
de priorizacion del esfuerzo de trabajo.

3. Entendiendo el proceso en de-
talle

3.1. Simplificacion del registro de
eventos

Tras obtener el registro de eventos BPIC
2012, intentamos en primer lugarla reduccion
de su complejidad global identificando y re-
moviendo eventos redundantes. Paralos pro-
positos de este andlisis, se considera que un
evento es redundante si ocurre en forma con-
currente con otro evento o a continuacion de
otroevento, de formatal que el intervalo entre
ambos sea minimo (no mas de dos segun-
dos) respecto del marco temporal del caso
completo.

El analisis inicial de los datos en crudo de
Disco revel6 un total de 4.366 variantes de
orden de eventos entre los 13.087 casos re-
presentados. Conjeturamos que la remocion
de hasta una sola secuencia de eventos

redundantes podia resultar en unareduccion
significativa del nimero de variantes. Esta
simplificacion se acentia cuando el niimero
de variantes removidas se multiplica por otras
que ocurren mds alld del evento inicial.

Ademas eliminamos dos tipos de eventos O-
type (O_CANCELLED andO_DECLINED)
que ocurren simultdneamente con
A_CANCELLEDyA_DECLINED, respec-
tivamente.

No consideramos para su remocion eventos
de tipo W-type ya que las fases de transicion
son cruciales para el calculo de tiempo de
trabajo dedicado a cada caso. Una vez remo-
vidos los eventos redundantes del registro de
eventos, el nimero de variantes se redujo a
3.346, unamejora de casi el 25% respecto del
conjunto de datos no filtrado.

Dicha consolidacion puede ayudarenla sim-
plificacion de datos de proceso y facilitar un
andlisis mas rapido. La complejidad de las
variantes podria reducirse mas si se entrevis-
tase alos expertos de proceso del banco como
ayuda para consolidar eventos que ocurren en
forma conjunta y variantes secuenciales que
no son criticas para el andlisis del negocio.

3.2. Determinacion del flujo de caso
estandar

A continuacion buscamos determinar el flujo
de caso estdndar para una solicitud exitosa
contra el cual pudieran compararse todos los
otros casos. Lo hicimos descargando el pro-
yecto simplificado en Disco y filtrando todos
los casos para el atributo A APPROVED.
Fijamos a continuacién al nivel mds riguroso
(0%) ylos umbrales tanto de actividades como
de caminos, lo que result6 en una representa-
cionidealizadadel caminodesdelapresentacion
hasta la aprobacion (ver figura 1).

3.3. Entendiendo los resultados de
las solicitudes

Antes de embarcarnos en una revision mas
detallada de los datos, entendimos que era
necesario definir los resultados finales para
todas las 13.087 solicitudes. Usando el flujo
de caso estandarizado (ver figura 1) deter-
minamos que todas las aplicaciones estan
sujetas a una de cuatro suertesen cada etapa
del proceso de aprobacion:

m Avance a la préxima etapa: La soli-
citud avanza ala siguiente etapa del proceso.
m Aprobada: Las solicitudes que son
aprobadasydonde el cliente ha aceptado la
oferta del banco son consideradas exitosas
y son etiquetadas como Aprobadas, con el
punto final representado por el evento
A _APPROVED.

m Cancelada: La solicitud es cancelada
por el banco o por pedido del cliente. Las
solicitudes canceladas tienen un punto final
de A_ CANCELLED.

m novatica n° 223 mayo-junio 2013
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registro de eventos BPIC 2012, intentamos

en primer lugar la reduccion de su complejidad global
identificando y removiendo eventos redundantes 77

Eventos Redundantes

Ocurrencia

A PARTLYSUBMITTED

O SELECTED
O _CREATED

O_ACCEPTED
A REGISTERED
A_ACTIVATED

Inmediatamente a continuacion de A _SUBMITTED en todos los
13.087 casos

Ambos en rapida sucesion antes de O_SENT para los 5.015 casos que
fueron seleccionados para recibir ofertas. En algunos casos,
O_CANCELLED (974 instancias), A FINALIZED (2.907 instancias)
o W_Nabellen offertes-SCHEDULE (1 instancia) ocurren entre
O_SELECTED y O_CREATED en el proceso de creacion de oferta.

Ocurren los tres, en orden aleatorio, con A_ APPROVED para las
2.246 solicitudes exitosas. En ciertos casos, O ACCEPTED esta

intercalado entre estos eventos.

Tabla 2. Redundancias potenciales del registro de eventos.

m Denegada: Luego de evaluar al solici-
tante se considera que este no es apto para
recibir el préstamo o descubierto pedido. Las
aplicaciones denegadas tienen un punto final
de A_DECLINED.

Nos aprovechamos del algoritmo de filtrado
de Disco para definir un conjunto de posibles
comportamientos de punto final. Se clasificd
a 299 casos como no resueltos porque esta-
ban en curso en el momento en que se captu-
raron los datos (es decir, no contenian puntos
finalesde A DECLINED,A CANCELLED
o A_APPROVED).

La figura 2 muestra un flujo de proceso de
alto nivel que marca como se disponen los
casos en cada uno de los pasos de proceso
clave. Este andlisis nos ofrece percepciones
utiles sobre el impacto general en el negocio
de este proceso asi como el flujo de caso
global a través de los pasos de proceso criti-
COs.

Observamos varias caracteristicas de desem-
pefio de linea base en la figura 2:

m ~26% de las solicitudes se rechazan ins-
tantaneamente (3.429 de las 13.087); lo que
indica criterios estrictos de seleccion para
mover una solicitud mas alla del punto de
partida.

m ~24%delasrestantes (2.290delas 9.658)
serechazan después del seguimientoinicial de

[A_PREACCEPTED]

laoportunidad, indicando la existencia de un
proceso continuo de seleccion de riesgo.

m 754 delas 3.254 solicitudes que pasanala
etapade validacion (~23%) sonrechazadas,
indicando posibilidades para hacer mds es-
tricto el escrutinio directo en las etapas de
solicitud u oferta.

4. Evaluacion del desempeiio del
proceso

4.1. Analisis a nivel de caso

4.1.1. Punto final de caso vs. duracién
general

Para intentar evaluar como cambia la suerte
de un caso particular respecto de la duracion
global, representamos graficamente la rela-
cién entre estas dos variables yla presentamos
superpuesta con el monto acumulado de
tiempo de trabajo sobre la vida de estos casos.
Excluimos los 3.429 casos que son rechaza-
dosinstantdneamente al recibirse la presenta-
cion inicial de la solicitud porque no se gasta
ningun esfuerzo en ellos. De este modo, nos
propusimos visualizar el punto a partir del
cual ejercer esfuerzo adicional rinde unretor-
no minimo o nulo en forma de solicitudes
completadas (cerradas).

La figura 3 muestra una vista del ciclo de
vida de todas las solicitudes, indizada en el
momentodela presentacion. Como se mues-
tra en la figura, dentro de los primeros siete
dias las solicitudes siguen avanzando o son

[A_FINALIZED]

rechazadas. En el Dia 7, el nimero de casos
aprobados comienza a elevarse, sugiriendo
que este es el nimero minimo de dias reque-
rido para completar los pasos en el flujo de
caso estdndar (ver figura 1). Las aproba-
ciones contintian hasta ~Dia 23, cuandomas
del 80% de todoslos casos que finalmente son
aprobados han sido cerrados y registrados.
Hay un salto significativo en el nimero de
solicitudes canceladas en el Dia 30, ya que se
cancelan los casos inactivos donde no se ha
recibido respuesta del solicitante después de
empantanarse en las etapas de cuello de bo-
tella Completeren aanvraag o Nabellen
offertes, probablemente siguiendo las politi-
cas del banco.

Estoplanteala preguntainteresante de cuan-
do deberfa el banco detener los esfuerzos
proactivos para convertir una solicitud en un
préstamo, y si el banco debiera tratar a los
clientes de distinta manera segtin los compor-
tamientos que indican la verosimilitud de una
aprobacion final. Por ejemplo, el banco rea-
liza un esfuerzo adicional de 380+ personas-
dia entre los Dias 23y 31, solo para terminar
cancelando la mayoria de los casos pendien-
tes alfinal del periodo. Con datos adicionales
sobre la rentabilidad o el valor total durante
larelacion comercial con el cliente, se podria
determinar un punto 6éptimo en el proceso a
partir del cual no se obtendra un valor posi-
tivodel esfuerzo adicional enlos casos que no

[O_SENT BACK]

Completeren & Nabellen Valideren /’
\b @ ® aanvraag @ ® offertes ® aanvraag
[Start] [A_SUBMITTED] [A_ACCEPTED] [O_SENT] [A_APPROVED]

Figura 1. Flujo de Caso Estandarizado para las Solicitudes Aprobadas.
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Figura 2. Pasos de proceso clave y flujo de volumen de solicitudes.

hayan alcanzado una cierta etapa.
4.1.2. Segmentacion de casos por

importe solicitado
Como cada caso estd asociado con un im-
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porte pedido por el solicitante, encontramos
adecuado colocarlos en segmentos de aproxi-
madamente el mismo numero, ordenados
por el valor total solicitado. En primer lugar
quitamos los casos instantdneamente recha-

zados filtrandolos con Disco, ya que son
resueltos en formainmediata al ser presenta-
dosynorequieren ningtin esfuerzo o pasos del
proceso adicionales. Los 9.658 casos restan-
tes (que incluye a los que estdn en curso)

2,000

1,800

BOO
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g
Total Work Time (Person Days)
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s e e e o 1

1 5?’91113151?1'-]2123212?293133353?39&143&54?
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Figura 3. Distribucion de casos por el resultado final y la duracién, con esfuerzo de trabajo acumulado.
Gris: Restantes en Curso, Azul: Rechazados Acumulados, Rojo: Cancelados Acumulados, Verde: Aproba-
dos Acumulados. Excluye 3.472 Casos Instantaneamente Rechazados.
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& € Nos propusimos visualizar el punto a partir del cual
ejercer esfuerzo adicional rinde un retorno minimo o nulo
en forma de solicitudes completadas (cerradas)? ?

fueron luego divididos en deciles de unos 965-
966 casos cada uno. Cada decil fue
segmentado a suvez al clasificar los casos de
acuerdo con su resultado final, y se examina-
ron las tendencias resultantes buscando co-
rrelaciones entre el porcentaje de aprobacion
con los montos pedidos (ver figura 4).

Inmediatamente observamos los porcentajes
mas altos de aprobacién en los deciles 3 y 6,
cuyos casos contenian rangos pedidos de
5.000-6.000y 10.000-14.000, respectivamen-
te. La razon exacta de este patrén no esta
clara; sin embargo especulamos que los so-
licitantes tipicos eligen a menudo un nimero
"redondo" en el que basar sus solicitudes (de
hecho esto se refleja en los valores pedidos
mads frecuentes en el conjunto de datos: 5.000,
10.000y 15.000). Quizds un cierto cambio de
umbral de riesgo en el proceso de aprobacion
del banco cause un cambio abrupto en los
porcentajes de aprobacion.

4.2. Analisis a nivel de evento
4.2.1. Calculo de la duracion del evento

100.0%
90.0%
80.0%
70.0%
60.0%
50.0%

40.0%

% of Applications

30.0%

20.0%

10.0%

0.0%

Buscamos conseguir una comprension deta-
llada delas actividades de trabajo embebidas
en el proceso de aprobacion, especificamente
de aquellas que contribuyen con una cantidad
significativa de tiempo o recursos alaresolu-
cion. El formato de los datos disponibles en
este caso no se adecuaba facilmente a este
andlisis. Usamos Excel para manipular los
datosanivel de evento tal como venian presen-
tados y definimos el tiempo de trabajo
(presumiblemente el esfuerzo real dedicado
por recursos humanos) para cada evento
como laduracién deinicioafin (transiciones
START / COMPLETE, respectivamente).
En cambio, el tiempo de espera fue definido
como la latencia entre la programacion del
eventoyelcomienzo (SCHEDULE/START)
oel tiempo transcurrido entre dos instancias
de un unico tipo de actividad asi como entre
el COMPLETE de uneventoy el START de
otro.

Como se muestra en la tabla 3, dos activi-

dades Completeren aanvraag y Nabellen
Offertes, contribuyen con un monto signifi-

Decile

cativo al tiempo total del caso segtin se lo
representa en el registro de eventos. El tiempo
de espera acumulado que se atribuye a cada
unode estos dos eventos puede llegar a ser tan
alto como 30+ dias por caso, ya que
presumiblemente el banco realiza numerosos
intentos de contactar al cliente antes de tener
éxito. Mirando los datos con mayor
detenimiento, nos dimos cuenta que el banco
intenta contactar al cliente varias veces por dia
hastael Dia 30 para completarla solicitud, asi
como para el seguimiento de las ofertas que
han sido realizadas pero que no han sido
respondidas.

4.2.2. Actividades iniciales vs. activi-
dades de seguimiento

Eltiempo de trabajo promedio que se dedica
acadaevento cambia siel bancolorealiza por
primeravez o sise trata del seguimiento de un
paso anterior en un caso particular (ver figu-
ra 5). Algunas diferencias en instancias ini-
ciales y de seguimiento son minimas
(Valideren aanvraag), mientras que otras son
mas pronunciadas (Beoordelen fraude). En

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 4. Puntos finales de los casos (eje izquierdo), segmentados por importe pedido por el solicitante.
Verde: Aprobado, Rojo: Cancelado, Azul: Rechazado, Violeta: En Curso.
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¢ € Estos resultados sugieren gue una oficina de especialistas
realizando actividades Unicas puede ser mas adecuada que
un ejército de recursos asignado con una miriada de tareas 9

Afhandelen Beoordelen Completeren Nabellen Nabellen Valideren
Incomplete
Leads Fraude aanvraag Offertes DoSSi Aanvraag
ossiers
Tiempo
de
Trabajo:
Aprobado 13.659 23 45.909 68.473 89.204 121.099
Cancelado 14.601 2 119.497 94.601 25.633 7.775
Rechazado 67.560 2.471 63.052 30.870 26.993 29.946
Tiempo
de
Espera:
Aprobado 198.916 8.456 1.873.537 34.972.224  5.980.887 10.537.938
Cancelado 300.062 28.763 16.582.465  42.630.195  2.006.774 678.105
Rechazado 986.421 236.115 3.294.367 13.542.054 1.001.354 3.227.252

Tabla 3. Trabajo total y tiempo de espera por tipo de evento (en minutos).
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Figura 5. Comparacion de tiempos de trabajo promedio, instancias de eventos iniciales vs. de seguimiento.
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Figura 6. Tiempo de trabajo por evento, especialistas / contribuidores vs. colaboradores secundarios (minor

players).

elcasode Valideren aanvraag, es probable que
elbanco sealo mas exhaustivo posible duran-
te el proceso de validacion, noimporta cuan-
tas veces antes haya visto una solicitud. Por
otraparte, en lainvestigacion de casos sospe-
chosos de fraude, el banco puede haber llega-
doyaauna conclusion preliminar respecto de
la solicitud y utilizar la instancia de segui-
miento meramente para justificar su deci-
sion.

Las instancias de seguimiento para aquellos
eventos donde el banco debe contactar al
solicitante amenudo tienen tiempos de traba-
jo promedio menores que sus contrapartes
iniciales ya que estas actividades son las que
tienen mayores posibilidades de quedar atra-
padas en ciclos repetitivos, quizds debido a
clientes que noresponden. Uno puede aprove-
char tales datos de eventos para entender el
comportamientodelclientey evaluar su utilidad
potencial para la priorizacion del trabajo.

4.3. Analisis a nivel de recursos
humanos

4.3.1. Actividades de trabajo dirigidas
por especialistas vs. generalistas
Hemos construido el perfil de 48 personas
(recursos humanos) que gestionaron al me-
nos 100 eventos totales (excluyendo el recur-
so 112, yaqueesta personano gestiona otros
eventos de trabajo que no sean la programa-

cién) y computamos el volumen de trabajo
por el nimero de eventos gestionados por
cada uno. Observamos nueve personas que
invirtieron >50% de suesfuerzoen Valideren
aanvraag, y un grupo destacado que realiz6
mayormente actividades de Completeren
aanvraag, Nabellen offertes y Nabellen
incomplete dossiers. Al parecer la validacion
larealiza un grupo dedicado de especialistas
enfocado en este tipo de trabajo, mientras que
las actividades de cara al cliente como
Completeren aanvraag, Nabellen offertes y
Nabellen incomplete dossiers podrian necesi-
tar habilidades similares que son realizadas
por otro grupo especializado.

A continuacion examinamos el desempeno de
recursos identificados como especialistas
(>50% de los eventos de trabajo de un solo
tipo) o contribuidores (25-50%) ylos compa-
ramos con aquellos que juegan solo un rol
menor en actividades similares. A este fin
tomamos el tiempo de trabajo total acumu-
lado en una actividad por recursos pertene-
cientes a una categoria particular y calcula-
mos promedios basados en el nimero total
de eventos de trabajo realizados en esa cate-
goria. Dos actividades, Nabellen offertes y
Valideren aanvraag, no contienen especialis-
tas o contribuidores, respectivamente y porlo
tanto estas categorias fueron omitidas en las
comparaciones para estas actividades.

Como se muestra en la figura 6, los
especialistas dedicaron menos tiempo por
instancia de evento que sus contrapartes, en
algunos casos realizando las tareas hasta
un 80% mas eficientemente que los colabo-
radores secundarios. El desempefio de los
contribuidores es mucho menos consisten-
te, sin embargo, exhibiendo tiempos de tra-
bajo promedio por caso que son mas altos
(Afhandelen leads, Nabellen offertes) o mas
bajos (Completeren aanvraag, Nabellen
incomplete dossiers) que los de los colabo-
radores secundarios. Estos resultados su-
gieren que una oficina de especialistas rea-
lizando actividades dnicas puede ser mas
adecuada para gestionar un ndmero de
casos mds alto que un ejército de recursos
asignado con una mirfada de tareas.

4.4. Aprovechamiento de datos de
comportamiento para priorizar el
esfuerzo de trabajo

Uno de los objetivos de la minerfa de pro-
cesos es identificar oportunidades para di-
rigir la efectividad del proceso; esto es,
lograr mejores resultados de negocio por el
mismo o menor esfuerzo en un periodo
igual omds corto. En particular, buscamos
utilizar datos de eventos de proceso recogi-
dos en una solicitud para priorizar mejor
los esfuerzos de trabajo. Especificamente,
nos propusimos entender si esto podria
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Figura 7. Vista parcial, arbol de segmentacion CART.

hacerse en el quinto dia a contar desde la
presentacion de la solicitud.

Con este fin, creamos un conjunto de datos
a nivel de solicitud para 5.255 casos que
duraron mas de 4 dias y donde el resultado
final es conocido. Para estas solicitudes, cap-
turamos todos los eventos desde la presenta-
cion hasta el final del dia 4 ylos usamos para
calcular lo siguiente:

m Qué etapa habia alcanzado la solicitud, y
si habia sido completada.

m Cudnto esfuerzo se habia invertido en la
solicitud.

m Cudantos eventos de cada clase ya habian
sido registrados.

m Sila solicitud requeria seguimiento de la
oportunidad.

Intentamos encontrar segmentos clave en
esta poblacion con alta probabilidad de ser
aprobados y aceptados, o bien con alta pro-
babilidad de ser cancelados orechazados. Lo
hicimos segmentando los datos usando la
técnica del Arbol de Clasificacion y Regresion
(Classification and Regression Tree, ver fi-
gura 7).

El 4rbol parcial anterior muestra dos seg-
mentos con menos del 6% de tasas de apro-
bacion. Los nodos terminales 1 y 14, conun
total de 1.018 casos y con solamente 49
aprobaciones finales. Elnodo 14, compues-
to por 818 casos, muestra solicitudes incom-
pletas donde el banco no pudo preparar ofer-
tas para los clientes al final del Dia 4. Tales
solicitudes "lentas" tienen una probabilidad

menordel 6% de ser aprobadas, comparadas
con un promedio del 42% para el grupo total
de 5.255. El nodo 1 tiene solicitudes que son
tocadas por 3 0 menos recursos, uno de los
cuales es el 112. Esto podria ser otro indica-
dor de una solicitud lenta. Tales solicitudes
carecen practicamente de posibilidades de ser
finalmente aprobadas.

Se podria repetir este andlisis en diferentes
etapas del ciclo de vida de la solicitud para
colaborar con la priorizacion de esfuerzo.
Este andlisis preliminar indica un potencial
significativo para reducir el esfuerzo en
casos que podrian no llegar al estado final
deseado. Andlisis posteriores con demo-
grafia de clientes, detalles de la solicitud e
informacion adicional acerca de los recur-
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Completer
en
aanvraag

Afhandelen
Leads

Nabellen
Incomplete
Dossiers

Valideren
Aanvraag

Nabellen
Offertes

Tiempo de 88.905 205.588
Trabajo Total

(Minutos)

# Total de
Tareas

5.041 20.830

Eficiencia
Promedio del
Especialista
(Minutos /
Evento)

10,2 8,0

Tiempo Total | 51.418 166.640
de Trabajo
Bajo la
Eficiencia
Promedio del
Especialista

(Minutos)

Ahorros de 37.487 38.949
Tiempo
Proyectados

(Minutos)

133.768 171.668 158.566

10.426 19.748 7.819

10,8* 34 58

112.600 67.143 45.350

21.167 104.525 113.216

Tabla 4. Ahorros potenciales de tiempo asociados con la conversién de los generalistas
actuales en especialistas de una Unica actividad. *Ninguna de las personas que ejecutan
Nabellen offertes fue identificada como especialista; por lo tanto se utilizé en su lugar la

sos que trabajaron en tales casos podrian
ayudar a refinar los hallazgos y sugerir
pasos de accion especificos para mejorar la
efectividad del proceso.

5. Discusion

5.1. Tratamiento de los desafios que
presentan los datos

5.1.1. Gestion de la complejidad de los
eventos

La optimizacién del proceso de aprobacion
de préstamos es un ejercicio de racionalizacion
de cadapasodelaoperacion de principioa fin.
Un punto notable que genera desafios en la
construccion de unavision del proceso racio-
nalizada con herramientas de mineria de pro-
cesos automatizadas esla cantidad y comple-
jidad de los datos capturados. Si tales datos
no se acompanan con un apropiado juicio de
negocio, es posible perderse enla complejidad
aparente (existen mds de 4.000 variantes para
un proceso que tiene 6-7 pasos clave). Hemos
ilustrado este punto mds arriba en nuestra
discusion sobre eventos redundantes.

Recomendamos que esas complejidades sean
abordadas en el momento del analisis, usan-
do conocimiento del proceso y buen juicio
empresarial, realizando pasos adicionales de
pre-procesamiento de datos.

También es critico escrudifiar los datos de
eventos por adelantado para entender todas
las peculiaridades y construir formas de afron-
tarlas. Por ejemplo, una comparacion del
nimerode transiciones START y COMPLE-
TE paraeventos de tipo W-type en el conjunto
de datos revela que hay 1.037 més transicio-
nes COMPLETE que transiciones START.
Como la marca temporal para estos eventos
es tnica respecto de otras en el mismo Case
ID, tienen el potencial de confundir mucho
la acumulacion de tiempo de trabajo y de
espera para un caso particulary para recur-
sosen lainstitucion. Los designamos como
errores de los sistemas y trabajamos con la
primera transicion COMPLETE que sigue
a una START como la "correcta" para un
tipo de evento de trabajo dado. En un pro-
yecto real, validariamos nuestra asuncion
revisando mds en profundidad como sur-
gen dichas instancias en el sistema y utili-
zando nuestra comprension para tratar es-
tas observaciones de forma correcta en
nuestro analisis.

Como describimos en la seccién 3.1, el
registro de eventos también se beneficiariade
la consolidacion de eventos que suceden
concurrentemente, como los que ocurren
cuando se aprueban solicitudes exitosas
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(A_APPROVED, A REGISTERED vy
A_ACTIVATED). Esto no solo reduciria el
tamano general del archivo (que pasa a ser
importante cuando crece el volumen de los
datos) sino que también reduce la compleji-
dad del registro inicial.

5.2. Beneficios potenciales del re-
despliegue de recursos

5.2.1. Redefinicion de generalistas
como especialistas

Como mencionamos antes, las tareas que
estanimplicadas en el proceso de aprobacion
de préstamos son realizadas por una mezcla
de especialistas y generalistas. A lo largo de
nuestro andlisis concluimos que el banco
podria beneficiarse de la especializacion del
trabajo, de forma quelos recursos actuales se
reasignen a puestos inicos para maximizarla
eficiencia. En la tabla 4 mostramos las
ganancias potenciales que pueden obtenerse
mediante dicha restructuracion. Si el banco
puede mejorar el desempeno de todos quienes
ejecutan una tarea al mismo nivel que los
especialistas, estimamos un ahorro sustanti-
voy general de tiempo.

También evaluamos los ahorros potenciales
asociados con el ajuste a la baja del grupo
general de personas asignadas a estas tareas.
Utilizandola cantidad promedio de tiempo de
trabajo paralos recursos que manejan mas de
100 eventos totales (aproximadamente
16.000 minutos; de nuevo excluyendo el re-
curso 112), estimamos la oportunidad de
reducir el esfuerzo de trabajo en un 35%.

5.3. El poderio de la informacion
adicional

5.3.1. Atributos adicionales a nivel de
caso

En su formato bruto, el registro de eventos
BPIC 2012 esunaminade orodeinformacion
que, una vez decodificada, ofrece una vista
detallada de un proceso de aprobacion de
préstamos al consumo. Sin embargo, esta
informacion se fortaleceria enormemente si
se afiadieran unos pocos puntos de datos
clave. Como cada caso trae consigo un inico
atributo (elimporte pedido por el solicitante)
no tenemos forma de saber por qué ciertos
casos son aprobados mientras que otros con
montos pedidos y caminos idénticos son
rechazados. Por consiguiente, seria titil cono-
cer la demografia de los clientes, las relacio-
nes actuales o anteriores con los clientes y
detalles adicionales sobre el personal que
ejecuta estos procesos. Con esta informa-
cion podriamos construir recomendaciones
especificas para cambiar el procesoy estimar
con mayor precision los beneficios probables
de tales cambios.

5.3.2. Rentabilidad del cliente y costes
operativos

Un conjunto final de datos que esta notoria-
mente ausente del registro BPIC 2012 provis-
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to es el coste global asociado con el proceso
de aprobacion de préstamosy el valor de cada
solicitud de préstamo para el banco. Merece-
rfala penaentender cudnto cuesta operar cada
recurso y si este coste varia en base a las
actividades que el personal realiza o el ntimero
de eventos enlos que participa. Estainforma-
cion también nos permitiria calcular un coste
de adquisicion promedio para cada solicitan-
te, y consiguientemente entender el umbral
minimo por debajo del cual no tiene sentido
econdmico aprobar una peticion de préstamo
entrante.

6. Conclusiones

Através del andlisis comprehensivo del regis-
tro de eventos de BPIC 2012, hemos conver-
tido un conjunto de datos bastante complejo
en un flujo de trabajo de extremo a extremos
claramente interpretable para un proceso de
aprobaciones de préstamos y descubiertos.
Examinamos los datos en multiples niveles de
granularidad, descubriendo percepcionesin-
teresantes en todos los niveles. A través de
nuestro trabajo sacamos a la luz mejoras
potenciales en varias dreas, incluyendo la
revision de procesos automatizados, la
restructuracion de recursos claves yla evalua-
cion de los procedimientos actuales de trata-
miento de casos. De hecho, el analisis futuro
serd ayudado en buena medida por la inclu-
sion de datos adicionales tales como infor-
macion del cliente, politicas de gobierno, cos-
tes operativos y valor relativo del cliente.

Como parte de nuestro anélisis, realiza-
mos un ejercicio predictivo rudimentario
mediante el cual determinamos el estado
actual de casos en diversos dfas a lo largo
del proceso de aprobacion y cuantificamos
sus posibilidades de aprobacion, cancela-
cion o rechazo. Esto nos permitio estimar
la suerte de un caso basado en sudesempe-
oy adaptar el proceso general para mini-
mizar el estancamiento en cuellos de botella
tradicionales en los casos. Aunque sea pre-
liminar por su naturaleza, esto abre la pues-
tapara futuros ejercicios de modelado mas
elaborado, quizas dirigidos por algoritmos
informaticos sofisticados.

Sibien cubrimos varias dreas en este ejercicio,
hay otras donde no realizamos un analisis
detallado. Elbanco se beneficiaria de manera
significativa al explorar esas dreas adiciona-
les, como por ejemplo el andlisis de redes
sociales.

En conclusion, los procedimientos resalta-
dospor BPIC 2012 destacan el rol e importan-
cia de la mineria de procesos en el lugar de
trabajo moderno. Pasos que con anterioridad
solo podian serelucidados después de afios de
précticay observacion pueden ahora ser exa-
minados utilizando una muestra de datos
existentes. A medida que la era del Big Data
continda sumarcha haciaelmundo delnego-

cio, pronosticamos que la minerfa de proce-
sos serd un elemento central en el cambio que
convertird preguntas en soluciones y proble-
mas en beneficio sostenible.
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1. Introduccion

Pararealizar un analisis integral de los proce-
sos de negocio no basta con una sola meto-
dologia o herramienta. La minerfa de proce-
sos provee herramientas para el diagndstico
y andlisis de procesos, pero debe ser comple-
mentada con otras metodologias y técnicas
como por ejemplo la simulacion para poder
construir modelos basados en la ejecucion
real del proceso y poder probar las diferentes
alternativas de redisefio de los procesos antes
de ponerlas en practica.

Lasimulaciényla optimizacion se hanusado
mds que todo en procesos de produccion y
logistica donde las rutas del proceso estdn
predefinidas y se puede construir un modelo
del proceso. En procesos de servicio, como
por ejemplo procesar una queja, se pueden
presentar muchas variaciones o rutas del
proceso dependiendo del tipo de queja, porlo
que esimportante partir de analizarlabitdco-
radeeventos del sistema de informacién para
llegar a tener un modelo real del proceso de
forma que la simulacioén se pueda realizar
sobre este modelo y no sobre una version
idealizada del proceso.

La simulacion puede beneficiarse de gran
manera de la mineria de procesos porque ésta
le puede proporcionar los parametros nece-
sarios para construir el modelo del proceso a
simular (proceso de ejecucion real, tiempos
de ejecucion, tiempos de espera, distribucion
del arribo de nuevos casos, etc.) y esto se ve
demostrado en los casos donde se combina
mineria de procesos con simulacion [11{2][3].

2. Rediseno de procesos combi-
nando mineria de procesos, simu-
lacion y optimizacion

Parailustrarla forma comolas herramientas
de modelamiento, simulacién y optimizacion
se pueden usar parala gestion y mejoramien-
to de procesos, se desarrolla un caso de
estudio de redisefio de un proceso de abaste-
cimiento, enmarcado en la metodologia de
redisefio de procesos del enfoque de BPM
(Business Process Managament) [4].

A continuacion, presentamos las fases de la
metodologia enumerando actividades, herra-
mientas y técnicas:

®m Planeacion del Proyecto. En esta etapa se
determina la oportunidad de mejora, se rea-
lizaun andlisis de brechas entre el desempefio
actual y el desempefio esperadoy se determi-
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Mejoramiento de procesos con
técnicas de mineria de procesos,
simulacion y optimizacion:

Caso de estudio

Resumen: Este articulo presenta un caso de estudio donde se combinaron herramientas de mineria de
procesos, simulacion y optimizacion para la mejora de un proceso. La mineria de procesos proporciono
herramientas para el diagnostico de los problemas del proceso y para encontrar los principales cuellos de
botella y la simulacion permitio determinar y evaluar Ias principales alternativas de mejora para su posterior
implantacion. Por otro lado, la optimizacion a través del Data Envelopment Analysis permitio encontrar la
eficiencia relativa de los proveedores del proceso. Con esto se logré combinar diferentes herramientas
para lograr los objetivos de mejora de procesos.

Palabras clave: Analisis de procesos, mineria de datos, mineria de procesos, rediserio de procesos,
simulacion.
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aplicada a procesos.

nan los objetivos, alcance, cronograma y
equipo de proyecto.

m Andlisis de Procesos (AS-IS). En esta
etapa se analizan detalladamente el procesoy
sus oportunidades de mejora, se determinan
los problemas y se analizan las causas.

m Redisefio de Procesos (TO-BE). En la
etapa de rediseno se evalian las diferentes
alternativas de mejoramiento de los proce-
S0S.

m Implantacion. Finalmente, se implantan
los cambiosy se evalia el proyecto con respec-
to a sus objetivos.

Estas fases se aplicaron en el caso de estudio
que se explica a continuacion.

3. Caso de estudio: proceso de
compra de bienes

El caso de estudio se desarroll6 sobre un
proceso de compra de bienes de una institu-
cién universitaria' donde se procesan aproxi-
madamente 15.000 solicitudes de compra
anualmente con un presupuesto estimado de
50 millones de dolares. El normal funciona-
miento de la Universidad y sus proyectos
dependen delaeficiencia conlaque el Depar-
tamento de Suministros tramite los bienes y
servicios requeridos por lo que en 2009 se

implanto un sistema integrado de informa-
cién como soporte a este proceso.

3.1. Etapa de Planeacion del Proyecto
3.1.1. Determinacion de la oportuni-
dad de mejora

A pesar de tener el soporte de un sistema
integrado de informacion, este proceso de
compras de bienes y servicios ha venido pre-
sentando problemas e inconvenientes que le
restan eficiencia como son el exceso de con-
trol y aprobaciones del proceso asf como la
dificultad con el manejo de los documentos
asociados, lo que hace que algunos pedidos
se demoren mas de lo esperado.

3.1.2. Analisis de brechas del proceso
Enel diagrama de la figura 1 se presentan las
principales brechas de desempefioy de capa-
cidades del procesoylas herramientas a usar
en el andlisis y mejoramiento.

3.1.3. Determinacion de los objetivos
del proyecto

El proyecto de redisefio de procesos tiene los
siguientes objetivos:

® Disminuir los tiempos de respuesta para
lograr que el 70% de los pedidos se entregue
en menos de 1 mes.
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= Auvtomatizar la aprobacion de
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Figura 1. Andlisis de brechas del proceso de compras.

® Disminuir las quejas de los usuarios a un
maximo de 10 por mes.

m Generarmayores ahorros ala Universidad
a través de una adecuada evaluacion de los
proveedores.

3.2. Etapa de Analisis de Procesos
(AS-IS)

3.2.1. Extraccion y analisis de la bita-
cora de eventos

Paralafase de andlisis del proceso (AS-IS) se
requiere extraer la bitdcora de eventos del
sistema de informacion donde se encuentran
los datos con respecto a las actividades del
proceso, los responsables, la fecha y hora de
inicioy finalizacion de cada actividad, e infor-
macion con respecto a cada solicitud de com-
pra como el producto a comprar, el departa-
mento solicitante y el proveedor, entre otros.

Este registro contiene el histérico de 1 afio
correspondiente a 15.091 registros. Una vez

obtenido el registro se procede a analizar la
calidad de la informacion, en busca de datos
perdidos y atipicos, paralo cual se puede usar
lautilidad de andlisis de datos perdidos de un
paquete estadistico como SPSS2.

Después de realizar la depuracion de casos
condatos perdidosy atipicos la base se redujo
a 8.987 casos con 56 variables.

3.2.2. Descubrimiento del modelo real
del proceso

A través de la aplicacion de algoritmos de la
mineria de procesos como alfa mining [5],
heuristic mining [6] o genetic mining [71, es
posible descubrir de forma automatica el
modelo real del proceso utilizando la
funcionalidad del software ProM o Disco.

El modelo de ejecucion real del proceso se
puede representar en una red de Petri, con la
notacion BPMN (Business Process Modeling

Opnests
juntas
o a9 [Omeras
Sulckud
COMpra L6t
H'\.

«  Roalizar avaluacion da
proveedoras de forma
cuantitativa

« Autormatizar la aprobacin de
los pedidos

-

Notation) o UML (Unified Modeling
Language), entre otras. La mineria de proce-
sos utiliza en sus aplicaciones las redes de
Petri, debido a sus fundamentos matemati-
cos, lo que permite aplicar técnicas de anali-
sis, y a que soporta caracteristicas de los
procesos como es la concurrencia [8].
Adicionalmente, se pueden usar las redes de
Petricoloreadas (CPN) dada su capacidad de
expresividad yde simulacién en paquetes como
CPN Tools [2].

En la figura 2 se presenta el proceso de
modeladoenunared de Petri. Por su parte, en
latabla 1 se presentan los principales hallaz-
gos del descubrimiento del proceso.

3.2.3. Analisis de los indicadores de
desempeno

De la bitacora de eventos del sistema se
pueden extraery analizar algunos indicadores
de desempefio del proceso como son los

Racapcin
Partiira

Ganera Srdan

da compra ardan

@

()

Aprabiacion

Apruaba
sacratars

Figura 2. Proceso de abastecimiento representado en una red de Petri.
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€ € La simulacion puede beneficiarse de gran manera de la minerfa
de procesos porque ésta le puede proporcionar los parametros
necesarios para construir el modelo del proceso a simular 72

Hallazgos del descubrimiento del proceso

Existe un bucle (loop) entre la solicitud de compra y la aprobacion por parte de la junta (en
promedio se reprocesan el 24% de los casos que pasan a la junta de compras). Del total de los
pedidos de bienes, el 22% pasa por la junta de compras.

El 100% de las érdenes de compra son aprobadas sin necesidad de modificaciones.

Tabla 1. Hallazgos de la fase descubrimiento del proceso.

tiempos por actividad y la productividad del
personal.

En la tabla 2 se presentan los tiempos de
ciclode cada actividad del proceso, los cuales
se distribuyen de formanormal con surespec-
tiva media y desviacion estandar.

Para analizar los tiempos de ciclo de las
compras asignadas a cada comprador se pro-
cedid arealizar un andlisis donde se relacion6
la variable tiempo de ciclo total con el com-
prador, tal como podemos observar en el
diagrama de caja y bigotes mostrado en la
figura 3.

Los principales hallazgos del andlisis de
indicadores de desempefio se encuentran do-
cumentados en la tabla 3.

3.2.4. Diagnéstico y analisis de los
problemas
Para realizar un diagnostico més detallado

Tiempo Descripcion Tiempos
W (en dias)
P (en minutos)
Tiempo P: Tiempo para la elaboracién de la solicitud en el P: N(15,5)
elaboracion sistema.
solicitud
Tiempo W: Tiempo entre la creacion de la solicitud y el W: N(5,6)
aprobaciéon inicio de la aprobacion de la junta. P: N(180,60)
Junta P: Tiempo de aprobacion de los pedidos en la junta.
Tiempo W: Tiempo entre la creacion de la solicitud y el W: N(14, 12)
aprobacion inicio de la aprobacidn por las secretarias de la P: N(8, 5)
Secretaria facultad o de cargos directivos.
P: Tiempo de aprobacion de un pedido por las
secretarias o cargos directivos.
Tiempo W: Tiempo entre la finalizacion de la aprobacion y el W: N(5, 3)
elaboracion inicio de la elaboracion de la orden de compra. P: N(10,8)
orden de P: Tiempo para la elaboracion de la orden de compra
compra en el sistema.
Tiempo W: Tiempo entre la finalizacion de la elaboracion de W: N(8, 4)
aprobacion la orden de compra y el inicio de su aprobacion. P: N(12,10)
orden de P: Tiempo para aprobar la orden de compra en el
compra sistema.
Tiempo de W: Tiempo desde el envio de la orden de compra al |  W: N(25, 31)
recepcion proveedor hasta la recepcion del bien. P: N(30,15)
P: Tiempo para realizar la entrada de la mercancia en
el sistema.

Tabla 2. Descubrimiento de los tiempos reales de ejecucion y espera de las actividades.
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Figura 3. Tiempos de ciclo por comprador.

Hallazgos del analisis de indicadores

El proceso més demorado a nivel interno es la aprobacion de la solicitud de
compra por la secretaria de las facultades o por los cargos directivos de las
unidades del gobierno central, lo que se constituye el cuello de botella del proceso.

Unicamente el 32% de los pedidos se entregan en menos de 30 dias. El tiempo
medio del ciclo del proceso es en promedio 50 dias con una desviacion estandar de

28 dias.

Las compras de importacion son en promedio 3 veces mas demoradas que una
compra nacional. El tiempo minimo requerido para una importacién son 40 dias.

Gran parte de la variabilidad del tiempo de ciclo del proceso se ve explicada por el
comprador (persona en el Departamento de Suministros) que gestiona cada

solicitud.

Tabla 3. Hallazgos de la fase de analisis de indicadores.
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CyeleTime
Mod 0
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Totally 4,7 Totally 82,6 L]

Figura 4. Arbol de decision para el diagnéstico del proceso.

del subproceso de aprobacion de la solicitud
de compras por parte de la secretaria o de los
cargos directivos, se realizo un andlisis con
arboles de decision donde se encontré que
cuandolasolicitud de compra debe ser apro-
bada por los cargos del nodo 2, la probabili-
dadde queel pedidollegue antes de 30 dias es
del 1%. Cuando los aprobadores son los del
nodo 1, la probabilidad de recibir el pedido en
menos de 30 dias aumenta a un 50% (ver
figura 4).

El resumen de los principales hallazgos de
esta etapa se muestra en la tabla 4.

3.2.5. Analisis de las causas de los
problemas

Para el andlisis de las causas del problema
trabajamos sobre una espina de pescado,
donde los involucrados en la ejecucion del
proceso determinaron las principales causas
delademoraenlaaprobacion de las solicitu-
des. En la figura 5 se presenta este analisis.

En la tabla 5 se presentan los principales
hallazgos de esta etapa.

3.3.Etapade Redisenode Procesos
3.3.1. Determinacion de las alternati-
vas de mejora

Unavezdeterminadas las causas delos proble-
mas en el proceso se determinaron las alterna-
tivas de mejora. Para evaluar el impacto que
tienen algunas de estas alternativas se usé la
simulacion, segtin se detalla en la tabla 6.

Hallazgos del diagnostico y analisis

La persona que aprueba la solicitud de compra tiene una incidencia importante en
la probabilidad de recibir el pedido antes de 30 dias.

Tabla 4. Hallazgos de la fase de diagnostico y andlisis.
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Figura 5. Diagrama de espina de pescado con la determinacion de las principales causas de demora.

Hallazgos de las causas de los problemas

Una de las principales causas de la demora en la aprobacion es que los documentos
fisicos que se manejan en el proceso muchas veces se pierden por la manipulacion
y transporte entre las diferentes dependencias.

La falta de un sistema automatizado para la aprobacion de las compras hace que el
proceso sea dificil de controlar.

No existe una politica que determine un tiempo maximo para la aprobacion de las
solicitudes de compra.

Debido a su alta carga de trabajo, algunos cargos directivos no le dan prioridad a
la aprobacion de las compras.

Tabla 5. Hallazgos de la fase de andlisis de causas.

Alternativa de mejora Explicacion

1. Eliminar el proceso de la De los 8.987 casos analizados, ninguna orden de

aprobacion de la orden de
compra.

2. Establecer una politica de
tiempo maximo de
aprobacion de la solicitud

3. Automatizar el proceso de
aprobacion de la solicitud de
compra

compra fue rechazada por lo que es un control que
puede ser eliminado.

Establecer una politica donde las secretarias, junta
de compras y cargos directivos de la universidad
tengan un maximo de 5 dias para aprobar las
solicitudes de compra.

Implantar un sistema BPMS para automatizar el
proceso de aprobacion de la solicitud, donde se
manejen todos los documentos en forma digital. Este
sistema genera alarmas cuando una solicitud de
compra no se ha aprobado en cierto tiempo.

Tabla 6. Alternativas de mejora de la fase de redisefno de procesos.
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& € Através de la aplicacion de algoritmos de la minerfa de procesos
como alfa mining, heuristic mining © genetic mining, es posible
descubrir de forma automatica el modelo real del proceso
utilizando la funcionalidad del software ProM o Disco 77
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Figura 6. Modelo de simulacién del proceso de compras de bienes.

3.3.2. Generacion del modelo a simular
Se generd un modelo de simulacion basado
en el proceso descubierto referido en la sec-
cion 3.2.2 y con los datos de tiempos calcu-
lados con el andlisis de la biticora de eventos
del sistema de informacion (ver tabla 2).
En la figura 6 se presenta el modelo de la
simulacién, ejecutado en la herramienta
Process Modeler.

Serealiz6la simulacion de 4.224 pedidos yel
tiempo promedio fue de 50,72 dias.

3.3.3. Simulacion y evaluacion de las
alternativas de mejora

Mediante la simulacion se evaluaron los
siguientes escenarios que corresponden alas
alternativas de redisefio del proceso:

m Escenario 1: Eliminar el proceso de apro-
bacion de la orden de compra.

m Escenario 2: Establecer una politica de
tiempo maximo de aprobacion de la solicitud
de 5 dias por parte de la junta o secretarias.
m Escenario 3: Escenario 1 + Escenario 2.
En la tabla 7 se resumen los hallazgos de la
simulacion.

En esta fase se realiza un analisis coste-
beneficio de cada una delas alternativas para
poder soportar la toma de decisiones.

3.3.4. Optimizacion

En la fase de andlisis de brechas del proceso
(seccién 3.1.2) se identificé que uno de los
problemas del proceso de abastecimiento es
que no se realiza una evaluacion cuantitativa
de los proveedores, por lo que no se dispone
de la informacion para tomar decisiones de
seleccion de un proveedor o de clasificaralos
proveedores de acuerdo con su eficiencia.

Data Envelopment Analysis (DEA) es una
técnica que utilizala programacion matema-
tica para hallar la eficiencia relativa de los
proveedores y esta ha sido aplicada para la
evaluaciony seleccion de proveedores [9][10].
Conestatécnica se pueden evaluarlos provee-
dores con respecto a los tiempos de entrega,
devoluciones por no conformidad y nivel de
calidad de los productos teniendo en cuenta
el precio del producto.

En la tabla 8 se presenta un ejemplo de la
evaluacion de 4 proveedores con respecto a
tiempo, devolucionesy precio. Elindicador
de eficiencia evalu6 como mejor al provee-
dor 3.

Alrealizar un analisis de sensibilidad se pudo
comprobar que siel proveedor 3 disminuye el
porcentaje de entregas a tiempo del 98% al

Hallazgos de la simulacién

Escenario 1: Si se elimina el paso de aprobacion de la orden de compra se puede
disminuir el tiempo a 43 dias en promedio.

Escenario 2: Si se estable un tiempo maximo para la solicitud de compra de 5 dias
el tiempo se disminuye a 40 dias en promedio.

Escenario 3: Si se elimina el paso de aprobacion de la orden de compra y se
establece un tiempo maximo de aprobacion de la solicitud de 5 dias se disminuye el
tiempo a 35 dias en promedio.

Tabla 7. Hallazgos de la fase de simulacion.
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% Ertrega a | % Ertrega a
11 Devoluciones |Devoluciones fiempn fiempn FPrecio Peso salidas |Peso entradas | Eficiencia
Proveedar 1 o 13 i 00 b y[11] (0,86 0,95 0, M)
Proveedar 2 020 5% 095 85 105 0,40 1,00 0, )
Proveedar 3 o 50 & 0 98 b L 98 0,493 0,93 1,00
Proveedar 4 025 47 092 92 1017 0,88 0,96 0,91
Faso | 0,00011 | | 095238 | | 000852 |
Tabla 8. Calificacién de los proveedores con DEA.
¥ Entrega a | % Entrega a
11 Devoluciones | Devoluciones|  tiempo tiempo Precio | Peso salidas [Peso ertradas| Eficiencia
Froveedar 1 13 8% & 90 W 100 no4 085 0,99
Froveedar 2 {20 5% 95 955 105 099 1,00 0.9
Proweedar 3 50 2% 085 B85 o8 0.2ea 0,93 0,95
Froveedor 4 025 4% 092 9% 101 096 0, 96 1,00
Faso | 000000 | [ 104555 | [ 0,00852 |

Tabla 9. Andlisis de sensibilidad de la calificaciéon de proveedores con DEA.

Hallazgos de la optimizacion

productos.

Mediante técnicas como Data Envolopment Analysis (DEA) se puede usar la programacion
matematica para hallar la eficiencia relativa de los proveedores para evaluarlos con respecto
al precio, tiempos de entrega, devoluciones por no conformidad y nivel de calidad de los

Tabla 10. Hallazgos de la fase de Optimizacion.

85% su eficiencia se ve afectada como se
muestra en la tabla 9.

En la tabla 10 se presentan los principales
hallazgos de la optimizacion.

4. Conclusiones

Las técnicas de mineria de procesos, simula-
cién y optimizacion se pueden combinar con
el objetivo de analizar y mejorar procesos de
negocio. Estas son herramientas comple-
mentarias que usadas en conjunto permiten
el diagndstico, andlisis y redisenio de los pro-
cesos basados en datos reales de ejecucion del
proceso.

La mineria de procesos provee técnicas para
el descubrimiento del modelo real de ejecu-
cion del procesoy actualmente existen aplica-
ciones que soportan este andlisis como son
Discoy ProM, las que proveen herramientas
graficas de andlisis, visualizacién y anima-
cion delos procesos. Las técnicas tradiciona-
les de la minerfa de datos como arboles de
decision permiten predecir el desempefio en
los procesos basados en encontrar las varia-
bles que inciden en los tiempos de ciclo.

La simulacion se beneficia en gran manera de
laaplicacion previa de las técnicas de mineria

de procesos, dado que ésta le puede propor-
cionar los pardmetros y datos que son nece-
sarios para la construccion del modelo de
simulacion basado en los datos de ejecucion
real del proceso. La simulacion permite pro-
bar diferentes escenarios con respecto a las
alternativas de mejora del proceso antes de su
implementacion, por lo que constituye una
herramienta valiosa para la toma de decisio-
nes.
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1. Introduccion

Hoy en dia, en un mundo globalizado e
hiperconectado, las organizaciones tienen la
necesidad de mantenerse en permanente cam-
bio paraadaptarse alasnecesidades 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 periodo de vacaciones, debido
principalmente a los cambios en los volime-
nes de la demanda. En Navidad se podria
ejecutar un proceso que priorice la eficiencia
y el volumen — throughput—, y en vacaciones
se podria ejecutar un proceso con foco en la
calidad de atencién al cliente.

Eneste ejemplo es facil identificar los periodos
enlos quelademandacambiay,porlotanto,es
posible que el responsable de la gestion del
proceso tenga claridad respecto a los cambios
que sufre el proceso de venta a través del tiempo.
Sin embargo, si una organizacion tiene un
proceso que se realiza en distintas oficinas
auténomas, porejemplo, porque se encuentran
en distintas ubicaciones geogrdficas, la evolu-
ciondeloscambiosen el proceso en cada oficina
yanoestanevidente parael 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 estan ocurriendo
en las distintas oficinas, podria ayudar a
entender mejor como mejorar el disefio global
del proceso. Poder entender estos cambios y
modelar las distintas versiones del proceso,
permiten al responsable de su gestion contar
coninformacién mas precisay completa para
tomar decisiones coherentes que redunden en
una mejor atencion o eficiencia.

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

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

monografia

Deteccion de cambios temporales
en los procesos de negocio
mediante el uso de técnicas

de segmentacion

Resumen: Hoy en dia, 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 tendra distinta demanda en distintos meses del
ano, por lo que sus procesos de abastecimiento o de reposicion de productos podrian ser distintos en
distintas épocas del afio. Una forma de analizar con profundidad un proceso y entender cémo realmente
Se ejecuta en la practica a través del tiempo, es en base al analisis de sus registros historicos almacenados
en los sistemas de informacion, lo cual es conocido como mineria de procesos. Sin embargo, en la
actualidad la mayoria de las técnicas que existen para analizar y mejorar procesos consideran todos los
registros de un proceso de manera estatica, es decir, que el proceso no cambia a través del tiempo, lo cual
en la prdctica es poco realista dada las naturaleza dindmica de las organizaciones. Nuestro trabajo
propone una técnica de segmentacion que encuentra las distintas versiones de un proceso a través del
tiempo. Esta técnica se basa en una ya existente de segmentacion que solo considera caracteristicas
estructurales del proceso (flujo de actividades). Nuestra técnica incorpora de manera adicional la carac-
teristica temporal de los procesos, de tal manera que los clusters que se generen al realizar la segmenta-
cion tengan una similitud estructural, pero también una cercania 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 segmentacion.

Palabras clave: Concept Drift, dimension temporal, mineria de procesos, segmentacion.
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posicionado como una disciplina emergente,
proveyendo un conjunto de herramientas que
ayudan a analizar y mejorar los procesos de
negocio [1], enbase al andlisis delos registros
de eventos que almacenan los sistemas de
informacion durante la ejecucion de un pro-
ceso. Sin embargo, a pesar de los avances
desarrollados en este campo, atn existe un
gran desafio, el cual consiste en incorporar el
hecho de quelos procesos cambian alolargo

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

Dependiendo de lanaturaleza del cambio, es
posible encontrar diferentes tipos de Concept
Drift, algunos de ellos son: Sudden Drift
(cambio repentino y significativo a la defini-
cion del proceso), Gradual Drift (cambio
gradual en la definicion del proceso, permi-
tiendola existencia de dos definiciones de éste
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procesos es que los algoritmos desarrollados suponen |
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de manera simultanea) o Incremental Drift
(laevolucion del proceso se realiza a través de
pequenos cambios sucesivos a la definicion
del modelo).

Pese a que existen todas estas variantes de
Drift, enlaactualidad las técnicas de mineria
de procesos existentes estdn limitadas a en-
contrar los puntos en el tiempo en los que el
proceso cambia, centrdndose principalmente
en cambios de tipo Sudden Drift. El problema
de esta limitacion es que en la préctica no es
tan frecuente que los procesos de negocio
muestren un cambio repentino de su defini-
cion.

Siaplicamos las técnicas de mineria de proce-
SOS existentes en procesos que tengan cam-
bios distintos a Sudden Drift, podriamos
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 cémo se compor-
ta el proceso a través del tiempo. Para llevar
acaboestatarea, se utiliza técnicas existentes
de segmentacion en mineria 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
andlisis del proceso, permitiendo al responsa-
ble de la gestion del proceso tener una vision
mads realista de como se comporta el proceso
en distintos intervalos de tiempo. Con este
enfoque es posible determinar las distintas
versiones del proceso, las caracteristicas de
cadaunadeellas, eidentificar en qué momen-
to ocurren estos cambios.

Este articulo esta organizado de la siguiente
manera. La seccién 2 presenta el trabajo
relacionado. La secci6n 3 presenta el méto-
do de segmentacion base y el modificado. La
seccién 4 presenta experimentos y resulta-
dos obtenidos, para finalmente, presentaren
la seccién 5 las conclusiones y el trabajo
futuro.

2. Trabajo relacionado

La mineria de procesos es una disciplina que
haconcentrado graninterés enla actualidad.
Esta disciplina asume que la informacién
histdrica almacenada en los sistemas de in-
formacion sobre un proceso se encuentra en
un registro, conocido como log de eventos
[4]. Este registro contiene informacion histo-
rica de las actividades que se llevan a cabo en
cadaejecucion del proceso, donde cada filadel
registro estd compuesta, al menos, por un
identificador (id) asociado a cada ejecucion

individual del proceso, el nombre de la activi-
dad ejecutada, sumarcade tiempo (diayhora
en que ocurrelaactividad) y, opcionalmente,
informacion adicional, como el ejecutordela
actividad u otros. Adicionalmente, en la lite-
ratura [3] se define como traza dela ejecucion
deun proceso, alalistaordenadade activida-
desinvocadas poruna ejecucion en particular.

Actualmente, uno de los problemas en la
mineria de procesos es que los algoritmos
desarrollados suponen la existencia de infor-
macion relativa a una tnica versién de un
proceso en el log de eventos. Sin embargo,
esto muchas veces no se cumple, por lo que
aplicarlos algoritmos de minerfa de procesos
aestos logslleva aresultados poco represen-
tativos y/o de gran complejidad, que aportan
poco alatarea de andlisis y mejora de proce-
SOS.

2.1. Segmentacion del log de eventos
Para resolver el problema mencionado en la
mineria de procesos, se han propuesto técni-
cas de segmentacion del log de eventos antes
de aplicar técnicas de mineria de procesos [5],
las cuales consisten en dividir el logde eventos
en clusters homogéneos, para luego aplicar
demaneraindependiente las técnicas de mine-
ria de procesos sobre cada uno de ellos y asi
obtener informacion o modelos mds repre-
sentativos. La figura 1 muestra la etapa de
procesamiento del logy utiliza una técnicade
descubrimiento como ejemplo de técnica de
mineria de procesos.

——-
Log de eventos

=
Cluster A

Etapa de procesamiento
del log de eventos

A AN

Descubrimiento

VY
A AN

Descubrimiento

Modelo A

Modelo B

Figura 1. Etapa de procesamiento del /og de eventos.
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Pararealizar esta segmentacion es necesario
definir una manera de representar las trazas,
de manerade poder agruparlas posteriormen-
tede acuerdo a un criterio de similitud previa-
mente definido. Actualmente existen varias
técnicas de segmentacion en la minerfa de
procesos [3][6], donde la mayoria de ellas
considera principalmente informacion del flu-
jo de las actividades. Estas técnicas pueden
ser clasificadas en dos categorias:

1) Técnicas que transforman las trazas en un
espacio vectorial, en donde cada traza se
convierte en un vector. La segmentacion del
logse puede hacer utilizando una variedad de
técnicas de segmentacion en el espacio
vectorial, como por ejemplo: Bagof activities,
K-gram model [6] y Trace clustering [5]. Sin
embargo, estas técnicas tienen el problema
que carecen de informacion de contexto, 1o
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 estandar de
segmentacion, asignando un costo a la dife-
rencia entre trazas.

Sinembargo, las técnicas existentes en ambas
categorias, a pesar de mejorar la segmenta-
cion a través de formar clusters de trazas
estructuralmente similares, no consideran la
dimension temporal de la ejecucion de los
procesos, ni como el proceso va cambiando
en el tiempo.

2.2, El desafio de Concept Drift

Concept Drift, en BPM, se refiere a la situa-
cién enlacual un proceso ha sufrido cambios
ensudisefiodentrodel periodoanalizadoyno
se conoce el momento en que se produjeron
los cambios. Estos cambios se pueden deber
a varios factores, pero principalmente se de-
ben ala naturaleza dindmica de los procesos

[71.

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 momenta-
neos, seglin la duracion de los cambios.

Cuando ocurren cambios en periodos cortos
detiempoy pocasinstancias se ven afectadas,
entonces se habla de cambios momentaneos.
Estos cambios también son reconocidos en el
lenguaje de procesos, como ruido o anoma-
lias.

Por otro lado, los cambios permanentes ocu-
rren en periodos mas prolongados de tiempoyy/
o hay una considerable cantidad de instancias
afectadas porlos cambios, lo cual hace referen-
cia a un cambio en el disefio 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 categorias:

m Sudden Dirift. Se refiere a los cambios que
ocurren de manera drastica, es decir, laforma
derealizarel proceso cambia repentinamente
de un momento a otro.

m Recurring Drift: Cuando los cambios que
sufre el proceso ocurren de manera periddica,
es decir, una forma de hacer el proceso se
repite en otro periodo de tiempo posterior.
m Gradual Drift. Se refiere a cambios que no
son drdsticos, sino que en algin momento
dosversiones del proceso se traslapan, ya que
corresponde a una transicion.

m [ncremental Drift: Es cuando un proceso tiene
pequenos cambios incrementales. Este tipo de
cambios es mds frecuente en organizaciones
que adoptan metodologias dgiles 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
enel proceso estdnindirectamente reflejados
en el log de eventos, y la deteccion de estos
cambios es factible examinando la relacién
entre las actividades. Para ello se definen
distintas métricas. A partir de estas métricas
se propone un método estadistico, cuya idea
base es considerar una serie sucesiva de valo-
res e investigar sihay una diferencia significa-
tiva entre dos series. Si es que existe, ésta
corresponderia 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 caracteristica estructu-
ral para generar clusters cronologicamente
subsecuentes.

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

Pararesolveresto, en un articulo anterior [9]
propusimos un enfoque que utiliza técnicas
de segmentacion para descubrir los cambios

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

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

3. Extendiendo la técnica de seg-
mentacion para incorporar la va-
riable temporal

Como ya se menciono, los enfoques existen-
tes para tratar Concept Driftno son suficien-
temente efectivos para encontrarlas versiones
de un proceso cuando este tiene cambios de
distintos tipos. Para resolver esta problema-
tica recurrimos a la técnica Trace Clustering
basado en conservacion de patrones [3], que
permite realizar segmentacion del logde even-
tos considerando solo las secuencias de acti-
vidades de cada traza.

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

3.1. Trace clustering basado en con-
servacion de patrones

Laideabadsica que planteamos en este articu-
lo [3] es considerar subsecuencias de activi-
dades que serepiten en multiples trazos como
conjuntos de caracteristicas para realizar la
segmentacion. Cuando dos instancias tienen
en comun un significativo nimero 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 definicion formal solo de una
(MR), ya que es la utilizada para desarrollar
nuestro enfoque; el trabajo podria ampliarse
y utilizar las otras subsecuencias.

m Maximal Repeat(MR): Un Maximal Repeat
en una secuencia T, es definido como un par
de subsecuencias idénticas, tal que los ele-
mentos inmediatamente ala derecha e inme-
diatamente alaizquierda seandistintosen T.
Intuitivamente, una MR corresponde a una
subsecuencia de actividades que se repite mds
de una vez en el log.

En la tabla 1 se observa un ejemplo donde
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Secuencia

Maximal Repeat

Conjunto de
Caracteristicas

bbbcd-bbbc-caa

{a, b, ¢, bb, bbbc}

{bb, bbbc}

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

Traza\Conjunto de Caracteristicas

bb  bbbc

bbbcd
bbbc
caa

Tabla 2. Matriz de caracteristicas estructurales.

sedeterminalas MR existentes en una secuen-
cia. Lo que hace esta técnica es construir una
Unica secuencia a partir del logde eventos, la
cual es obtenida concatenando todas las tra-
zas, pero incorporando un delimitador entre
ellas. Luego, sobre esta tnica secuencia se
aplica la definicion de MR. El conjunto de
todoslas MR descubiertas en esta secuencia,
con mas de una actividad, es llamado Con-
junto de Caracteristicas.

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

Caracteristicas
Estracturales

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

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

Este enfoque de segmentacion basado en
patrones, utiliza como técnica de segmenta-
cion el"Agglomerative Hierarchical Clustering'
con criteriode minimavarianza, utilizandola

Caracteristicas

Estracturales
o

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

n

dist I:AJB:' = ZUAE - TBEP
=1

Donde:

dist (A, B) = distancia entre latraza A y la traza B
n = nimero de caracteriticas del Conjunto de Caracteristicas
Ty = nimero de veces que estd la caracteristicaien latraza A

3.2. Extendiendo Trace clustering
para incorporar la variable temporal
Paraidentificarlos 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 caracteristicas estructu-
rales dejamos fuera informacion respecto a
sutemporalidad. Ambas caracteristicas, es-
tructurales y temporales, son muy impor-
tantes, ya que la estructura nos indica cudn
similar es una instancia a otra y la tempo-
ralidad nos indica qué tan cercanas en el
tiempo estdn estas dos instancias. Nuestro
enfoque busca identificar las distintas for-
mas de ejecutar el proceso utilizando am-
bas caracteristicas (estructurales y tempo-
rales) al mismo tiempo, tal como se ilustra
en la figura 2.

L 3

Tiermpo
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Traza\Conjunto de Caracteristicas | bb bbbc Tiempo
bbbcd 2 1 tiempo 1

bbbc 2 1 tiempo2

caa 0 0 tiempo3

Tabla 3. Matriz de caracteristicas estructurales mas la dimensién temporal.

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

Este nuevo enfoque también utiliza
"Agglomerative Hierarchical Clustering' con
criterio de minima varianza como técnica de
segmentacion.

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

Primero definimos T, como la caracteris-
ticaidelatrazal. Sila caracteristicaino se
encuentraenlatrazal,suvalorserd 0, delo
contrario, su valor serd el nimero de veces
que la caracteristica i se encuentra en la
trazal.

T, ., correspondeala caracteristica tempo-
raldelatrazalysuvalores el nimero de dias
(podrian ser horas, minutos o segundos,
dependiendo del proceso) que han transcurri-
do desde una marca de tiempo de referencia.
Se le da el indice (n+1) para indicar que se

agrega a las n caracteristicas estructurales.

Definimos L como el conjunto de todas las
trazas del log, luego la expresion }Téaf(Tﬁ) a
la mayor cantidad de veces que estd la carac-
teristica i en alguna traza del log de eventos.
De la misma forma, Jr[r'lziLn(T,u-) corresponde a
la menor cantidad de veces que estd la carac-
teristica i en alguna traza.

min(Ty¢.15) y M7} =40 correspondenal
mayory menor, respectivamente, instante de
tiempo en que se comenzd a ejecutar una
traza del log de eventos.

También, definimos Dz{4, BY y D+ (A, B},

como la distancia estructural y la distancia
temporal entrela traza A yla traza Brespectiva-
mente.

) )]

JEL
Tatneny = Ten :
Do(4,B) = 204 ~ Tagin
}T’E&}(TJ Gin) ~ mlﬂ(Tf ()

Donde:

n = nimero de caracteristicas del Conjunto
de Caracteristicas Estructurales
Ambas distancias, D,y D, estan normaliza-
das, sin embargo el dominio de D, es mayor
alde D;.. Es por ello que también definimos:
Min ., Max_, Min, and Max_:

Ming = min 1p’x‘_'lgl::.r*-l, By , A=xERE
ABEL

Maxg = max |Dg(A,B) , A#B
AFEL

Miny = min 1p’i'_'lr{.ri, By , A=%ERE
ABEL

Dr(ABy, A=+E

Maxy = max
AEE

Min, y Max_ corresponden a la distancia
minimaymaxima (normalizada) entre todas
las trazas, solo considerando las caracteristi-
cas estructurales.

Min, y Max, corresponden a la distancia
minimaymaxima (normalizada) entre todas
las trazas, solo considerando las caracteristi-
cas temporales.

Lanueva forma para medirla distancia entre
dostrazas, dist (AB) ,incorporael parametro
u, alquellamaremos ponderador deladimen-
sién temporal, que sirve para ponderar las
caracteristicas estructurales y temporales.
Adicionalmente, esta nueva forma para medir
ladistanciaajusta D,y D,.,de tal manera que
el peso de ambas distancia, D,y D, sea
equivalente.

dist(A,B)=(1- 'z}ﬂ (4,B) -

1"1*-.'.”.5
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4. Evaluacion

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

Paramedirel desempefio dela técnica utiliza-
mos el plug-in Guide Tree Miner|[3] disponi-
ble en ProM 6.1' y también una version
modificada de este plug-inque incorpora los
cambios propuestos.

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

4.1. Experimentos y resultados

En la figura 3 se muestra la secuencia de
pasos realizada en los experimentos.

1) Se usé simulacion a partir de modelos
disefiados, en este caso M1y M2, para crear el
log sintético. Para esto se utilizo CPN Tools.
2) A partir del log sintético se utiliza alguna
técnica de segmentacion para generar clusters,
en este caso dos (C yC ) Enlos experimen-

tos se aplican dos tecmcas de segmentacion:
m Enfoquebase: Trace clusteringbasadaen
conservacion de patrones.

m Nuestro enfoque: Trace clustering exten-
dida, incorporando la variable temporal, uti-
lizando el ponderador dela dimension tempo-
ral, W, con distintos valores entre Oy 1.

3) Para cada uno de estos clusters se realiza
descubrimiento de proceso, generando dos
nuevos modelos (MA y MB).

Eldesempefio 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:

m Accuracy: Numero de instancias correc-
tamente clasificadas en cada cluster, de
acuerdo a lo que se conoce del log de
eventos original. Sus valores estan entre 0%
y 100%, donde 100% corresponde a cuando
la segmentacion se hizo de manera exacta.
m Fitness: Indica cuanto del comportamiento
observado en un log de eventos (por ejemplo,
cluster C ) es capturado por el modelo original
del proceAso (por ejemplo, modelo M2 ) [12].

D(A.B)- Miny

Maxgz — Ming

El ponderador de la dimension temporal, w,
puede tener valores entre 0 y I, segin la
relevancia que se le dé a la caracteristica
temporal.

Maxs — Miny
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Figura 3. Pasos para realizar las pruebas experimentales.

Susvaloresestdnentre Oy 1,donde 1 correspon-
deaqueelmodeloescapazderepresentartodas
las trazas del log.

m Precision: Mide la generalidad del modelo,
donde se prefiere modelos con un minimo de
comportamiento para representar lo mejor
posible el registro del log de eventos. Sus
valoresestanentre Oy 1, donde 1 significaque
el modelo no tiene comportamiento adicio-
nal a lo que indican los trazos [13].

Lasmétricas que se utilizan para medir Con-
formidad 2 son las siguientes [14]:
W Behavioral Precision (X) (i BP )

B Structural Precision (X) (S )
W Behavioral Recall (X) (B )"
m Structural Recall (X) (SRR)

Estas métricas cuantifican precisiony genera-
lidad de un modelo con respecto a otro. Sus
valores estdn entre 0y 1, donde 1 es el mejor
valoresperado.

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

e

LY

indica el porcentaje de trazas correctamente
clasificadas.

Para cada log utilizado, el porcentaje de
accuracy mas alto se alcanza con nuestro
enfoque, pero condistintos valores de u (varia
entre0,2y0,9). Larazondeesto se debe aque
en cada logno existe lamismarelevancia entre
la distribucion temporal de las trazas versus
la estructura del proceso.

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

Enfoque u 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%
Nuevo 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% 68% 77% 78%
1,0 81% 78% 68% 73% 72% 55%
Tabla 4. Métrica de accuracy calculada para los 6 logs sintéticos de prueba.
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Enfoque u Accuracy  Fitness  Precision Promedio - Promedio Promedio
Bp v SP‘ BR v SR

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

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

tanto en Conformidad 1 como en Conformi-
dad 2 (ver tabla 5).

Todaslas métricas calculadas para el Log (f)
tienen buen desempefio cuando el pardmetro
wvale 0,500,6. Al ser promediadas las cinco
métricas, el promedio mds alto se alcanza con
wigual a 0,5.

5. Conclusiones y trabajo futuro
Eneste documento se presentan las limitacio-
nes de las actuales técnicas de segmentacion
en mineria 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 andlisis sobre cada grupo sea
de mayor simplicidad que si se analiza el
conjunto de datos completo.

Alcentrarse soloenlaestructuradelas 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, limitan-
dose a un tipo de cambio, el Sudden Drift.
Dada esta situacion, presentamos un enfoque
que utiliza la légica que usan las técnicas de
segmentacion,de maneraque seencuentrenlas
distintas versiones de un proceso cuando éste
presente distintos tipos de cambios, permitien-
do entender las variaciones que ocurren en el
procesoy comorealmente seestd ejecutandoen
la prictica a través del tiempo.

Nuestro trabajo se centra en laidentificacion
de las versiones del proceso. La técnica que
proponemos, €s una herramienta que ayuda
a las personas involucradas en el negocio a
tomar decisiones. Por ejemplo, se puede de-
terminar silos cambios que se producenen la
ejecucion 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 practicas, 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 desempefio del
enfoque. El desempeno 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 informacion a priori del proceso, lo cual
no es aplicable en casos reales.

Cadamétrica aqui presentada mide distintos
aspectos que son dificiles de analizar por si
solos. Sin embargo, al utilizarlos en conjun-
to, permiten tener una vision de distintas
perspectivas del problema, haciendo mas com-
pleto el analisis.

Un aspecto clave de nuestro enfoque de
segmentacion, es el valor que se le da al
ponderador de la dimension temporal, u, el
cual estd estrechamente relacionado conla
naturaleza del proceso. Valores altos de w le
dan mayor importancia al tiempo pararealizar
la segmentacion, mientras que valores bajos de
u, le dan mas importancia a las caracteristicas
estructurales del proceso.

Losresultados de los experimentos muestran
que el enfoque propuesto en este documento
tiene un mejor desempeno en la segmentacion
del log y que existe al menos un valor del
pardmetro w que permite entregar mejores
resultados en comparacion a utilizar solo la
técnica de segmentacion 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-
nfa temporal al mismo tiempo.

Unadelas métricas utilizadas es el accuracy.
En algunos experimentos, esta métrica, al-

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

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

Nuestro trabajo futuro en esta linea de inves-
tigacion es probar este nuevo enfoque con
procesos reales. También queremos trabajar
en desarrollar los algoritmos existentes para
que sean capaces de determinar automatica-
mente el ntimero 6ptimo de clusters; paraello
es necesario definir nuevas métricas que nos
permitan calcularelnimero Optimo de clusters
sin saber a prioriinformacion de las versiones
del proceso.
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" ProM es un framework extensible que soporta una
variedad de técnicas de mineria de procesos enforma
de plug-ins. Se puede conseguir en <http://
WWW.processmining.org/>.
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