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RESUMEN

La mineria de procesos se encarga de descubrir, monitorear y mejorar los procesos reales que se llevan
a cabo en una empresa. Para ello extrae conocimiento de los registros de eventos que manejan los
sistemas informaticos actuales y genera modelos que describen los procesos de negocio a partir de
sus técnicas. Un novedoso enfoque dentro de su area son los cubos de proceso, formados por celdas
de proceso que permiten visualizar modelos de proceso a partir de diferentes dimensiones. La
comparacion de celdas es un area de investigacion, debido a la dificultad de ajustar varios resultados
en una misma pantalla y extraer informacién relevante de los mismos. La presente investigacion se
basa en el enfoque de los cubos de proceso para comparar celdas de proceso y contribuir a su
diagndstico. Propone una nueva técnica desarrollada para el marco de trabajo ProM, que fragmenta
los registros de eventos en celdas y los visualiza de forma gréfica y a nivel de datos. La instanciacion
de la técnica en una herramienta informatica permitié aplicar registros de eventos reales y analizar los
resultados. La valoracion por expertos y potenciales usuarios, asi como las ventajas de la propuesta
sobre otras alternativas identificadas, permitié validar la pertinencia y aplicabilidad de la técnica

propuesta y concluir que la misma contribuye al diagnéstico de procesos de negocio.

Palabras Clave: comparacion de procesos, cubos de proceso, diagnostico de procesos, mineria de

procesos, operaciones OLAP.



ABSTRACT

Process mining is in charge of discovering, monitoring and improving the real processes that take place
in a company. To do this, it draws knowledge from the event logs that manage current computer systems
and generates models that describe business processes through their techniques. A novel focus in the
area is the process cubes, formed by process cells that allow to visualize process models starting from
different dimensions. Cells comparison is a research field, due to the difficulty of adjusting several results
in the same screen and to extract outstanding information from there. This investigation is based on the
process cubes approach to compare process cells and to contribute to their diagnosis. It proposes a
new technique, developed for the ProM framework, that divide event logs into cells and visualize them
in a graphic and data level way. The development of the technique in a computer tool allowed to apply
real event logs and analyze the results. The criterion issued by experts and potential users, as well as
the advantages of the proposal over other identified alternatives, allowed to validate the pertinence and
applicability of the proposed technique and to conclude that it contributes to the diagnosis of business

processes.

Keywords: OLAP operations, process comparison, process cube, process diagnostic, process mining.
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INTRODUCCION

La Gestion de Procesos de Negocio (Business Process Management, BPM) es la disciplina que
combina conocimiento sobre tecnologia de informacién y ciencias de gestién y lo aplica en conjunto a
los procesos de negocio operacionales [1] y [2]. Esta se compone de siete fases, siendo el diagnéstico
la que comprende la ejecucion de los procesos, deteccién de anomalias y cuellos de botella, busqueda
de patrones interesantes, entre otros. El diagndstico ayuda a tener una vision general del proceso, de
sus aspectos mas significativos y de las técnicas que pueden ser mas Utiles para su andlisis [3].

Los mercados demandan la mejora continua de la administraciéon y la toma de decisiones, para lo cual
necesitan aprovechar mejor sus datos e informacién para realizar un buen diagnéstico de sus procesos.
A su vez, los procesos de negocio generan un gran volumen de datos. Estos no suelen proporcionar
beneficios directamente, sino que de ellos se puede extraer informacion que ayude a comprender
fendbmenos o a tomar decisiones. Por tanto, se necesitan soluciones capaces de lidiar con la gran

cantidad de datos que se almacenan hoy a una velocidad superior a la que se pueden analizar.

Existen mecanismos para analizar la informacion almacenada en Bases de Datos (BD) que propician
la resolucién de problemas de planificacion, gestion y operacion de sistemas. Por un lado se encuentran
la Mineria de Datos (MD) y el Procesamiento Analitico En Linea (Online Analytical Processing, OLAP),

ambos orientados al andlisis de datos.

La MD cuenta con métodos matematicos y técnicas de software para el andlisis inteligente de datos y
busqueda de regularidades en los mismos a partir de BD generalmente grandes. Combina técnicas
semiautomaticas de inteligencia artificial, analisis estadistico, BD y visualizacién gréfica, para obtener
informacién que no esté representada explicitamente en los datos. Descubre relaciones, tendencias,
comportamientos atipicos, patrones y trayectorias ocultas, con el propdésito de soportar los procesos de

toma de decisiones con mayor conocimiento [1].

A su vez, la tecnologia OLAP es un método para ayudar a la toma de decisiones en situaciones donde
un conjunto de datos de dificil medicién, tales como ventas o ganancias, necesiten ser analizados en
diferentes niveles de agregacion estadistica. Adopta el paradigma multidimensional para proveer un
acceso rapido a datos cuando el andlisis se realiza desde diferentes perspectivas [4]. En estos modelos
los datos son vistos como cubos que consisten en categorias descriptivas (dimensiones) y valores
cuantitativos (medidas). Los datos son clasificados en diferentes dimensiones, que pueden ser vistas
unas con otras en diferentes combinaciones para obtener diferentes analisis de los datos que

contienen.

Por otro lado, otra forma de analizar los procesos, que no necesariamente depende de BD y que es
orientada a procesos, es a partir de la Mineria de Procesos (MP). Esta es un area joven que se encarga

de descubrir, monitorear y mejorar los procesos reales, extrayendo conocimiento de los registros de
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eventos (logs por su nombre en inglés) que manejan los sistemas informéticos actuales [1].
Generalmente descubre modelos de procesos, a partir de los cuales permite un estudio con un enfoque
mas analitico, basado en hechos, a diferencia de la modelacién de procesos usando herramientas que

existen, pero que pueden no ser correctamente utilizadas.

Es importante diferenciar la MP del modelado estandar que se realiza cuando se desea describir
procesos con ayuda de una herramienta de modelado y el conocimiento y la experiencia de una persona
calificada. El modelado estandar presenta las actividades como estan establecidas, como deben
funcionar, y esta determinado por el conocimiento que tenga la persona, tanto de los procesos como
de la herramienta con la que modela. Sin embargo, la MP representa las actividades como ocurrieron

y se registraron en los logs.

Es frecuente que exista una brecha entre como se supone que deben desarrollarse los procesos y
cémo realmente lo hacen [5]. Normalmente las personas involucradas en los procesos comerciales
consideran que conocen bien cédmo estos funcionan. La MP usa los datos histéricos del proceso para
confirmar o refutar esta creencia [6]. Su uso permite descubrir los procesos, realizar un analisis de
conformidad (investigando si la realidad se ajusta al modelo dado y viceversa) y una extension

(aumentando un modelo existente con informacién adicional extraida desde los logs).

Estos logs contienen informacion sobre qué actividades se realizaron, quién las realiz6, cuando, etc. A
través de ellos se puede identificar la informacién de las actividades ejecutadas durante el proceso.
Cuando los logs muestran que los procesos se caracterizan por una manera controlada de ejecutarse
Yy que poseen una clara estructura, dichos procesos son estructurados y se denominan “procesos
lasafna” [7]. Son frecuentemente menos interesantes debido a que es facil aplicarle técnicas de MP vy,

debido a que estan organizados, las mejoras son pequefias.

Sin embargo, en muchas ocasiones los logs contienen actividades ejecutadas con diversos 6rdenes,
donde varia el momento en el que se ejecutaron, las actividades precedentes y posteriores cambian,
cambian los autores, o0 se evidencian relaciones o variaciones entre las actividades. Estos procesos
poco estructurados, denominados spaguetti [7], generan modelos poco comprensibles que no aportan
informacién a partir de un analisis subjetivo, debido al alto grado de dificultad que asume

comprenderlos.

Actualmente no todos los negocios poseen sus procesos bien estructurados. De hecho, estos tienden
a ser menos estructurados de lo que se espera [8]. Esto influye en los modelos de procesos de negocio
como artefacto de salida del descubrimiento como tipo de mineria. Las técnicas empleadas para
descubrir los modelos, de manera independiente, no manejan apropiadamente la mayoria de las
situaciones desafiantes: el ruido, la incompletitud, las tareas escondidas o duplicadas, la visualizacién

de resultados, entre otros [9]. Esto provoca que el resultado sea un modelo inadecuado que no
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representa la realidad o que resulta dificil interpretarlo. El resultado de minar los eventos de procesos
poco estructurados es usualmente un modelo poco estructurado y dificil de entender, que resulta inutil

para los analistas de procesos.

El problema fundamental no radica en que las técnicas existentes producen resultados incorrectos, sino
que el modelo resultante muestra todos los detalles sin brindar una abstraccion conveniente, lo que
implica poco 0 ningun entendimiento del mismo. Esto se debe a que los mismos procesos son

realmente como spaguetti, de modo que el modelo refleja la realidad.

Los desafios 10 y 11 de la MP [1] son aumentar la usabilidad y la comprensién. Sin embargo, las
técnicas padecen a menudo de incomprension. Por lo tanto, es importante explorar otras vias de

solucién a la dificultad visual que supone emplear estas técnicas y analizar sus modelos descubiertos.
Algunas dificultades que poseen las técnicas de MP son:

¢ No son capaces de proporcionar un alto nivel de visibilidad en el proceso, abstrayéndose de detalles

indeseados.

e Los modelos de procesos generados generalmente son estaticos, es decir, no brindan
practicamente ninguna posibilidad de que el usuario pueda interactuar y modificar las vistas del
modelo. En ellos muchas veces se observa que no queda claro el flujo principal de actividades del
proceso o que los nodos resultan conectados en ambas direcciones, lo que le dificulta al analista
de procesos definir causa y efecto.

e Generalmente poseen dificultad para lidiar con el ruido, la precision (que es una de las principales
causantes de los modelos spaguetti grandes y complejos) y la singularidad (que defiende la idea

de que un solo modelo es suficiente para representar toda la realidad).
¢ No manejan mdltiples variantes del proceso y / o colecciones heterogéneas de casos.

¢ Dificilmente producen modelos globales capaces de relacionar y analizar diferentes grupos y

variantes de procesos [10].

La dificultad en la comprension de los modelos de procesos obtenidos con la MP incide directamente
en el diagnostico de procesos de negocio, es decir, en la deteccion de anomalias, fraudes, procesos
incompletos, desviaciones, en el analisis de similitudes o diferencias entre subprocesos, temas que

influyen en la calidad de las decisiones y en el tiempo de analisis de los procesos de las empresas.

Por ello se estudian diversas vias para mejorar la comprensibilidad de los modelos de procesos
descubiertos. Lograr representar un modelo en diferentes vistas permite mejorar su comprension. Una
vista de un modelo de proceso de negocio muestra una representacion parcial de acuerdo a alguna

propiedad de forma similar a las vistas de tablas en BD [11].



A partir de los cubos OLAP y como nuevas formas de visualizacion de procesos que sean mas
adecuadas para representar y analizar procesos no estructurados, se han realizado algunas propuestas
aproximandose a la MP multidimensional. La idea de los cubos de proceso (CP) surge en [7], donde se
describe que la misma esta relacionada con el enfoque de “divide y venceras” en la MP, donde grandes
logs son particionados para formar registros mas pequefios para mejorar el desempefio. Este enfoque
posee limitantes o dificultades que repercuten en el objetivo de la MP: identificar y extraer rapidamente
informacién importante para apoyar la auditoria y la toma de decisiones para elevar los niveles de

competencia del negocio.

A partir del analisis documental realizado, la experiencia de la autora de este trabajo en el area y las
investigaciones previas del Grupo de Investigacion de Mineria de Procesos de la UCI, se identificaron

insuficiencias vinculadas a la problematica existente:

e Laescasa informacion que pueden brindar los modelos de procesos generados a partir de técnicas
de MP, cuando los procesos son poco estructurados, afecta el analisis, gestion y control de los
mismos, y, por consiguiente, se desaprovecha la oportunidad de generar informacion valiosa

basada en datos reales almacenados.

e Lacomparacion que se puede realizar a partir de las técnicas de MP basadas en CP, se limita a un
andlisis visual de los modelos de procesos generados, dependiendo del conocimiento y experiencia
de la persona que realiza el analisis, lo cual puede introducir errores en los resultados o afectar el

diagndstico del proceso.

e Las técnicas de MP basadas en CP, en su estado actual, no tienen lo suficientemente en cuenta
los datos almacenados para extraer informacidbn que permita realizar un andlisis mejor
fundamentado de la ejecucién de los procesos de negocio, lo que limita la busqueda de

comportamientos similares o diferentes en los procesos.

¢ Dichas técnicas carecen de flexibilidad con respecto a las posibilidades de filtrado de registros y el

cambio de dimensiones en el cubo, lo que provoca que el diagndstico del proceso sea limitado.

A partir de la situacion descrita anteriormente se identifica el siguiente problema de investigacion:

¢ Como comparar celdas de proceso de manera que contribuya al diagndstico de procesos de negocio?

El objeto de estudio se centrd en las técnicas de mineria de procesos enfocadas en cubos de proceso.
Para darle solucion al problema se plantea como objetivo general: Desarrollar una técnica de mineria
de procesos para comparar celdas de proceso en el marco de trabajo ProM, que contribuya al

diagndstico de procesos de negocio.

Para darle cumplimiento al objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:



e Elaborar el marco tedrico referencial de la investigacion, relacionado con la mineria de procesos y

los cubos de proceso.

e Diagnosticar el estado actual del andlisis de procesos de negocio basado en el enfoque de cubos

de proceso.

o Desarrollar una técnica de mineria de procesos instanciada en un complemento para la herramienta
ProM.

¢ Validar los resultados alcanzados a partir de los métodos definidos en la investigacion.

El campo de accién se delimita a las celdas de proceso para la comparacion de procesos de negocio.
La hipotesis formulada plantea que el desarrollo de una técnica de mineria de procesos para comparar
celdas de proceso en el marco de trabajo ProM, contribuird a diagnosticar procesos de negocio.

La definicién conceptual de la variable independiente técnica de mineria de procesos para comparar
celdas de proceso de negocio es: mecanismo que propicia el analisis de la informacion contenida en
celdas de cubos de proceso para establecer relaciones, diferencias, semejanzas 0 aspectos

interesantes en el diagnostico de su ejecucion.

La definicién conceptual de la variable dependiente contribuir al diagndstico de procesos de negocio
es: aportar al analisis de procesos de negocio a partir de la capacidad de identificar comportamientos

comunes, patrones infrecuentes, procesos incompletos o informacién adicional interesante.
Métodos tedricos empleados:

Analitico-sintético: para descubrir, analizar y organizar la informacién referente a la MP y sus técnicas
de descubrimiento. Utilizado ademas para descomponer el problema de investigacién en elementos,

profundizar en su estudio y luego sintetizarlos en la solucién propuesta.

Histérico-logico: para comprender la evolucién y desarrollo de los temas vinculados a la problematica,

con el objetivo de determinar los elementos viables en la solucién.

Hipotético-deductivo: para obtener un grupo de conocimientos, analizando los datos generales validos
para llegar a una conclusion particular, especificamente sobre la forma de organizar la informacion

poco variable en el tiempo en un sistema informatico.

Sistémico: para tratar el problema como una unidad, un todo, determinando sus componentes y

relaciones con el objetivo de determinar la dindmica y el funcionamiento de la solucion.

Modelacion: para contextualizar los elementos involucrados en la visualizaciéon de procesos.
Considerado para representar las vistas alternativas de la solucién. Mediante este método se crean

abstracciones para explicar la realidad de los elementos abordados.



Métodos empiricos empleados:

Criterio de expertos empleando el escalamiento de Likert: para obtener la valoracioén de expertos sobre

la técnica desarrollada en la investigacion.

Técnica de ladov: para evaluar el aporte practico de la técnica propuesta, observable en el nivel de
satisfaccion de potenciales usuarios con la técnica propuesta.

Estudio de caso: para analizar una unidad, comprobar si se cumple la hipétesis y validar los resultados

obtenidos.

Encuesta: para obtener mediciones cuantitativas de los elementos abordados en la investigacion a

partir de cuestionarios elaborados previamente.

La novedad del presente trabajo de investigacion se expresa en sus aportes practicos mediante el
desarrollo de una técnica para la comparacion de celdas de proceso de negocio en el marco de trabajo

ProM, basada en el enfoque de cubos de proceso.
Estructura del trabajo

Capitulo 1. Fundamentacion teérica de la investigacion: se elabora el marco teérico de la investigacion
referente a la mineria de procesos, sus tipos, perspectivas, limitaciones y aplicaciones. Se realiza un
estudio de los cubos de proceso, analizando las principales propuestas encontradas en la literatura

sobre su aplicacion y limitaciones. Por ultimo, se caracteriza la tecnologia utilizada para la solucién.

Capitulo 2. Propuesta de solucién: se define el modelo conceptual de la solucion. Se describen las
etapas que conforman la técnica desarrollada con sus entradas y salidas. Se explica la estructura del

componente desarrollado y se presentan interfaces del mismo.

Capitulo 3. Validacion de la solucién: se realiza la validacion de la propuesta de solucién. Para ello se
aplica el escalamiento de Likert para obtener el criterio de expertos y la técnica de ladov a potenciales
usuarios para evaluar la propuesta. Ademas, se realiza un estudio de casos con logs y técnicas reales

para validar la hip6tesis de la investigacion.

Por ultimo se establecen las conclusiones, se emiten recomendaciones para extender la propuesta y
abrir nuevas investigaciones, se relacionan las referencias bibliogréficas de la memoria escrita y los

anexos.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION
Introduccion

En el presente capitulo se realiza un andlisis referente a la mineria de procesos y los conceptos
asociados a la investigacion. Se describen los cubos OLAP y de procesos, asi como sus operaciones.
Ademas, se analizan las investigaciones referentes a aplicaciones o aportes novedosos sobre cubos
de proceso. Como resultado de la posicion critica asumida durante la consulta bibliografica, se
identifican las dificultades presentes en dichas investigaciones y se selecciona la comparacion entre

celdas como motivo de la presente investigacion.
1.1 Gestién de Procesos de Negocio

La BPM es la disciplina que combina conocimiento sobre tecnologia de informacion y ciencias de
gestion y lo aplica en conjunto a los procesos de negocio operacionales. Su ciclo de vida abarca las
siete fases de un proceso de negocio. En la fase de (re)disefio se crea un nuevo modelo de proceso o
se adapta un modelo de proceso existente. En la fase de analisis se analiza un modelo candidato y sus
alternativas. Después de la fase de (re)disefio, se implementa el modelo (fase de implementacién) o se
(re)configura un sistema existente (fase de (re)configuracion). En la fase de ejecucion se ejecuta el
modelo disefiado. En esta fase se monitorea el proceso. En la fase de ajuste se pueden realizar
pequefios ajustes sin redisefiar el proceso. En la fase de diagndstico se analiza el proceso ejecutado y
la salida de esta fase puede conducir al redisefio del proceso nuevamente [1].

La fase de diagnostico comprende la ejecucion de los procesos, la deteccion de anomalias y cuellos
de botella, la busqueda de patrones interesantes, entre otros. Ayuda a tener una vision general del
proceso, de los aspectos mas significativos del mismo y de las técnicas que pueden ser mas utiles en

su andlisis posterior [3].

Los sistemas de informacion orientados a procesos posibilitan gestionar los procesos de negocio de
una organizacion. Son conocidos como sistemas PAIS (Process Aware Information Systems) y facilitan
la colaboracion, proporcionando medios para la comunicacion y el intercambio de datos, y que hacen
gue la ejecucion de los procesos empresariales sea observable. Cada ejecucién de una tarea en el
proceso es notada por el PAIS y puede ser almacenada en un log. Asi, el sistema puede documentar

la ejecucion del proceso para una auditoria o para analisis posteriores.

Dichos sistemas permiten generar logs automéaticamente para ser usados por la MP para descubrir
modelos de procesos. Son cada vez mas usados por organizaciones para dar soporte a sus negocios
[12]. Sin embargo, en su mayoria solo existe una nocién implicita del proceso. Es decir, la mayoria de
los procesos se encuentran codificados en aplicaciones informéticas y el conocimiento solo lo poseen

las personas que las usan, lo que se traduce en una pobre gestidén de soporte. Si no hay un modelo de
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proceso que refleje la realidad, es dificil lograr la conformidad y el rendimiento de manera precisa y
unificada [13].

1.2 Mineria de procesos

Una disciplina que permite realizar el diagnostico de procesos es la MP. En [14] se presenta una
relacion de definiciones sugeridas por diversos autores que han evolucionado al incluir los analisis de
los logs y las técnicas, algoritmos y herramientas basadas en principios de MD, Inteligencia de Negocios
y BPM [15], [16] y [17].

La MP es valiosa para la mayoria de las fases de BPM mostradas en la Figura 1, especialmente para
el diagnéstico. Es un area joven que se encarga de descubrir, monitorear y mejorar los procesos reales
extrayendo conocimiento de los logs que manejan los sistemas informaticos actuales [1]. Consiste en
extraer modelos de procesos a partir de logs almacenados que contienen informacion sobre qué
actividades se realizaron, quién las realizd, cuando, etc. Un log es un registro cronolégico de las
actividades de un sistema informatico que son almacenadas en un archivo en el sistema [18]. A través
de ellos se puede identificar la informacion de las actividades ejecutadas durante el proceso [19]. A
partir de los modelos generados con la MP es posible realizar un estudio mas analitico basado en
hechos, a diferencia de la modelacién de procesos usando herramientas que existen, pero que no son

correctamente utilizadas.

Es importante diferenciar el resultado de la MP y el modelado estdndar que se realiza cuando se desea
describir procesos con ayuda de una herramienta de modelado y el conocimiento y la experiencia de
una persona calificada. Este modelado presenta las actividades como estén establecidas, como deben
funcionar y esta determinado por el conocimiento que tenga la persona, tanto de los procesos como de
la herramienta con la que modela. Sin embargo, la MP presenta las actividades como ocurrieron y se

archivaron en los logs.

La MP permite reconstruir, analizar y mejorar los procesos comerciales utilizando datos de eventos
grabados de sistemas transaccionales [20]. Puede verse como una concretizacion de la Inteligencia de
Negocios [21]. S6lo sus técnicas [22] y [23] relacionan directamente los datos del evento con los
procesos de negocio de extremo a extremo. Los enfoques existentes de modelado de procesos de
negocio que generan considerables modelos de proceso suelen estar desconectados de los procesos
reales y los sistemas de informacion. Las técnicas de analisis orientadas a datos (por ejemplo, la MD y
el aprendizaje automatico) suelen centrarse en problemas de clasificacion simple, agrupamiento,

regresion o problemas de reglas de aprendizaje [24].

Los resultados del analisis con MP pueden ser usados para mejorar el rendimiento de los procesos o
la conformidad con las reglas y regulaciones de una organizacion. Por tanto, la MP provee un puente
entre la MD vy la disciplina de BPM [24].
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1.2.1 Tipos de procesos
Procesos estructurados

Cuando los logs muestran que los procesos se caracterizan por una manera de ejecutarse bastante
controlada y que poseen una clara estructura, dichos procesos son estructurados y se denominan
“procesos lasana” segun [25], [7], [26], [27], [1], [3] y [8]. Son frecuentemente menos interesantes debido
a que es facil aplicarle técnicas de MP y, debido a que estan organizados, las mejoras son pequefias.

Procesos poco estructurados

En muchas ocasiones los logs contienen actividades ejecutadas con diversos érdenes, donde varia
mucho el momento en el que se ejecutaron, las actividades precedentes y posteriores cambian,
cambian los autores, o se evidencian muchas relaciones o variaciones entre las actividades. Estos
procesos poco estructurados, denominados spaguetti segun [7], solo permiten aplicarsele un
subconjunto de las técnicas de MP. Generan modelos poco comprensibles que no aportan informacion

debido al alto grado de dificultad que asume comprenderlos [25], [26], [27], [1], [3] Y [8].

Actualmente los procesos tienden a ser menos estructurados de lo que se espera [8]. Esto influye en
el modelo de proceso descubierto. Si se trata de construir un modelo para casos muy diferentes,

entonces el modelo es probablemente demasiado complicado.

Figura 1 Modelo de proceso de un proceso poco estructurado. Fuente: [28].

En entornos flexibles como la salud [29], el flujo de los procesos de negocio generalmente depende de
muchos factores. Como resultado, muchos casos siguen un camino Unico a través del proceso. Esta
variabilidad causa problemas para las técnicas de MP existentes. Muchas descubren modelos
spaguetti. Es problematico encontrar comportamiento comun o desviaciones, ya que la mayoria de los
casos son Unicos y lo que es normal o excepcional puede depender de muchos factores y, en la
practica, a menudo es borroso [30]. En estos casos, realizar el diagndstico a través de modelos es un

proceso embarazoso, tedioso y a veces no es factible.
1.2.2 Tipos de mineria de procesos

La literatura clasifica a la MP en tres tipos.
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El descubrimiento produce un modelo de proceso a partir de un log, sin ninguna otra informacion a
priori. Durante el descubrimiento, los usuarios investigan el modelo de proceso real y desglosan los
datos del proceso para identificar patrones no deseados y fuentes de ineficiencias [20] y [31]. Es el tipo
de MP mas estudiado y utilizado segun el estudio realizado por [6] del 2014 al 2017. Sorprende a
muchas organizaciones al observar que con estas técnicas es posible descubrir procesos reales

solamente con los logs que almacenan el comportamiento [32] y [1].

La verificacién, monitoreo o chequeo de conformidad, compara un modelo de proceso existente con
un log del mismo proceso, permitiendo chequear si la realidad, tal como esta almacenada en el log, es
equivalente al modelo y viceversa. Permite identificar las desviaciones, inconsistencias y anomalias en
el proceso ejecutado, a partir de la comparacion entre un modelo a priori basado en perspectivas
tedricas y los logs [3], [32], [1] y [33]. Es, después del descubrimiento, el tipo de MP mas investigado

segun el estudio realizado por [6].

Por dltimo, la mejora consiste en extender o mejorar un modelo de proceso existente [1], [3], [8] y [34].
Mientras que la verificacion de conformidad chequea la alineaciéon entre el modelo y el log, la mejora
persigue extender o cambiar un modelo a priori [32] al enriquecerlos con nuevos aspectos y

perspectivas ilustradas por el modelo descubierto a posteriori.
1.2.3 Aplicaciones de la mineria de procesos

La mayoria de los negocios poseen una limitada informacién sobre lo que realmente ocurre en su
organizacion. Esto impide el enriquecimiento de criterios para la toma de decisiones necesarias en el
descubrimiento de nuevas reglas de negocio, mejora continua, monitoreo o un control de los procesos
ya establecidos [35]. En la practica existe a menudo una distancia entre lo que esta predefinido o se

supone que debe ocurrir y lo que realmente ocurre.
La MP puede resultar en algunas de las siguientes acciones de mejora [7]:

o Redisefio: cambio permanente al software o modelo. Por ejemplo, ejecutar actividades

secuenciales en paralelo.

e Ajuste: ajustar el proceso sin cambios en el software o modelo. Por ejemplo, asignar mas recursos

al proceso.

e Intervencion: intervenir en el proceso para casos o recursos particulares. Por ejemplo, disciplinando

a trabajadores que cometieron violaciones a regulaciones.

e Soporte: soportar el proceso operacional. Por ejemplo, recomendar acciones con menor costo

esperado [36].

Con la MP las organizaciones, entre otras cosas, pueden: [37], [14] y [38]:
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Descubrir el modelo de ejecucion real del proceso a partir de un log y una técnica de descubrimiento
[39]. El modelo describe la situacion real y no se basa en la documentacion de cémo se deberia

ejecutar el proceso o en la percepcion de las personas.

Determinar si el proceso cumple con la reglamentacion y procedimientos documentados, a través
de la comparacion del modelo real con los procedimientos documentados, pueden consultarse en
[40] y [41], asi como la deteccidén y mitigacion de posibles fuentes de no conformidad y fraudes en
[42].

Analizar la interaccion del personal a través del analisis de la red social del proceso [43]. El chequeo
de conformidad aplicado al analisis de redes sociales y produccién de sistemas en ddos puede
consultarse en [44] y en [45], asi como el analisis de redes sociales asociadas a la perspectiva

organizacional en [46].

Descubrir bucles o cuellos de botella para mejorar el nivel de desempefio del proceso, puede
consultarse en [47].

Monitorear la productividad del personal y los tiempos de ciclo por actividad, lo que elimina la

necesidad de realizar estudios de tiempos y movimientos de forma “manual”.

Analizar el ambiente de trabajo, identificando problemas y proponiendo soluciones puede
consultarse en [48] y [44].

Navegar en los procesos. Consiste en explorar, predecir y recomendar para predecir el futuro de

un caso particular y guiar al usuario en la seleccién de acciones adecuadas [49].

Auditar los procesos. Se destacan las propuestas [18] y el marco de trabajo Auditing 2.0 [45].
Plantean que la MP permite analizar todos los datos y no solo una muestra, implementar el modelo
de riesgo de la auditoria y realizar analisis que no son posibles con las herramientas

convencionales. Sus resultados constituyen un referente avalado segun [50].

Predecir procesos. Consiste en predecir resultados de instancias de proceso basados en los logs
de casos similares. Es una mezcla de MP y MD. Se han realizado investigaciones [51] y [52] para

predecir diferentes métricas, procesando tiempo, errores y retrasos.

Otros ejemplos de aplicaciones exitosas de la MP son [53], [54], [42], [55], [56], [57], [58], [59] y [60].

En [38] se exponen los factores criticos que se deben tener en cuenta para su aplicacién en un contexto

organizacional.

1.2.4 Limitaciones de la mineria de procesos

Los logs a menudo no se generan especificamente para la MP, por lo que su granularidad puede ser

de bajo nivel. Es vital para la aplicacion exitosa de técnicas de descubrimiento de procesos tener logs
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en un nivel apropiado de abstraccidn. Se han explorado varios métodos que abordan el reto de abstraer
eventos de bajo nivel a eventos de nivel superior [61]. Sin embargo, las técnicas de descubrimiento de
procesos, cuando la granularidad del log de entrada es demasiado baja, pueden resultar en un modelo
de proceso con una o mas propiedades no deseadas.

Los algoritmos tradicionales de descubrimiento de procesos tienen limitaciones para tratar procesos
poco estructurados. Visualizar el comportamiento de procesos poco estructurados como los sistemas
tradicionales de cuidado de la salud [56] resulta complejo. Los modelos resultantes son dificiles de
comprender o incluso erréneos [8]. Estos modelos constituyen una de las principales dificultades de la
MP [7]. El problema del efecto spaguetti es que crea un proceso largo o variable y dificil de entender
debido a caracteristicas inherentes del problema a resolver [62]. Estos temas y otros retos

investigativos fueron expuestos en [38].

Muchos problemas vienen asociados con la busqueda de la precisién. Con el fin de mostrar todo el
comportamiento del proceso, un gran nimero de arcos es introducido en el modelo, generando modelos

largos y complejos.

Resumiendo, algunos de los problemas [7], [1] y [27] en la MP, agudizados por la heterogeneidad de

las fuentes de los logs, son:

¢ Ruido: los datos registrados pueden ser incorrectos o incompletos, creando problemas cuando los
datos son minados. El log contiene comportamiento raro o infrecuente que no representa el tipico
comportamiento de los procesos. Uno de los factores criticos que determinan la calidad de los
resultados de la MP es la calidad de los datos con los que se hace el andlisis. Por lo tanto, es muy
importante depurar y limpiar los datos [63], para lo cual son de gran utilidad las herramientas
estadisticas para la identificacion de los casos con datos atipicos e involucrar al personal de la

organizacion para decidir sobre su inclusion, imputacion o eliminacion [38].

o Distintas perspectivas: los eventos del proceso pueden afadirse con informacién adicional con

propésitos especificos.
¢ Visualizacién de resultados: pueden presentarse de formas graficas en paneles de gestion.
e Procesos concurrentes: procesos que ocurren a la misma vez.

e Singularidad: la intencién de conservar todo el comportamiento del proceso en un solo modelo. Esto

obliga a observar toda la informacién a la vez, complicando su comprension.

e Inmutabilidad: la mayoria de los algoritmos, una vez cargado y analizado el log, no permiten al
usuario modificar parametros del resultado obtenido para mejorarlo, por lo que el usuario debe

comenzar desde el principio definiendo otros parametros al inicio y esperar el resultado. Esto impide
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usar la experiencia y conocimientos para mejorar el modelo resultante realizando ajustes manuales,

de manera que no se quede detenido en un resultado indeseado.
1.3 Cubos OLAP

Las herramientas OLAP permiten navegar rapidamente por los datos, pero no se genera informacion
en el proceso. Se llaman sistemas OLAP a aquellos sistemas que deben soportar requerimientos
complejos de andlisis, analizar datos desde diferentes perspectivas y soportar analisis complejos contra

un gran volumen de datos.

OLAP es un método para ayudar a la toma de decisiones en situaciones donde un conjunto de datos
de dificil medicion, tales como ventas o ganancias, necesiten ser analizados en diferentes niveles de
agregacion estadistica. Adopta el paradigma multidimensional como medio para proveer un acceso

rapido a datos cuando el analisis se realiza desde diferentes perspectivas [4].

En estos modelos los datos son vistos como cubos que consisten en categorias descriptivas
(dimensiones) y valores cuantitativos (medidas). Los datos son clasificados en diferentes dimensiones
y pueden ser vistas unas con otras en distintas combinaciones para obtener diferentes analisis de los
datos que contienen. El modelo multidimensional de datos simplifica a los usuarios acciones como:
formular consultas complejas, arreglar datos en un reporte, cambiar datos resumidos a datos

detallados, entre otros.
Las operaciones basicas de un cubo OLAP son:

e Roll-Up y Drill-Down: permiten definir el nivel de granularidad para analizar los datos. La primera
puede involucrar acumulaciones simples o agrupaciones complejas que incluyen datos
interrelacionados. La segunda permite moverse en la direccion contraria y presentar

automaticamente datos detallados que abarcan datos consolidados.

e Slice y Dice: se refiere a la capacidad de visualizar la BD desde diferentes puntos de vista, es decir,

permiten navegar entre las dimensiones.

Las técnicas OLAP organizan los datos tipicamente bajo medidas numéricas. Su aplicacion en datos
no numéricos esta siendo explorada, dado que algunas aplicaciones del tema pudieran ser los grafos

y secuencias de eventos complejos [64].
1.3.1 Limitaciones de los cubos OLAP

Los cubos OLAP estan optimizados para el analisis de datos, mas bien para almacenar datos originados
desde multiples fuentes para evitar la redundancia. Por tal motivo, se basa mayormente en datos
historicos y no en datos instantaneos, los cuales son complicados de analizar, ordenar, agrupar o

comparar [10]. Sin embargo, poder analizar datos y explorar el orden en el procesamiento de tareas es
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un requisito importante. Desafortunadamente, la mayoria de las herramientas existentes no se enfocan
en la MP, u ofrecen sélo funcionalidad basica de andlisis de registros basada en algunos valores

agregados y estadisticos. Para un andlisis de tipo OLAP tales funcionalidades son insuficientes.
1.4 Cubos de proceso

Dado que se necesitan nuevas formas de visualizacion de procesos que sean mas adecuadas para
representar y analizar procesos, en especial los no estructurados, se han realizado algunas propuestas,

entre las que se destacan los CP.

Un CP es una estructura multidimensional construida a partir de logs de manera que facilite un analisis
de MP mas exhaustivo. Estd compuesto por un conjunto de celdas de proceso que no permite la
superposicion de eventos en sus celdas y de cada una se puede tener un modelo de proceso

descubierto a partir del log exclusivo de la propia celda [65].

Los autores de [66] plantean dos diferencias significativas entre cubos OLAP y de procesos: el resumen
(summarizability en inglés) y la representacion. La primera asegura la correccion de las operaciones de
resumen sobre la base de datos OLAP [67]. Estas bases de datos se denominan generalmente "bases
de datos resumidas" y tienen un modelo de datos basado en una o mas medidas definidas sobre el
producto cruzado de dimensiones. Una dimension en una base de datos de resumen es resumible en
relacion con una medida, si una estadistica de resumen (suma, promedio, etc.) aplicada sobre la
dimensién produce resultados correctos [68]. Esta propiedad no se garantiza en el CP debido a la
naturaleza orientada a proceso de los datos de eventos que usa el mismo. Cada evento se relaciona a
una o mas trazas y la relevancia de un evento como dato estd dada mayormente por sus relaciones
con otros eventos dentro de esas trazas. No se puede simplemente unir o separar celdas de CP para
resumir. Debido a que las celdas se encuentran ordenadas, cualquier pequefio cambio en ese orden
puede cambiar la representacién completa de la celda donde se encuentra el evento. La segunda se
refiere a la confiabilidad de OLAP en la agregacién de hechos para reducir el conjunto de valores a un
simple valor que puede ser representado de muchas maneras. Los CP manejan representacion de
datos mucho méas compleja. Las celdas de CP se asocian a modelos de procesos y no solo a los datos

de los eventos, y ambas se encuentran directamente relacionadas.

Ademas, Mamaliga (2013) plantea que su principal diferencia con un cubo OLAP radica en las
caracteristicas de sus celdas [4]. A diferencia de los cubos OLAP, no existe una medida real del interés
de cuantificar una operacion de negocio. Mientras las estructuras OLAP estan disefiadas para andlisis
de operaciones de negocio, los CP optan por el andlisis de procesos. Por tanto, cada dimension de
andlisis estd compuesta por atributos de eventos. El contenido de una celda cambia de nimeros reales
en el cubo OLAP a eventos en el CP. Mientras en OLAP, las dimensiones de andlisis son usadas para

poblar el cubo, en los CP los eventos de un log son usados para crear dichas dimensiones.
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Una dimension describe los eventos de una perspectiva a través de cualquier combinacion de sus
atributos (los atributos ciudad y pais pueden describir un lugar), donde los atributos describen la
perspectiva desde un mayor o menor nivel de detalle (ciudad describe un lugar en un nivel mas
detallado que pais). El usuario puede definirla como desee. Todas las dimensiones son independientes

entre si, es decir, no poseen atributos en comun [66].
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Figura 2. Cubo de proceso. Fuente: [20].

En la figura anterior se muestra un CP cuya dimensién vertical es el género de los estudiantes, la
horizontal muestra su nacionalidad y la de profundidad muestra el curso escolar dado en tiempo. De
esta forma se pueden entender las diferencias, por ejemplo, entre los estudiantes de género femenino

y masculino, de diferentes nacionalidades o cursos.

Ademas, cada dimension puede tener una estructura jerarquica natural (por ejemplo, un afio esta
compuesto por meses y un pais por regiones) que pueden explotarse para la agregacion, refinamiento

y seleccion de datos de eventos.

El CP proporciona a los usuarios la oportunidad de analizar y explorar los procesos de forma interactiva
sobre la base de una visibn multidimensional de los datos de eventos. En principio, también pueden
usarse para descomponer problemas de MP dificiles en problemas méas pequefios usando las técnicas
descritas en [69], [70] y [71].

1.4.1 Operaciones en los cubos de proceso

El CP trabaja con los operadores slice, dice, roll-up, y drill-down. Sus celdas almacenan instancias del

proceso y a ellas se les aplican los algoritmos de descubrimiento [72].
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La operacion slice produce un nuevo cubo “rebanado” al permitir al analista filtrar o escoger un valor
especifico de atributo en una de las dimensiones. De esta forma se remueve esa dimension de la parte
visible del cubo (es un caso especial de la operacion dice) y se obtienen los datos del atributo
seleccionado en la dimensién. Por ende, si se desea, hipotéticamente, obtener los datos de ventas de
una entidad en “La Habana”, se puede cortar el cubo para esa ubicacion. Es decir, la dimension de
ubicacién se elimina del cubo y solo se consideran las ventas de las tiendas en La Habana, de manera

que se realiza una seleccién sobre la dimension “lugar”.

La operacion dice produce un subcubo. Permite elegir valores especificos de varias dimensiones. En
este caso, a diferencia de slice, no se remueve ninguna dimensién, sino que se consideran solo los
valores seleccionados. Por ejemplo, para cortar las ventas del cubo para las ubicaciones "La Habana"
y "Matanzas", no se eliminan las dimensiones, sino que se consideran las ventas de esas ciudades.

Ambas operaciones se muestran en la siguiente figura.

Distintas ventas
de La Habana

swce v

Dice

Matanzas
La Habana

Figura 3. Operaciones slice y dice. Fuente: Elaboracion propia.

El objetivo de las operaciones roll-up y drill-down es mostrar los mismos datos, pero con mas 0 menos

detalle [66]. No eliminan dimensiones, solo les cambian su nivel de granularidad.

Por ejemplo, antes de aplicar drill-down a la dimension tiempo, esta estaria formada de la siguiente
manera: Dimensioén (tiempo) = {T2015; T2016; T2017} y después de aplicar dicha operacién al 2016
quedaria: Dimension (tiempo) = {T2015; T-Ene-2016; T-Feb-2016;...; T-Dec- 2016; T2017}. Esta

operacion equivale a dividir (split en inglés) las dimensiones.

La operacion roll-up es lo contrario, equivale a agrupar (merge en inglés) (ver siguiente figura).
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Roll up

Drill down
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Figura 4. Operaciones roll-up y drill-down. Fuente: [66].

1.4.2 Investigaciones referentes alos cubos de proceso

La propuesta de Aalst (2013) define tres etapas para conformar un CP [10]:

Base de Eventos (Event Base, EB): log que abarca todo o la union de una coleccién de logs

relacionados. Es el conjunto de atributos que se podrian usar como dimensiones del cubo.
Estructura del CP (Process Cube Structure, PCS): define las dimensiones (esquema) del cubo.

Vista de CP (Process Cube View, PCV): define las dimensiones visibles y los eventos
seleccionados. Se define a través del PCS y el EB.

En la propuesta de Mamaliga (2013) se desarroll6 un prototipo inicial utilizando el marco de trabajo

ProM [73] y [74] y el conjunto de herramientas Palo OLAP (cliente JPalo y servidor Palo MOLAP) por

sus capacidades OLAP. La aplicacién crea sublogs por celda y visualiza modelos de procesos

descubiertos usando algunos complementos del ProM. Funciona a partir de la creacion de la PCS con

Palo OLAP Server, luego aplica las operaciones OLAP y finalmente materializa las celdas [4].

La materializacion consiste en extraer un sublog basado en los datos del CP o partes de él (celdas de

proceso o grupos de celdas). Los logs resultantes sirven de entrada a diferentes algoritmos de MP. El

resultado es la visualizacion de un conjunto de modelos de proceso.

La propuesta de Gupta and Sureka (2014) propone una metodologia para comparar celdas segmentada

en tres etapas [75]:

Extraccion y transformacién de los datos: su objetivo es extraer los datos de diferentes repositorios
para integrarlos en una EB que contiene dos tipos de atributos: de caso (propiedades asociadas al
caso que se mantienen constantes para todos los eventos pertenecientes al mismo caso) y de

eventos (propiedades que describen a cada evento).

Visualizacion de los CP y operaciones OLAP: para la visualizacién se aplican técnicas como
Agrupamiento, Jerarquias y Seleccion de Sub-Conjuntos y luego se pueden aplicar las operaciones

OLAP para obtener las celdas deseadas.

Aplicacion de la MP: a las celdas obtenidas se le aplican las diferentes técnicas de MP para obtener
los modelos de las celdas resultantes y poder compararlos.
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Dicha propuesta permite solamente obtener representaciones graficas de las celdas obtenidas, pero
no informaciones sobre los valores de los atributos de dichas celdas, de manera que no se pueden

comparar esos datos entre las celdas obtenidas.

Por su parte, Arias et al. (2015) proponen un marco de trabajo flexible para asignar dinamicamente los
recursos mas apropiados para ejecutar los subprocesos [76]. Los resultados son experimentales y
proponen aplicarlo a datos reales para validar la técnica. Esta linea de investigacion constituye un reto
en la BPM, debido a que una errénea asignacion puede conducir al uso incorrecto del recurso, altos
costos o pobre rendimiento del proceso. No es objetivo de la presente investigacion porque no abarca

la comparacion entre celdas.

La propuesta de Hompes et al. (2015) introduce una técnica para la clusterizacién de trazas capaz de
encontrar variantes de proceso y desviaciones de comportamiento [77]. Con ello se pueden crear
modelos de procesos mas estructurados, analizarlos y mejorarlos, de manera que las desviaciones
positivas, por ejemplo, puedan ser mas generalizadas hacia otros casos, y las negativas puedan ser
detectadas y modificar los procesos para evitar comportamientos indeseados en el futuro. Aunque esta
técnica se enfoca en segmentar las trazas, similar en cierta forma a la idea de los CP, la via para

realizarlo dista del objetivo de los CP.

En la investigacién de Bolt and Aalst (2015) se implementa el complemento llamado Process Mining
Cube (PMC), que posee dos funcionalidades: division de logs (creacién de celdas) y generacion de
resultados (convertir cada celda en un modelo de proceso) [66]. Primero se crea la BE, luego la PCS.
Se chequea si estos son compatibles. Si lo son, se crea la PCV, que no cambia una vez que ha sido
definida. Al aplicarle las operaciones OLAP solo se cambia la manera de visualizarse el cubo y su
contenido, ya que la PCV define la parte visible de la PCS. Una vez seleccionada la parte de la PCS 'y
el conjunto de celdas definido como la parte visible del cubo, se le agregan los eventos a esas celdas

para que puedan ser usadas por los algoritmos de la MP.

Los autores de esta propuesta afirman que aln quedan pendientes temas por resolver en cuanto a los
CP, destacando la comparacion de celdas y el cambio de tendencia (concept drift en inglés). Esta Ultima
es una caracteristica distintiva del flujo de datos: que son variables en el tiempo, opuesto a los sistemas
de BD tradicionales, donde solo guardan el estado actual [78]. Esto significa que el proceso puede

cambiar mientras esta siendo analizado.

La propuesta de Aalst et al. (2015) aplica los CP para analizar datos de estudiantes de la Universidad
Tecnologica de Eindhoven, con el objetivo de establecer comparaciones en cuanto a procedencia,
comportamiento, género y resultados docentes [79]. Como resultado muestran los modelos generados

de las celdas seleccionadas. Dichos modelos no presentan un orden o alineacion en las actividades,
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de manera que un nodo (actividad) puede aparecer en una posicion distinta en cada modelo, lo que

dificulta ver, por ejemplo, semejanzas y diferencias.

Los autores Vogelgesang and Appelrath (2015) introducen el PMCube Explorer, una herramienta de la
MP multidimensional que permite el analisis de procesos a partir de varias vistas [80]. Su

funcionamiento se rige por los siguientes pasos:

e Log multidimensional: organiza los atributos de eventos y de casos en diferentes niveles, tal que,
mientras los CP almacenan un conjunto de eventos en cada celda, PMCube almacena casos en el
primer nivel en sus celdas. En el segundo nivel cada caso tiene una secuencia de eventos (trazas)

que forman un cubo distinto.

e Seleccién de los datos con operaciones OLAP: esta estructura de cubos anidados permite definir
operaciones de filtrado y agregacion, usando consultas OLAP, para extraer subconjuntos de

eventos personalizados.
e MP: alos mismos se le aplican técnicas de MP para descubrir un modelo de proceso.

e Consolidacion: consiste en seleccionar automaticamente los modelos mas relevantes,
especialmente cuando se seleccion6 un conjunto de eventos muy grande y el analisis del resultado

se torna complicado.
e Visualizacioén: finalmente, los resultados son visualizados.

Esta herramienta permite destacar las diferencias entre dos modelos descubiertos, pero fue
implementada en C# usando Microsoft .NET, que son tecnologias que no contribuyen al libre desarrollo
de la MP.

También Bolt et al. (2015) aplican técnicas de MP para analizar el rendimiento de los estudiantes de la
Universidad Tecnolégica de Eindhoven [81]. Para relacionar el comportamiento con el rendimiento de
los mismos usan la herramienta PMC de [66], que les permite analizar los datos segln cursos y grados.
El objetivo de la propuesta es mostrar cdmo se pueden combinar los CP y el flujo de trabajo analitico
en el campo de la MP, por tanto, no proponen elementos novedosos en cuanto a los CP, sino que

utilizan una herramienta y exponen los resultados.

Los autores Vogelgesang et al. (2015) analizaron los requerimientos para la aplicacién de la MP
multidimensional, limitantes y retos pendientes [82]. Plantean que entre las principales limitantes se
encuentran el alto esfuerzo para la integracién de datos (por ejemplo, definir la jerarquia de la
dimensién), la optimizacion del desempefio (debido a temas de materializacion), el manejo del cambio
de tendencia y la comparacion de celdas, que expresan continda siendo el mayor reto de la MP

multidimensional, pues cuando el numero de celdas aumenta se dificulta mucho su analisis.
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En la investigacion de Schumacher et al. (2017) se aplican los CP para analizar los datos concernientes
a miles de jugadores en Nueva Zelanda durante los afios 2013-2014 y ayudar a caracterizarlos
psicologicamente [83]. Para ello se auxilia ademas de la MD y de técnicas estadisticas confirmatorias
[84]. Esta propuesta se enfoca en la multidisciplinariedad y no en la comparacion entre celdas.

Por ultimo, los autores Bayerl and Granitzer (2015 y 2017) proponen algoritmos para fusionar CP [85]
y [86]. Se basan en propiedades sintacticas y semanticas para evaluar similitudes. Abarcan las
jerarquias estructurales, enlace de dimensiones y similitudes de palabras, para lo cual usan aprendizaje

automatico. Esta propuesta tampoco responde al objetivo de la presente investigacion.
1.4.3 Resultado del andlisis de las investigaciones realizadas sobre los cubos de proceso
En el analisis bibliografico realizado se observaron algunas limitaciones que poseen los CP [4] y [10]:

o Problema de la explosién del nimero de celdas (dispersién). Un CP que excede un namero de
dimensiones, con un gran numero de elementos por dimensién y con muchos valores de celdas

faltantes, conduce a problemas de dispersién y altos tiempos de ejecucion.

e Dificultad de visualizar estructuras hipercubo. La multidimensionalidad no es la forma natural en la
que las personas ven y resulta dificil proporcionar visualizaciones multidimensionales en mas de

tres dimensiones.

e Carencia de flexibilidad con respecto a las posibilidades de filtrado de registros y el cambio de
dimensiones en el cubo. El usuario selecciona atributos para formar las dimensiones del CP,
mientras que el resto de los atributos y otra informacion de registro se almacenan en BD
relacionales. Esto limita las posibilidades de filtrado de logs. Ademas, cambiar una dimension del

cubo implica la creacién de un nuevo CP, seleccionando todas las dimensiones de nuevo.

¢ Dificultad para visualizar multiples resultados de celdas. El ajuste de mdltiples resultados en una
sola pantalla puede perjudicar la visualizacion de los resultados y, por lo tanto, impedir la

comparacion entre las celdas (dimensionalidad).

e Comparar y visualizar diferentes celdas [10], [4], [75], [82] y [66]. A diferencia de los valores
numéricos mostrados en cubos OLAP, es necesario visualizar modelos que no se pueden reducir
a numeros. Los autores Aalst et al. (2015) enuncian, entre otras ideas, la opcion de descubrir los
modelos de procesos de varias celdas “todo en uno”, utilizando colores y notas para diferenciar los
elementos de cada uno [79]. La comparacion visual de estos modelos sigue siendo un problema de

investigacion en el area.

Al realizar un andlisis de las investigaciones del epigrafe anterior, se observa que [82] es tedrica.
Analiza los requerimientos para aplicar CP, limitantes y retos pendientes, entre los que destaca la

comparacion de celdas. La propuesta [77] no se relaciona directamente con los CP, sino que constituye
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una técnica para segmentar trazas, persiguiendo al final el mismo objetivo: obtener modelos a partir de
segmentos de trazas, de manera que sean mas comprensibles. Las investigaciones [83], [79] y [81] son
resultados de aplicar CP, por tanto tampoco constituyen referentes a analizar. Asimismo, [10] no
desarrolla ninguna herramienta, sino que presenta teéricamente la nocién de CP de la herramienta
desarrollada en [4], que posee una pobre visualizacién [79]. En [76] se propone un marco de trabajo de
modo experimental que debe validarse, mientras que en [75] y [66] se presentan herramientas para
generar CP. En [85] y [86] se propone fusionar CP, lo que no se corresponde con el tema abordado en

la investigacion.

Solo [80] permite destacar diferencias entre modelos descubiertos, pero posee dos inconvenientes. El
primero es que almacena casos en el primer nivel en sus celdas, mientras que los CP almacenan
conjuntos de eventos, lo que demanda un tratamiento diferente. El segundo es que es software

propietario y no desarrollado para la comunicad de investigadores de la MP.

En general, todas las propuestas que generan herramientas para conformar CP permiten generar
modelos de proceso a partir de celdas materializadas. Sin embargo, ninguna permite obtener

informacién extra que contribuya al diagndstico de procesos.
1.5 Ambiente tecnolégico para la solucién

ProM posee una arquitectura orientada a componentes que soporta la adicion de complementos. De
esta manera constituye un entorno tecnoldgico para desarrollar nuevos algoritmos y técnicas de MP.
Estos complementos implementan algoritmos para obtener y almacenar los modelos, importar objetos,
analizar y convertir los resultados. Es una herramienta libre, de cédigo abierto, multiplataforma y esta
implementada con Java. Es compatible con los estandares de logs MXML (Mining eXtensible Markup
Language) y XES (eXtensible Event Stream) [87]. Proporciona un marco de trabajo comun que permite
reutilizar funcionalidades, simplifica el desarrollo de interfaces de usuario y ofrece un gran conjunto de
funcionalidades disponibles en un solo lugar, ademas de una amplia variedad de tipos de modelo. Un
complemento se puede aplicar a cualquier subconjunto de objetos en ese grupo como dato de entrada,
y puede transferir los objetos que crea de regreso al grupo. Esto permite a los complementos

aprovechar la funcionalidad de otros complementos, ejecutandose en secuencia.

Posee mas de 1500 técnicas [88], métricas, parametros de configuracion y procedimientos que resultan
de alta complejidad en general. Su aplicacion es limitada para profesionales no expertos [89]. Sin
embargo, se ha convertido en la herramienta por excelencia en la MP, es la herramienta académica de

MP mas usada y libremente descargada [62].

Se utilizard Java como lenguaje de programacion, caracteristico en las técnicas desarrolladas para el
ProM [90] y [91].
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Como gestor de BD se usara MySQL, que es el sistema gestor de BD mas popular. Entre sus
caracteristicas se encuentran que es uno de los gestores con mejor rendimiento debido a su velocidad,
consume pocos recursos, es altamente confiable, estable, facil de usar, multiplataforma, gratuito, de
codigo abierto y soporta grandes voliumenes de datos [92], [93]. Es un sistema ampliamente probado

con alto éxito.

Eclipse se usard como entorno de desarrollo integrado, ya que es una potente plataforma de
programacion, desarrollo y compilacion de aplicaciones Java. Es de codigo abierto y multiplataforma.
Ademads, permite realizar pruebas unitarias con JUnit [94] y brinda aserciones para probar los

resultados esperados y corredores de prueba [95].

Palo [96] es un motor MOLAP que permite crear y almacenar datos, asi como generar informes. Se
basa en componentes de codigo abierto y trabaja fundamentalmente con grandes volimenes de datos,
permitiendo a varios usuarios compartir un almacenamiento centralizado de dichos datos [97]. Palo
Suite esta compuesto por Palo para Excel, Palo ETL Server, Palo Web y Palo OLAP Server. Este Ultimo,
usado en [4], presenta tecnologia “en memoria” que organiza los datos en la BD de Palo en forma cubo,

dimensiones, elementos y atributos de elementos.
1.6 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se abordaron los elementos tedricos que propician el sustento tedrico metodologico
de la investigacion. Como resultado del estudio realizado se concluye lo siguiente:

¢ La MP constituye una via para apoyar el diagnéstico de procesos de negocio. Propicia un analisis
basado en evidencias reales su ejecucion, a diferencia de la modelacién de procesos donde se

describe cémo el proceso debe funcionar.

e Los cubos OLAP se basan mayormente en el almacenamiento y andlisis de datos en su mayoria

histéricos, a diferencia de los CP, que se basan en eventos y analisis de procesos.

e El enfoque de CP es novedoso y permite analizar y explorar los procesos basado en una vision
multidimensional de los eventos. Del estudio de las dificultades que presentan sus técnicas, para

esta investigacion se decide abordar la comparacion entre celdas de proceso.

e La tecnologia seleccionada permite el desarrollo de la solucién (MySQL y Palo para la gestion de
BD, Eclipse como entorno de desarrollo integrado, Java como lenguaje de programacion y ProM

como marco de trabajo).
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CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION
Introduccion

En este capitulo se presenta la propuesta de solucion de la investigacion. Para ello se define y describe
el funcionamiento de sus componentes. Se divide la solucion en cuatro etapas, de las cuales se detallan
sus entradas, salidas y funcionalidades. Por ultimo, se presentan algunas interfaces de la solucion
desarrollada, que permite conformar un CP a partir de un log, aplicarle las operaciones slice, dice, roll-
up y drill-down para obtener celdas de proceso y visualizar modelos de procesos y tablas de datos

sobre los mismos.
2.1 Conceptualizacion de la solucién

En la siguiente figura se muestra el modelo conceptual referente a la presente investigacion y a
continuacién se describen sus conceptos y relaciones. En lo adelante se presentan las definiciones

relacionadas con la propuesta de solucidn, con la notacion D# (ejemplo: D1).

Evento
-identificador Dimension
-atributos asociados al evento _nombre
1.~ -
1 tiene 1 tiene
Registro de 1.* 1 Cubo de 1 1.* Celda de Procesos
Eventos Proceso -eventos
-nombre usa -dimensiones contiene
-formato -eventos 1
_eventos . tiene
1 aplica
0= 1
Operacion OLAP Modelo de Procesos
—tipo -nodos

Figura 5 Modelo conceptual referente a la presente investigacion. Fuente: Elaboracién propia.

Evento: actividad (paso bien definido) que se relaciona con un caso particular o instancia de proceso

[50]. Cada evento posee atributos definidos, por ejemplo: identificador y tiempo.

Registro de Eventos (log): registro cronolégico de actividades (eventos) de un sistema informatico
gue son guardadas en un archivo en el sistema [18]. Constituye la entrada de las técnicas de

descubrimiento de la MP. Debe estar en formato XES.
Dimension: atributo del log que representa una dimension del cubo.

Cubo de proceso: posibilita un andlisis efectivo de los modelos de grandes procesos desde

perspectivas diferentes y con multiples granularidades [98].
Operacién OLAP: operacion que retorna un subcubo [4].
e Dice: selecciona un subconjunto de miembros en determinadas dimensiones.

e Slice: selecciona un miembro de alguna de sus dimensiones.
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¢ Roll-up: consolida algunos elementos de una dimensién en un solo elemento correspondiente

a su nivel jerarquico superior.

e Drill-down: refina un miembro de una dimensién en un conjunto de miembros correspondientes

a un nivel jerarquico inferior.
Celda de Proceso: subcubo obtenido al aplicar operaciones OLAP a las dimensiones del CP.

Modelo de proceso: representacion de un esquema tedrico simplificado a partir de técnicas y
herramientas especializadas, de las evidencias reales de ejecucién de un sistema o de una realidad

compleja, con el fin de contribuir a su comprensién y al andlisis de su comportamiento [99].

Para definir la técnica propuesta, se analizaron las propuestas de [66], [10], [4] y [75].

[10] [4] [75] [66]
( f
Croncibe dol EH | | e Creacion del EB
reacion de e raccion y
Creaggréde la transformacion {
| de los datos [ N
. Creacion de la
( |. |_ | PCS
Creacion de la p y )
| Mapeo
At l l Visualizacién de chequgando
|___ Aplicacion de los CP | compatibilidad
. las operaciones operacior}{es b
' .l OLAP Creacion de la
Creacion de la | | PCV
PCV |
| | Aplicacion de
- | | operaciones
' o Materializacién Aplicacién de la \ QLA
Materializacion de las celdas MP [ o
de la PCV Materializacion

| | | de la PCV

Figura 6 Etapas para conformar CP segun varios autores. Fuente: Elaboracién propia.

En general, las propuestas analizadas primero preparan los datos, luego definen las dimensiones que
conformaran el CP y finalmente lo generan. En [66] se define el chequeo de compatibilidad como una
etapa, aungque en [10] también realizan esta actividad una vez terminada la segunda etapa. Ambas

investigaciones definen formalmente qué son el EB, PCS y PCV:

EB: se crea a partir de un log. Es el conjunto de atributos que se podran utilizar como dimensiones del

cubo.

PCS: se caracteriza por el conjunto de dimensiones definidas, donde cada dimension tiene su propia
jerarquia.

PCV: define las dimensiones visibles y los eventos seleccionados a partir de la EB y PCS.

La propuesta de solucion, que parte del andlisis anterior, tiene como objetivo visualizar modelos de

celdas de proceso y mostrar datos de las mismas, siendo esta Gltima una nueva funcionalidad, de modo

que permitan compararlas en cuanto a atributos seleccionados. Sus funcionalidades son:
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1. Importar logs en formato .xes.

2. Construir el CP con el log.

3. Seleccionar atributos del registro para filtrar las dimensiones del cubo a formar.
4. Ejecutar las operaciones slice y sice sobre el CP para obtener un nuevo cubo.
5. Ejecutar las operaciones drill-down y roll-up sobre el CP detallar analisis.

6. Visualizar modelos de procesos a partir de las celdas de los CP en ventanas paralelas usando el

algoritmo Alpha Miner, que visualiza el resultado en forma de redes de Petri.

7. Visualizar tabla con datos de celdas del CP teniendo en cuenta varios indicadores (por ejemplo:

tiempo, costo y recurso).
2.2 Estructura general de la propuesta de solucion

En la siguiente figura se muestra la estructura de la propuesta de solucién. Una descripcion de sus

componentes, funciones y sus relaciones se expone a continuacion.

Complementos ProM Palo
Palo Server \
ENTRADA / ,~— MyCube ~ \ / ( )
Palo

Ml - | A N ---1--»
Log Carga :
Filtro I | : o

| v
! ap b
[ D I S I - &
i : P
SR ; g |/
SALIDAS Materializacion = «----4----------, | N . < %""
/ i — L. ‘5“"'98 -E i Cuho{f’alo
Sub Total | Total { %) - — ! !
Tabla d ! H i
dutoe [ | T O \— g
(11%) I ;
. Tabla - ) -8 : :
e Visualizador : ;
Modelo de Modelo L -
procesos ‘ \

N

Figura 7 Estructura de la propuesta de solucién. Fuente: Elaboracion propia.

BD relacional de MySQL (BDR a partir de ahora): se usa para almacenar datos de los logs que pueden

no ser relevantes para el procesamiento multidimensional.
Palo: ofrece la posibilidad de realizar las operaciones OLAP. Se divide en:

e Palo Server: genera (1) BD multidimensional en memoria (BDM a partir de ahora) para almacenar
los datos relevantes para el procesamiento multidimensional, como el caso de las jerarquias. De

esta manera aumenta la velocidad, dado que la BD en memoria es mas rapida que la almacenada
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en disco. Ademas, crea (2) un cubo Palo a partir de los datos residentes en la BDM para soportar

las operaciones OLAP.
¢ Palo Client: permite realizar las operaciones OLAP sobre los logs.

ProM: utiliza al algoritmo Alpha Miner para generar los modelos de proceso una vez que se tiene

materializada la celda de proceso. Contiene la técnica desarrollada MyCube, cuyos componentes son:
e Carga: procesay carga los logs en la BDM y en la BDR.
e Filtro: permite seccionar el cubo a partir de dimensiones y operaciones OLAP seleccionadas.

e Materializacion: usa los fragmentos filtrados del cubo para descargar sus logs correspondientes

desde ambas BDs. Se genera un log materializado que sirve como entrada a los complementos del
ProM.

e Modelo: muestra los modelos generados en una interfaz para facilitar la comparacion.
e Tabla: genera la tabla con los datos numéricos sobre las celdas seleccionadas.

¢ Visualizador: permite vincularse al complemento Alpha Miner del ProM para generar un modelo de

proceso.
2.3 Descripcién operacional de la propuesta de solucién

La entrada del complemento es un log que se carga en la BDR y en la BDM. Con los datos residentes
en la BDM se crea el cubo Palo. A partir del cubo es posible seleccionar dimensiones para formar un
subcubo y realizar operaciones OLAP. Estas operaciones se realizan con el objetivo de analizar el cubo
desde diferentes perspectivas. Segun la operacién y seleccion de informacion a filtrar, se obtienen los
datos de los eventos seleccionados desde las BDs y se crea un log con esos datos. Dicho registro

constituye la entrada para el ProM donde, a partir de un complemento, se obtiene un resultado visual.
Precondicion: el log debe tener el formato XES.

Entradas y salidas

Entrada: un registro de eventos en formato XES.

Salidas: (1) dos modelos de procesos en una misma ventana, que permiten visualizar y comparar la
ejecucion de los mismos. (2) Una tabla generada a partir de los fragmentos de logs obtenidos durante

el filtrado, que muestra datos para poder analizar y comparar los procesos.

Objetivo y funcidn principal: la herramienta permite seccionar un log a conveniencia del usuario, para
generar modelos de procesos y tablas de datos que permiten analizar y comparar los mismos,

brindando soporte al diagndstico de procesos y a la toma de decisiones.
Descripcién de la propuesta de solucion
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La técnica desarrollada y materializada en el componente se compone de cuatro etapas en su
funcionamiento. A continuacion, se describe cada etapa teniendo en cuenta sus entradas, salidas,

descripcién general, esquema y algunas definiciones.
1. Cargar datos

Entrada: log con formato XES.

Salidas: EB (BDM, BDR y cubo Palo).

Descripcion: la etapa consta de tres pasos.

1. Primeramente, el componente Carga recibe el log con formato XES. Almacena en la BDR los datos
de los eventos, incluyendo las propiedades que no sean dimensiones del cubo Palo que contendra toda
la informacion original. De esta manera crea una copia de respaldo para realizar diversas operaciones.

Para la técnica se considera un evento y un log como se definen en [13]:

D1. Evento: Sean C y U el universo de caracteristicas y de posibles valores respectivamente. Un

evento e es una asignacion de valores a caracteristicas, es decir, e € C»U.

D2. Traza, Registro de Eventos: Una traza t € E* es una secuencia de eventos. Sea T = E* el
universo de trazas. Un registro de eventos L es un conjunto multiple de trazas, es decir, L € B(T),

donde B(T) denota el conjunto de todos los posibles conjuntos multiples sobre T.

2. El componente Carga almacena el log también en la BDM, que contendra los datos transformados

para facilitar el proceso.

3. El Palo Server se encarga de crear el cubo Palo con los datos residentes en la BDM. Para ello, las
trazas y eventos se afiaden a un arbol jerarquico junto con sus atributos. De la raiz parten todos los
enlaces del arbol. El primer nivel contiene las propiedades de los casos y eventos, el siguiente nivel
contiene los valores de dichas propiedades. A partir del arbol se crea el cubo Palo seleccionando todos
los atributos del log como dimensiones (D4). Para disminuir su tamafo, en lugar de cargar todos los
datos de los eventos, a cada celda se le asigna un identificador Gnico, siendo esa la informacion
almacenada en el cubo. El Palo Server permite trabajar con jerarquias (D3) que pueden emplearse
para reducir el nimero de miembros por dimension. El tiempo, por ejemplo, que puede expandirse
mucho debido a que cada evento puede tener un tiempo diferente y, a su vez, este se puede dividir en
afo, mes, dia, etc., se divide y se almacena cada valor de la division en la BDM, mientras que el tiempo

real con toda su informacion, se almacena en la BDR.

D3. Jerarquia: Grafo no dirigido, en el cual dos nodos cualesquiera estdn conectados por un camino
simple, donde se cumple que para cada nodo h € H; dos hijos cualesquiera hi, h, € hijos(h),
todasHojas(h:) N todasHojas(hz) = @ [4].
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D4. Dimensién: Sea CD = D1 x D2 X ... X Dn. Para cualquier 1 < i < n, Di€ Hi es un conjunto de

elementos dimensiones [4], donde CH define la jerarquia.
D5. Cubo de Proceso [4]: Sean:
Di, 1 i< nun conjunto de elementos dimensiones, donde n es el numero de dimensiones,
Hi, 1 <i < n un conjunto de elementos jerarquicos,
CD =D1xD2x ... x Dy las dimensiones del cubo,
CH =H: x Hz x ... x Hn las jerarquias del cubo,
hijos : Hi — P(Hi), donde hijos(h) es la funcién que devuelve los hijos de h € H;,

todasHojas : Hi — P(H;), donde todasHojas(h) es la funcion que devuelve todas las hojas de h
€ H;,

h € H;, hi, hz € hijos (h), todasHojas(h:) N todasHojas(hz) = 0,
CS = (CD, CH) la estructura del CP,

CE : CH — P(E) la funcién de los eventos de la celda, CE(hy, ha, ..., hn) = {e € E |(dy, d, ... dn)
= CC(e), di € todasHojas(hi), 1 <i<n}, para (hy, hy, ..., hy) € CH.

Un CP se define como PC = (CS, CE) [4].

D6. Celda de Proceso: Sea PC, PC = (CS, CA). La celda de proceso es slicei: (slicezyz ... (slicen.
1vn-1 (Slicenwn(PC))) ...)) = PC’. Cada celda en el CP corresponde a un conjunto de eventos retornados

por la funcién de los eventos de la celda CE [4].

Los tres artefactos generados en esta etapa constituyen la EB (D7) y son generados a través del

componente Carga. Ademas, constituyen la entrada para el componente Filtro.

D7. Base de Eventos (EB): Una EB = (E, P, 1) define un conjunto de eventos E, un conjunto de
propiedades de eventos P y una funcién m € P — (E # Uy ), siendo Uy el universo de todos los
valores de atributos. Para cualquier propiedad p € P, 1, es una funcién parcial de mapeo de eventos
a valores. Si my(e) = v, entonces el evento e € E tiene una propiedad p € P y el valor de dicha
propiedad es v € Uy. Si e € dom(1r,), entonces el evento e no tiene una propiedad y se denota por

1p(e) = L para indicarlo [79].

Para lograr un mayor entendimiento, si un log se transforma en una EB, entonces el log E consiste en
todos los diferentes elementos de la columna que define el ID del evento de la tabla. El conjunto de
propiedades P es el conjunto de los encabezados de las columnas de la tabla. La funcién 1T toma el

valor de la celda surgida al combinar la fila (evento) y la columna (propiedad).
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Figura 8 Primera etapa: Cargar datos. Fuente: Elaboracién propia.
2. Filtrar
Entrada: EB.
Salida: PCV.
Descripcion: el filtrado consta de tres pasos.

1. El componente Filtro recibe la EB como entrada. Selecciona las dimensiones que haya escogido el
usuario a partir de los atributos que se poseen. Estos datos se obtienen del cubo Palo creado por Palo
Server. Cualquier caso o evento puede ser una dimension. Una vez realizado este paso, se tiene

conformada la PCS.
D8. Estructura de Cubo de Proceso: tripleta PCS = (D, tipo, jer), donde:
— D es el conjunto de dimensiones.

—tipo € D — Us funcién que define el posible conjunto de valores para cada dimensién, por ejemplo,
tipo(edad) ={0, 1, 2, ..., 120} para edad € D.

— jer € D — Uu define una jerarquia para cada dimension tal que para cualquier d € D: tipo(d) = U
jer(d) [79].

Para esclarecer la definicion se define un ejemplo de PCS = (D, tipo, jer) teniendo en cuenta el log

aplicado en el primer estudio de caso de la investigacion.

— D ={id_multa, tipo_vehiculo, edad, actividad, tiempo, ...} dimensiones.

— tipo es una funcién para obtener el conjunto de posibles valores de cada dimensién:
o tipo(id_multa) = {C11016, C11029, ...} es el conjunto de identificadores de los casos,
o tipo(tipo_vehiculo) = {A, B, C} es el conjunto de clases de vehiculos,
o tipo(edad) ={18, 19, 20, 21, ...} es el conjunto de posibles edades,

o tipo(actividad) = {crear multa, adicionar sancién, ...} es el conjunto de actividades,
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o tipo(tiempo) = {2000-04-08T00:00:00+02:00, ...} es el conjunto de marcas de tiempo posibles.
— jer es una funcién para definir la jerarquia de una dimension:

o jer(id_multa) = {{C11016, C11029, ...}, {C11016}, {C11029, ...}}. El primer elemento es la raiz

de la jerarquia. El resto de los valores individuales son las hojas de la jerarquia.

o jer(edad) ={{18, 19, ..., 78, 79, ...}, {18, 19, ..., 25}, {26}, ...}. El primer subconjunto representa
todas las posibles edades. El segundo representa a los jovenes y el Ultimo representa a una

edad especifica, constituyendo la hoja de la jerarquia (ver siguiente figura).

o jer(tiempo) permite dividir el tiempo en afios, meses, semanas, dias, etc.

. Todas

]/ 18,19, .. 78,79, .}

Joven ' - Adulto

l/ 18,19, ..., 25} r 126,27, ..., 50}
] - 1

;18 22 | 26 ) 35
- - -y -

Figura 9 Jerarquia de edad en tres niveles. Fuente: Elaboracion propia.

2. Se chequea si la EB y la PCS son compatibles. Esto permite confirmar que las dimensiones

corresponden a propiedades y los valores de las propiedades de los eventos son del tipo correcto.

3. Se aplican las operaciones OLAP seleccionadas. Con este paso se crea la PCV. Una PCV usa
ambos elementos, EB y PCS, y constituye una vista concreta que puede modificarse utilizando las
operaciones OLAP definidas. Una vez que la estructura del CP es definida, esta no cambia. Al aplicarle

operaciones OLAP solo se cambia la manera en que se visualiza el contenido del cubo.
D9. Vista de Cubo de Proceso [79]: Es un par PCV = (Dse, sel) tal que:
— Dsel € D son las dimensiones seleccionadas.

—sel e D — Uy es una funcion que selecciona la parte de la jerarquia considera por dimensién.

La funcidn sel es aquella donde para cualquier d € D: sel(d) < jer(d).

Para esclarecer la definicion se presenta un ejemplo de PCV = (Dsel, Sel) teniendo en cuenta el primer
log aplicado en la investigacion (ver siguiente figura). Dser = {€dad, tipo_vehiculo, actividad} son las
dimensiones seleccionadas. sel(edad) = {{18, 19, ..., 25}, {26, 27, ..., 50}, ...}, sel(tipo_vehiculo) = {{A},

{B}, {C}} y sel(actividad) = {{crear multa}, {adicionar sancion}, ...}.
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Tipo de vehiculo

N 126,27, 50}
718, 19, . 25}

Figura 10 Vista del PCV con tres dimensiones. Fuente: Elaboracion propia.
D10. Dice: Sean PCS = (D, tipo, jer) y PCV = (Dse, Sel). Sea res € Dset 72 Un Una restriccion para
cualquier d € dom(res): res(d) < sel(d). diceres(PCV ) = (Dsel, sel’) con sel'(d) = res(d) para d €
dom(res) y sel’(d) = sel(d) para d € D \ dom(res).

Aplicando la operacién dice no se remueven dimensiones, sino que se restringen conjuntos de valores

para una o varias dimensiones.

a) b) .
&) e =
2
&
g
Q
©
< < g
8
(¥ on (18 19(26 35?) o BN 26,27, ..., 30)
(e o o «e? ao®©
(;_ .\003‘ ” C\o(\a
29 2O

Figura 11 Aplicacion de las operaciones a) dice y b) slice. Fuente: Elaboracién propia.

D11. Slice: Sean PCS = (D, tipo, jer) y PCV = (Dsel, sel). Para cualquier d € Dset and H € sel(d):
sliceqH(PCV) = (D’sel, sel’) con D’sel = Dser \ {d}, sel’(d) = {H}, y sel'(d’) = sel(d’) para d’ € D \ {d}.
Sin embargo, la operacion slice elimina la dimensién “d” seleccionada y se muestran solo los eventos
considerados dentro de la jerarquia “H” seleccionada.
La figura anterior muestra el resultado de aplicar las operaciones anteriores al cubo de la Figura 10. En

el inciso a) se aplicé un dice basado en las dimensiones “actividad” y “edad”. En el inciso b) se aplicd

un slice basado en la clasificacién de “adulto” de la dimensién “edad” (sliceedad, 26, 27, ..., 50})-
D12. Roll-up: Sea OC, OC = (CS, CA) y v € Hk, donde 1 < k < n. La operacion roll-up es rollupk.(OC)
= 0OC’, donde OC” = (CS", CA) con CS" =(CD", CH), y CD" = D1 X ... X Dk X (D« \ hijos(v)) U {v} x ...
X Dn.
D13. Drill-down: Sea OC, OC = (CS, CA) and v € Dy, donde 1 < k < n. La operacion drill-down es
drilldowny,(OC) = OC’, donde OC” = (CS’, CA) con CS" = (CD’, CH), yCD" = D1 X ... X Dxaa x (D« \
{v}) U hijos(v) x ... x Dn.
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El filtrado solo extrae la parte del cubo Palo deseada, no lo modifica. Por consiguiente, se mantiene el
cubo Palo con la informacion original para si se desean realizar otros andlisis posteriores. Finalmente,

el componente Filtro genera la PCV como salida y entrada del componente Materializacion.

PASOS

Seleccionar

ENTRADAS " atributos que | R
- R seran Tl
4 N q,.“_:\'- T dimensiones .., PCS
Cubo Palo {198 | \ e " SALIDA
i ! Chequear | . : ‘/pcv M
o ---=w compatibilidad * et -
Ao Qj entre EB y PCS | . l[.-

BDR @ C Aplicar |y
\ EB ) )
. v |

4 operaciones -
OLAP

Figura 12 Segunda etapa: Filtrar. Fuente: Elaboracién propia.
3. Obtener subcubo
Entradas: PCV, BDR.
Salida: sublog materializado.
Descripcion: el objetivo de esta etapa es generar el sublog materializado.

e El componente Materializacion recibe la PCV para materializar las celdas, es decir, crear un sublog
que contenga solamente los datos enmarcados en los filtros realizados. Para ello se extraen los
datos almacenados en la BDR del log completo y los de la PCV. De la PCV se obtienen los atributos
y de la BDR los valores de los mismos. Estos datos se utilizan junto con los del cubo Palo para crear
una lista de eventos, solo con los eventos deseados, que contenga atributos del log, de trazas y de
eventos. Se comprueba que no haya elementos repetidos, teniendo en cuenta que una traza puede
corresponder a varios eventos. Finalmente se obtiene el sublog deseado, que sirve de entrada para
los componentes Tabla y Modelo.

ENTRADAS

TN . PASOS ___SALIDA

I s ™,
ol [ Celda
PCV | materializada

Materializar

las celdas
\ BDR !
. —

J
S

Figura 13 Tercera etapa. Fuente: Elaboracion propia.

4. Visualizar
Entrada: sublog materializado.

Salidas: modelos de procesos y tabla de datos.
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Descripcion general: el objetivo de esta etapa es generar los modelos de proceso de las celdas

seleccionadas y las tablas con datos que brinden mas informacion para el andlisis y diagnostico de los

procesos.

¢ Se generan los modelos de proceso. Para ello el componente Modelo se integra con el ProM a través
del componente Visualizador, para poder acceder a la técnica Alpha Miner y utilizarla con los sublogs
materializados que recibe del componente Materializacion como entrada. Se descartaron otros
algoritmos porque: (1) necesitan muchas ventanas de configuracion (el objetivo es visualizar de
forma rapida la informacion de la celda, realizar un analisis “superficial” al pequefio segmento de
logs seleccionado, a diferencia de analisis profundos que se pueden realizar con otros
complementos y objetivos), (2) poseen componentes visuales con tamafios propensos a generar
modelos de proceso grandes, y se necesitan pequefios para poder representar dos modelos en una
misma ventana, (3) poseen otros propoésitos como filtrar, por ejemplo, que es el objetivo de los CP.
El resultado consiste en una interfaz con los modelos de proceso descubiertos.

e Se genera las tablas de datos. Para ello, a partir del sublog materializado recibido por el componente
Materializacion, el componente Tabla se encarga de generar tablas con datos numéricos de las
celdas seleccionadas. Muestra operaciones como sumas, promedios y ocurrencias de los atributos
de los sublogs analizados.

PASOS \ SALIDAS
ENTRADA Generar / - - \\
modelosde ~--4--_._____ f; 2 e Modelos de
procesos A procesos
o
Generar tabla
materializado | [ 5o Total Toal (%) Tabla de
\_ ' de datos I T s datos
\ = [ws /

Figura 14 Cuarta etapa. Fuente: Elaboracion propia.
2.4 Implementacion

La técnica se desarroll6 para ser afadida al ProM. Los pasos a seguir para cargarla como un paquete

del mismo fueron:
o Exportar el proyecto de eclipse como archivo .jar.
e Copiar en C:\Users\...\.ProM64\packages\MyCube el archivo .jar.

e Abrir el archivo packages.xml y poner en paquetes instalados <package name="..." version="..."
os="..." url="C:\Users\dina\.ProM64\packages\tesis\mycube.jar" desc="mycube for Windows 32bit"
org="SourceForge" auto="false" hasPlugins="true" license="unknown" author="Dina, LpSolve,

nun

peno32" maintainer="Dina, LpSolve, peno32" logo=""> </package>.

e Se deben escribir las dependencias del complemento, en caso de que las tenga.
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e Laurl debe apuntar al propio complemento para que luego se pueda instalar desde el administrador

de paqguetes que se encuentra en la carpeta del ProM.
e Ejecutar el ProM.

Su desarrollo se organizd en cuatro paquetes que colaboran entre si. El paquete MyCube posee 25
clases y contiene la l6gica del negocio que crea 'y maneja los CP. El paquete ProM posee cuatro clases
y maneja, conecta y muestra la aplicacion como complemento del ProM. El paquete Connection posee
32 clases y maneja las conexiones del complemento. El paguete Business posee seis clases y contiene
la l6gica del negocio relacionada con la comparacién en el CP. Dentro de él estan las clases que

contienen los algoritmos de la técnica creada.

El algoritmo para generar las tablas es el Compare(), localizado en la clase CompareController. Recibe
como entrada el sublog materializado. A partir de atributos que el usuario selecciona para comparar,
se obtiene el conjunto de atributos seleccionados, denotado por AS, v los fijos, denotados por AF, que
pueden ser ocurrencias 0 recursos. Se verifica que existen atributos seleccionados AS; € AS que
cumplan con AS; € R, es decir, que sean huméricos. Para cada uno se realiza la operacién seleccionada
por el usuario, por ejemplo, total o promedio, denotada por OS. Luego, en AF se verifica cual seleccion6
el usuario y se realiza la operacién que seleccione el usuario, denotada por OAF: hallar la frecuencia

relativa o la absoluta.

La frecuencia absoluta fi es el nimero de veces que aparece un determinado valor en un estudio
estadistico. La frecuencia relativa es el cociente entre la frecuencia absoluta de un determinado valor

y el nimero total de datos [100]:
ni=fi/N siendo n; la frecuencia relativa, f; la frecuencia absoluta y N el nimero total del dato.

Tabla 1 Algoritmo para generar las tablas de datos.

Algoritmo

Entradas: Log
Salidas: Datos de AS y AF
Procedimiento: Compare

si existe(Atributos) entonces
AS = Extraer_Atributos_Seleccionados()
AF = Extraer_Atributos_Fijos()
si AS € R entonces
para cada AS; € AS: //para cada atributo seleccionado
si OS — “Total” entonces
Calcular_Total_Atributo(AS;) // calcula la suma de todos los valores del
atributo
fin si
sino si OS < “Promedio” entonces
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Calcular_Promedio_Atributo(AS;) // calcula el promedio de todos los valores
del atributo
fin sino si
fin para
para cada AF; € AF: //para cada atributo fijo seleccionado
si AF; — “Ocurrencias” entonces
si OAF — “Frecuencia_Absoluta” entonces
Contar_Ocurrencias(AF;) // contar todas las ocurrencias del atributo fijo
fin si
sino si OAF — “Frecuencia_Relativa” entonces
Calcular_Porciento_Ocurrencias(AF;) // calcular el porciento de
ocurrencias del atributo fijo
fin sino si
fin si
sino si AF; — “Recursos” entonces
si OAF — “Frecuencia_Absoluta” entonces
Contar_Ocurrencias(AF_Recursos;) // calcular el porciento de
ocurrencias del atributo fijo
fin si
sino si OAF — “Frecuencia_Relativa” entonces
Calcular_Porciento_Ocurrencias(AF_Recursos;) // calcular el porciento
de ocurrencias del atributo fijo

fin sino si
fin sino si
fin para
Mostrar_Datos(AS,AF)
fin si
sino Error
fin

Una traza del primer log utilizado para comprobar la funcionalidad de la técnica se muestra a
continuacion:

<trace>

<string key="concept:name" value="A100"/>

<event>
<float key="amount" value="35.0"/>
<string key="org:resource" value="561"/>
<string key="dismissal" value="NIL"/>
<string key="concept:name" value="Create Fine"/>
<string key="vehicleClass" value="A"/>
<float key="totalPaymentAmount" value="0.0"/>
<string key="lifecycle:transition" value="complete"/>
<date key="time:timestamp" value="2006-08-02T00:00:00+02:00"/>
<int key="article" value="157"/>
<int key="points" value="0"/>

</event>
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<event>

<string key="concept:name" value="Send Fine"/>

<string key="lifecycle:transition" value="complete"/>

<float key="expense" value="11.0"/>

<date key="time:timestamp" value="2006-12-12T00:00:00+01:00"/>
</event>
<event>

<string key="notificationType" value="P"/>

<string key="concept:name" value="Insert Fine Notification"/>

<string key="lifecycle:transition" value="complete"/>

<string key="lastSent" value="P"/>

<date key="time:timestamp" value="2007-01-15T00:00:00+01:00"/>
</event>
<event>

<float key="amount" value="71.5"/>

<string key="concept:name" value="Add penalty"/>

<string key="lifecycle:transition" value="complete"/>

<date key="time:timestamp" value="2007-03-16T00:00:00+01:00"/>
</event>

</trace>

Para obtener la interfaz que contiene los modelos de proceso, asi como la tabla con datos numéricos

de las celdas seleccionadas, se debe acceder a la técnica desde el ProM.

Prol\l 6

Actions

Actions

Figura 15 Interfaz de ProM para seleccionar el complemento. Fuente: Elaboracién propia.
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El usuario puede seleccionar las dimensiones que tendra el cubo a través del menu Cube para

conformar el CP. En la siguiente imagen se muestra

la interfaz donde se manejan las dimensiones.

File Cube Operations Help

L

yuCube - Dimensions

{5
@ 1200

() EVENT _Actmity

Figura 16 Interfaz para conformar el CP. Fuente: Elaboracién propia.

El menu Operations (Operaciones) permite aplicarle las operaciones OLAP al CP para crear el subcubo

deseado. Luego se pueden seleccionar los elementos por los que se desea comparar y conformar las

celdas de proceso y la tabla de datos. Los resultados se obtienen como muestran las siguientes dos

figuras.

| ] X: AILEVENT_Costs Y: All_EVENT_Resources = 5 |

X

— of 0[O X: ALEVENT_Costs ¥: Sue_ X

N

=

Figura 17 Interfaz con los modelos descubiertos. Fuente: Elaboracién propia.

EVENT_amount

Sum

Median

Activity

Send Fine
Create Fine

Insert Fine Notification
Send for Credit Collection
Payment

Insert Date Appeal to Prefecture
Send Appeal to Prefecture
Appeal to Judge

Notify Result Appeal to Offender
Receive Result Appeal from Prefecture |-

Log2

Figura 18 Interfaz con la tabla de datos. Fuente: Elaboracion propia.
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2.5 Conclusiones del capitulo

e Se conceptualizé y caracteriz6 la arquitectura de la propuesta de solucion, conformada por cinco
componentes que permiten realizar un analisis multidimensional a un log, a partir de celdas de

proceso.

o Se desarrollé una técnica de MP basada en el enfoque de CP, definida por cuatro etapas para
obtener celdas de proceso, a partir de las cuales se generan modelos de procesos desde la técnica

Alpha Miner del ProM y tablas de datos numéricos.

e Latécnica contribuye a la comparacion de celdas de proceso y, por consiguiente, al diagndstico de
procesos. Su aporte fundamental es la informacién que proveen las tablas y que se encuentra
ausente en los modelos, que permite identificar patrones infrecuentes, comportamientos comunes,

procesos incompletos y mostrar datos adicionales sobre la ejecucion de los procesos.

e La instanciacion de la técnica en un complemento para el ProM, favorece su integracién con otras

técnicas de MP y la generalizacion de sus resultados.
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CAPITULO 3: VALIDACION DE LA SOLUCION
Introduccion

En el presente capitulo se valida la técnica desarrollada a partir de los métodos cientificos definidos en
el marco teérico de la investigacion. Para ello se aplican el escalamiento de Likert para obtener el
criterio de expertos y la técnica de ladov para conocer el nivel de satisfaccién de potenciales usuarios.
Esto se realiza a través de encuestas elaboradas que pueden consultarse en los anexos. Se realiza un
estudio de casos con logs y técnicas reales, del cual se analizan sus resultados para validar la hipotesis

de la investigacion.
3.1 Disefio de la validacion
La validacién se disefi6 mediante los siguientes métodos para validar la hipétesis de la investigacion:

e Estudio de casos para analizar logs, comprobar si se cumple la hipétesis y validar los resultados

obtenidos.
e Criterio de expertos empleando el escalamiento de Likert para validar la técnica y sus componentes.

e Satisfaccion de potenciales usuarios mediante la técnica de ladov para evaluar el nivel de
satisfaccion de potenciales usuarios con la técnica propuesta.

3.2 Validacion de la propuesta de solucion
3.2.1 Estudio de casos

Se llevé a cabo un estudio de casos multiples [101] para comprobar el cumplimiento de la hipétesis
cientifica que guia la presente investigacion. A partir de la aplicacion de la técnica desarrollada a dos
logs reales, de una oficina de trafico y de un hospital, se observé el comportamiento de la variable

dependiente contribuir al diagnéstico de procesos de negocio.
3.2.1.1 Aplicacion de la técnica en un proceso real en una oficina de trafico

Se us6 un log real de un departamento de control de trafico que representa al proceso “gestionar
multas”. Esta compuesto por 54 casos y 207 eventos, con una media de 4 eventos por caso. La

actividad “crear multa” es la que inicia el proceso y “enviar al registro de créditos” la que lo finaliza.

Para percibir la diferencia entre los resultados, inicialmente se le aplico la técnica Alpha Miner del ProM
al log, para descubrir el modelo que representa al proceso completo. De esta forma, al aplicar la técnica
propuesta en esta investigacion, se puede apreciar su aporte en la comparacion entre celdas y el

diagndstico del proceso.
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Figura 19 Modelo del proceso “gestionar multas” con Alpha Miner. Fuente: Elaboracién propia.

El modelo permite comprender que el proceso estd formado por las actividades: crear multa, enviar
multa, insertar notificacion de multa, apelar al juez, insertar fecha a la prefectura, enviar apelacion a la
prefectura, notificar resultado de la apelacion al solicitante, recibir resultado de apelacién de la
prefectura, afiadir penalizacién, pagar y enviar al registro de créditos.

La actividad “crear multa” es la que inicia el proceso, pero se observa que este finaliza con casi todas
las actividades, lo que indica que no se terminan de ejecutar todas las instancias, es decir, hay procesos
incompletos. Se observan también, actividades que se repiten 0 que no siguen una misma secuencia,

relacionadas con la actividad de pago.

El instrumento para el estudio de caso lo constituyd el componente MyCube. Se seleccionaron las
dimensiones “tiempo”, “recurso” y “actividad”, para formar el CP. Se le aplico la operacion slice
(slicetempo,H(PCV) = (2017, meses)), para considerar las actividades ocurridas durante los meses del
afio 2017. Se le aplic6 la operacion dice (dicers(PCV) = (tiempo, {Enero, Febrero},{Julio, Agosto})) para
obtener dos subcubos, uno con los valores Enero y Febrero (E-F) del atributo “tiempo” y el otro con los
valores Julio y Agosto (J-A). Esta misma operacion se realizd para seleccionar los periodos analizados

(Mayo-Junio, Noviembre-Diciembre, 2017).

A partir del log resultante al aplicar las operaciones anteriores, se obtuvieron los modelos de procesos

y la tabla de datos asociados a dichos modelos, que se pueden observar en la siguiente figura.

En el inciso a), se puede apreciar que en el periodo E-F de 2017 existen procesos incompletos.
Teniendo en cuenta que el proceso debe comenzar con la actividad “crear multa”, se observa que hay
instancias del proceso que comienzan con actividades mas avanzadas en el orden en que se debe
ejecutar el proceso, especificamente con las actividades “insertar notificacion de multa”, “anadir

penalizacion”, “pago”, “apelar al juez” e “insertar fecha a la prefectura”. Asimismo, todas las instancias

reflejadas en el modelo terminan con otras actividades que no constituyen la actividad final.
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Figura 20 Modelo correspondiente al periodo a) E-F y b) J-A. Fuente: Elaboracién propia.

El inciso b) refleja el periodo J-A de 2017. Se observa una mayor variedad de actividades relacionadas
con las apelaciones. No se inicia ningln nuevo proceso, Sino que se contindan procesos iniciados
anteriormente, como los procesos cuyas multas fueron apeladas anteriormente. En este periodo

tampoco se terminan las instancias del proceso.

Una vez consultados los modelos, se procedié a analizar la tabla resultante con los datos asociados a
los mismos. El objetivo fue comparar las celdas del proceso seleccionadas y observar si se obtiene

informacion relevante para lograr un mejor diagnéstico.
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Event Data
Occurrences
Activity
Log2 Log4
ine Notification 406.0 210
[Send for Credit Collection - = ]
Payment 197.0 45.0
Insert Date Appeal to Prefecture 40.0 1.0
Send Appeal to Prefecture 10.0 4.0
Appeal to Judge 4.0 1.0
Frr i ;
Add penalty 4.0 |
Send Fine 3 13.0
Notify Result Appeal to Offender 5 9.0
Receive Result Appeal from Prefecture |- 7.0

Figura 21 Datos de los periodos E-F y J-A. Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla anterior, el periodo E-F esta representado por “Log2” y J-A por “Log4”. La columna
Occurrences (ocurrencias) informa la cantidad de veces que se ejecutd cada actividad en cada log
seleccionado. La actividad “enviar al registro de créditos” no tiene ocurrencias, por lo que se puede
observar un comportamiento comun: en esos periodos no se concluyen instancias del proceso. Las dos
Ultimas actividades de la tabla anterior, relacionadas con las apelaciones, no poseen ocurrencias
durante inicios de afio, indicando que en ese periodo no se realizaron actividades en ese sentido. Se
aprecia que la actividad “afiadir penalizacién” se realiza con mucha mayor frecuencia durante E-F que
en J-A. Debido a que una regla del negocio es que un chofer tiene dos meses habiles para pagar una
multa, se entiende que las penalizaciones son de multas de los meses anteriores a E-F y no del periodo
actual. Por tanto, se observa que una mayor cantidad de choferes no pagaron las multas creadas en

fin de ano.

Para buscar una explicacion a lo que sucede en E-F se analizé el modelo de Noviembre-Diciembre (N-
D) del afo precedente, donde se debieron generar las multas no pagadas que generaron

penalizaciones en E-F.

En el modelo de N-D de la siguiente figura se observan dos casos: se crearon multas que fueron

pagadas y multas que no fueron pagadas al terminar el periodo.

Create
Fre+comph

nsert Fine
otfication+]

send
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Figura 22 Modelo correspondiente al periodo N-D. Fuente: Elaboracion propia.

Para buscar mas informacion se procedi6 a analizar la tabla siguiente resultante con los datos
asociados al periodo.

EVENT_amount
Sum Average
Activity
Log1 Log2 Log1 Log2
Insert Fine Notification .0 10.0 0.0 10.0
Send for Credit Collection - E -
Payment 0.0 10.0 0.0 0.0
Insert Date Appeal to Prefecture | 10.0 E 0.0
Send Appeal to Prefecture E 0.0 E 0.0
Appeal to Judge = 0.0 = 0.0
Create Fine 0 '880.0
Add penalty ' 125579.0 = 168.0
Send Fine _%.0 - 0.0 :
Notify Result Appeal to Offender E S E :
| Receive Result Appeal from Prefecture = - E i

Figura 23 Datos de los periodos N-D y E-F. Fuente: Elaboracion propia.

En esta imagen el periodo N-D esta representado por “Log1” y E-F por “Log2”. Analizando los datos
asociados a este modelo, la suma de las multas creadas en fin de afio es casi 44 veces superior a la
de inicios de afio. Esta informacion permitié constatar que en el periodo N-D se crearon muchas multas
que no fueron pagadas en el periodo debido, por lo que en el periodo E-F se aplicaron muchas
penalizaciones a los choferes que no pagaron en el tiempo establecido. Ademas, la columna Average
(promedio) permitié conocer que el monto promedio de las multas en el periodo N-D fue superior al del
periodo E-F. Esto permite asociar el aumento de cantidad y monto de las multas a una mayor cantidad

de infracciones y mas peligrosas o serias durante fin de afio, por parte de los choferes.

Retomando el analisis del periodo J-A, no se crearon instancias nuevas (multas), sino que se
continuaron o terminaron instancias previamente iniciadas, concentrandose mayormente en las
apelaciones y penalizaciones. Para buscar mas informacién, se realiz6 una comparacién de dicho

periodo con respecto al afio 2017 completo y con el periodo Mayo-Junio (M-J).

En la siguiente figura “Log0” representa las ocurrencias de las actividades durante todo el afo 2017,
“Log4” representa las ocurrencias del periodo J-A y “Log 3” las de M-J. La actividad “crear multa”
durante M-J y J-A no tiene ocurrencias. Dicho dato indica un comportamiento comin donde en esos
periodos no se crean multas, a pesar de que en todo el afio en general, se crearon 3458 multas. Otro
comportamiento comun que se evidencia en estos periodos es que no se registran ocurrencias de la
actividad “enviar al registro de créditos”, lo que significa que no finalizan instancias del proceso en
dichos periodos. Segun el negocio, pudiera analizarse por qué en estos periodos no se terminan

instancias del proceso, para examinar si son desviaciones del proceso.
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Event Data
Occurrences
Activity
Log0 Log3 Log4
Insert Fine Notification 7%5.0 4.0 51.0
Send for Credit Collection 0 - =
Payment '-2109.0 @ 45.0
Insert Date Appeal to Prefecture 79.0 15.0 1.0
Send Appeal to Prefecture 143.0 20.0 4.0
%Eﬂéo Judge 6.0 = 1.0
reate Fine 34580 = -
Add penalty 1100.0 2880 4.0
Send Fine 2019.0 69.0 1
Notify Result Appeal to Offender _ 9.
Receive Result Appeal from Prefecture §15.0 5.0

Figura 24 Datos de los periodos J-A y Enero-Diciembre. Fuente: Elaboracién propia.

En J-A se realizan 45 pagos de 2190 de todo el afio, cuando el promedio bimensual es de 365. Esto

representa un 2% de los pagos realizados en el afo, pudiendo significar un patron infrecuente.

La actividad “crear multa” durante M-J y J-A no tiene ocurrencias. Dicho dato indica un comportamiento
comun donde en esos periodos no se crean multas, a pesar de que el promedio bimensual es de 576.
Asimismo, indica que se debe revisar el negocio, pues pudiera significar una desviacion del proceso.

En el periodo J-A se continGan y terminan apelaciones iniciadas anteriormente. Se realiza el 60% de
las notificaciones del afio a los solicitantes sobre los resultados de las apelaciones. Incluso, casi la
mitad de los resultados de apelaciones se realizan en ese periodo. Ademas, el 47% recibe el resultado
de la apelacion desde la prefectura. Estos datos significan que este periodo es el mas activo, donde se

procesan y terminan la mayoria de las apelaciones del afio.

A su vez, en el afio ocurren 1190 penalizaciones. En el periodo J-A solo ocurren 4, lo que representa
el 0.34%, mientras que la cantidad de E-F fue superior, teniendo en cuenta que el promedio bimensual
es de 198.

A modo de resumen se pudo observar que:

e A partir de los modelos de proceso obtenidos no era posible conocer, con mayor profundidad, el

funcionamiento del proceso.

e En el periodo J-A se afladen muy pocas penalizaciones, por lo que se debe valorar si se

corresponde con el negocio.
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e Afinales de afio se crearon muchas multas que no fueron pagadas. Los motivos deben analizarse,
pues puede deberse a que los choferes cometieron muchas infracciones al manejar o a que en esa

época se realiza mejor el procedimiento establecido.
¢ Alnicios de afio se penaliz6 a muchos choferes por esa infraccién.
¢ A mediados de afo la oficina se centrd en las actividades de apelaciones.

e El proceso, en los periodos de inicio y mediado de afio, tiene marcadas diferencias que reflejan

comportamientos diferentes.
3.2.1.2 Aplicacion de la técnica en un proceso real en un hospital

Este log real contiene eventos de casos de infecciones complicadas de un hospital. Cada caso
representa un camino a través del hospital. El log representa a un proceso con 1050 casos y 15214
eventos, con una media de 14 eventos por caso. Contiene 16 actividades diferentes, 39 atributos de
los datos (responsable, resultados de pruebas, etc.) y recoge los eventos desde noviembre de 2013
hasta junio de 2015. La actividad inicial es “ER Registration” y la final es “Return ER”.
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Figura 25 Modelo del proceso completo descubierto con el Alpha Miner. Fuente: Elaboracién propia.

Inicialmente se descubrié el modelo del proceso con el Alpha Miner para observar el proceso completo,
que se observa en la figura anterior. No se distingue una actividad inicial o final, sino que se observan
varias en ambos casos, lo que indica que hay instancias incompletas. El proceso debe comenzar con

la actividad “ER Registration”, sin embargo, se observan varias actividades de inicio. Esto debe ser
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analizado para determinar si pudieran ser violaciones o desviaciones, 0 si constituyen procesos

incompletos.

El instrumento para el estudio lo constituy6 el componente MyCube. Se seleccionaron las dimensiones
“tiempo”, “edad” y “actividad”, para formar el CP. Se le aplicd la operacién slice (slicetempoH(PCV) =
(2014, meses)), para considerar las actividades ocurridas durante los meses del afio 2014. Se le aplico
la operacién dice (diceres(PCV) = (tiempo, {Enero, Febrero},{Julio, Agosto}, 2014)) para obtener tres
celdas, una con los valores Enero y Febrero (E-F) del atributo “tiempo”, otra con los valores Julio y
Agosto (J-A), y otra con los valores del afio 2014 completo. El objetivo es comparar el proceso a inicios

y mediados del afio. Esta misma operacién se realiz6 para seleccionar los demdas atributos analizados.

Los modelos obtenidos de los periodos seleccionados no poseen diferencias significativas con respecto
al general mostrado en la Figura 25, por lo que no se consider6 necesario presentarlos en este

documento. Luego se procedié a analizar la tabla resultante con los datos asociados a los mismos.

Event Data

Activity Occurrences
2014

ER Sepsis Triage @8 7840
ER Registration 790.0
ER Triage 793.0
Leucoc;tes 21230
CRP 2089.0
IV Liquid 569.0
Admission NC 8420
IV Antibiotics 611.0
LacticAcid 896.0
Release A 387.0
Release D 15.0
Release C 140
Release E 40
Return ER 146.0
Admission IC 68.0
Release B 250

Figura 26 Ocurrencias de las actividades de los periodos seleccionados. Fuente: Elaboracién propia.

En la figura anterior se puede observar que, en ambos conjuntos de meses, las actividades que mas
se realizan son “Leucocytes” y “CRP”. Ambas tienen mayor nimero de ocurrencias que la media
bimensual de 353 y 348 respectivamente, lo que muestra un comportamiento comun. A su vez, son las
actividades que mas poseen variacion entre ambos periodos. Este detalle resulta interesante, pues
pudiera representar que (1) que esas actividades se realizan menos en J-A debido a que las personas
se enferman menos o0 sus sintomas en esa época no ameritan realizar esas actividades o que (2) hay
otras razones para que esas actividades se realicen en menor cantidad. Por ejemplo, menor cantidad
de personal laborando (tendria que coincidir que el personal fuera el encargado de estas actividades y

si fuera personal en general, deberia existir una variacion similar en otras actividades), equipos rotos,
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o desviaciones en el proceso. De ahi que deba analizarse los motivos por los que entre inicios y

mediados de afo estas dos actividades varian tanto en cuanto a su ocurrencia.

También se puede observar que a inicios de afio no se realizé la actividad “Release B” y a mediados
de afo no se realizaron las actividades “Release E” ni “Admission IC”. Segun el negocio, pudieran ser

desviaciones 0 comportamientos poco frecuentes.

En J-A se termina aproximadamente la mitad de las instancias que se terminan bimensualmente,
identificadas por la actividad “Return ER” y cuyo promedio bimensual de ocurrencias es 24. Sin
embargo, en E-F se termina el doble de las instancias del promedio, a la vez que la cifra constituye la
tercera parte de las instancias terminadas en el afio. Este comportamiento debe analizarse segun el
negocio, pues pudiera indicar desviaciones en el proceso. El resto de las actividades se comportan de

manera estable.

Otro detalle interesante resulta que la mayoria de las actividades se realizan cientos o miles de veces,
pero solo hay 146 casos cerrados durante todo el afio. Esto pudiera significar que (1) es un
comportamiento comun, es decir, que no todos los casos atendidos deban cerrar con esa actividad, (2)
existen desviaciones en el proceso o (3) pudieran estar ejecutandose reiteradas veces estas
actividades, ya sea por errores, por caducidad segun el tiempo de validez de los examenes, u otros

factores a considerar segun el negocio.

Para continuar el andlisis, luego se seleccionaron las dimensiones “edad”, “tiempo” e “infeccion severa”,

para los mismos periodos de tiempo analizados previamente.

Event Data

Age Occurrences Occurrences %

E-F 1-A 2014

0-10 61.0 319.0
11-20 73.0 465.0
21-30 54.0 308.0
3140 11.0 310.0
41-50 47.0 301.0
51-60 50.0 282.0
61-70 75.0 526.0
71-80 56.0 343.0
81-90 1.0 25.0
91-99 - 4.0
Total 428.0 2883.0

Figura 27 Ocurrencias de infecciones severas por edades. Fuente: Elaboracién propia.

Segun los datos de la figura anterior, los nifios de 11-20 afios y los ancianos de 61-70 afios son los que
mas sufren de infecciones severas en el afio. Un dato interesante resulta que sufren esta situacién con

mayor cantidad a inicios de afio con respecto a mediados de afio.
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Ademas, existen diferencias con respecto a inicios de afio o al afio completo. Se observa un marcado
contraste en las personas de 31-40 afios que sufrieron esta complicacién de salud a inicios y mediados
de afio. Asimismo, a inicios de afio se registraron aproximadamente 150 casos mas de “infeccion
severa” que a mediados de afio, lo que indica que se debe revisar las causas de este comportamiento.

El resto de las actividades basicamente tuvieron comportamientos comunes en los periodos analizados.

Para observar el comportamiento de algunos atributos durante el afio, se seleccionaron las

dimensiones “sintomas”, “tiempo” y “casolD”.

Event Data
Symptoms Occurrences Occurrences %
J-A 2014
Severe infection 428.0 2883.0
DisfuncOrg 2.0 36.0
Hypotensie 49.0 233.0
Hypoxie 23.0 167.0
Transfusion 50.0 744.0
Oligurie 125.00 682.0
Total 677.0 4745.0

Figura 28 Ocurrencias de sintomas en los periodos seleccionados. Fuente: Elaboracion propia.

En la figura anterior se observa que hay un aumento de personas con los sintomas “Hypotensie” y
“Oligurie” durante mediados de afio. Este ultimo aumenté mas de 20 veces, mientras que la actividad
“Transfusion” disminuy6 casi 3 veces, por lo que resultan comportamientos interesantes pues pudieran

ser poco comunes o desviaciones que deben ser analizados.
A modo de resumen se pudo observar que:

e Las actividades que mas se realizan y mas diferencias en su ocurrencia tienen entre inicios y

mediados de afio son “Leucocytes” y “CRP”.

e Las actividades “Release B”, “Release E” y “Admission IC” no tuvieron ocurrencias en algunos

periodos del afio.
¢ En E-F se terminan el doble de los casos del promedio y en J-A la mitad.

e Solo hay 146 casos cerrados durante todo el afio a pesar de que la mayoria de las actividades se

ejecutan hasta miles de veces.

e Las personas de 11-20 afios y 61-70 afios son las que mas sufren infecciones severas en el afio y

las de 31-40 afios sufrieron la mayor diferencia de ocurrencias a inicios y mediados de afio.

e Hay un aumento de personas con los sintomas “Hypotensie” y “Oligurie” y una disminucién de

“Transfusion” durante mediados de afo.
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3.2.1.3 Andlisis de los resultados del estudio de casos multiples

Ambos casos demuestran que la técnica contribuye a la comparacion de celdas de proceso y, por tanto,
al diagnéstico de procesos, siendo capaz de proveer datos para detectar comportamientos comunes,

patrones infrecuentes, desviaciones y procesos incompletos.
El analisis realizado fue posible por 2 elementos fundamentales:

1. EI CP permite dividir, segmentar o filtrar los logs segun desee el usuario. Esto resulta una ventaja
con respecto a las demas técnicas de MP, pues no lo permiten.

2. La técnica desarrollada en la presente investigacion brinda datos numéricos, presentes o
disponibles en los logs y ausentes en las salidas de otras técnicas relacionadas con los CP, que
permiten comparar celdas diferentes con el objetivo de realizar un mejor analisis del funcionamiento

del proceso, y de esta forma, tributar a su diagnéstico.

Es importante destacar que de no usar técnicas de CP, el procedimiento a seguir para intentar obtener
similares resultados constaria de varios momentos: (1) dividir el log para obtener las trazas
comprendidas en el periodo deseado con la técnica LTL Checker, (2) aplicar la técnica Alpha Miner
para descubrir modelos de procesos y (3) observar las ocurrencias de cada actividad con la técnica

Log Visualizer.

Para dividir el log segun las trazas comprendidas en el periodo E-F, se deben ejecutar los siguientes

pasos:
1. Importar el log y seleccionar el complemento LTL Checker.

2. Seleccionar las formulas “eventually before _time T” y “eventually after time T”.
3. Introducir las fechas 2017/01/01 y 2017/02/28 como parametros.

4. Chequear la formula.

5. Seleccionar Exportar-> “Instancias correctas” para exportar el log en el que estos criterios se

satisfacen.

6. Seleccionar Exportar-> “Instancias incorrectas” para exportar el log en el que no se satisfacen los

criterios.

Con los pasos anteriores se obtiene el log dividido por los criterios de fecha seleccionados. Luego es
posible descubrir el modelo de proceso con Alpha Miner y obtener las ocurrencias de las actividades

con los siguientes pasos:
7. Importar el log del paso 5.

8. Descubrir el modelo de proceso usando Alpha Miner.
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9. Visualizar el log usando la técnica Log Visualizer, que ofrece las ocurrencias de cada actividad.
10. Importar el log del paso 6.

11. Descubrir el modelo de proceso usando Alpha Miner.

12. Visualizar el log usando la técnica Log Visualizer.

En caso de seleccionar una técnica que muestre las ocurrencias, como Inductive Visual Miner, se

obvian los pasos 9y 12.

Las desventajas de esta variante consisten en que (1) para analizar varios periodos, como se hizo en
el estudio de casos realizado en los epigrafes anteriores, se deben reproducir todos los pasos recién
expuestos para cada periodo y (2) solo se puede filtrar el log segun férmulas ya predefinidas en la
técnica LTL Checker. Esto Ultimo ocasiona que no siempre se puedan obtener los resultados deseados,

limitando la capacidad de diagnosticar procesos de negocio.

Con la técnica propuesta, sin embargo, los pasos para su ejecucion fueron:

1. Seleccionar los atributos del log que conformaran las dimensiones del CP.
2. Aplicar operaciones OLAP a los periodos que se quieran analizar.

3. Descubrir los modelos de los subcubos donde se muestran las actividades de los periodos
seleccionados.

4. Visualizar los datos de cada modelo mediante la opcion Compare.

En una prueba realizada mediante el método de la observacion, la diferencia en cuanto a cantidad de

pasos y tiempo empleados por la misma persona entre ambas variantes, se muestra a continuacion:

Segmentar log y descubrir : ‘ W Paso 1
modelos con otras técnicas B Paso 2

M Paso 3

Cubos de Procesos H Paso 4

B Paso 5

0 20 40 60 80 100 mPaso 6
Tiempo en segundos para cada paso

Figura 29 Tiempo de ejecucion de ambas propuestas. Fuente: Elaboracién propia.

En cuanto a las técnicas de CP identificadas, estas no visualizan resultados a nivel de datos que
permitan revelar detalles sobre la ejecucion de los procesos de negocio. La inspeccion visual de los

modelos es insuficiente para descubrir patrones. Esta situacion se agrava cuando aumenta el nimero
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de trazas y eventos diferentes, pues la complejidad de los modelos obtenidos en estos casos resulta

mayor. El analisis solo se basa en el conocimiento del analista.
La técnica propuesta posee varias ventajas:

o Permite filtrar el log segun el criterio deseado, al igual que las técnicas de CP identificadas, lo que

hace a las técnicas de CP superiores en este sentido a las técnicas de MP en general.

e Los resultados se obtienen con menos pasos, tiempo y cantidad de técnicas involucradas que con

las técnicas de MP en general.

¢ No es necesario reproducir todos los pasos desde el inicio para analizar varios periodos, pues

teniendo la PCS, solo se deben aplicar operaciones OLAP para obtener diferentes vistas.

e Se obtienen datos de la ejecucion del proceso que no brindan las técnicas identificadas de CP y
gue apoyan su diagnaéstico.

Por tanto, la técnica MyCube resulta novedosa y pertinente, ya que aumenta la posibilidad de comparar
celdas del proceso y, por ende, de diagnosticar el proceso desde multiples variantes y a partir de datos

asociados a su ejecucion.

Operacionalizar las variables permite constatar el cumplimiento de la hipétesis cientifica de la
investigacion. Estas variables se tienen en cuenta en el disefio de cada método de validacion de la

investigacion.
Variable independiente: técnica de mineria de procesos para comparar celdas de proceso de negocio.
Variable dependiente: contribuir al diagnéstico de procesos de negocio.

Tabla 2 Indicadores para medir la variable dependiente.

Variable Valor Indicadores Valor

dependiente

Alto: si (DE) && (ll) && ldentificar instancias de procesos incompletas (Il)  Si/No

Contribuiral  (DP) && (CC) = Si Descubrir patrones infrecuentes (DP) Si/No
diagnéstico Medio: si (DE) = No && Identificar comportamientos comunes (CC) Si/No
de procesos  ((Il) && (DP) && (CC) = Analizar datos y estadisticas generados en el flujo  Si/No
de negocio Si) del proceso (DE)

Bajo: otra combinacion

Especificamente, la técnica MyCube responde positivamente a la operacionalizacion de la variable
dependiente “contribuir al diagnostico de procesos de negocio”. La misma alcanza un nivel “Alto”,

debido a que sus criterios de medida resultan evaluados positivamente.
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3.2.2 Criterio de expertos aplicando escalamiento de Likert

Para conocer la opinion de los expertos sobre la contribucion de la técnica desarrollada para comparar
celdas de proceso y contribuir al diagndstico de procesos, fue aplicado el escalamiento de Likert [102],
[103], [104] y [105].

Proceso de seleccion de expertos

Se realiz6 una valoracion inicial de 27 posibles expertos con afios de experiencia en la investigacion y
el trabajo con la MP y el analisis de procesos de negocio, pertenecientes a la Universidad de las
Ciencias Informéticas y a la empresa Desoft. De ellos, 23 estuvieron dispuestos a participar y colaborar

con la investigacion.

COEFICIENTE DE COMPETENCIA DE LOS EXPERTOS ENCUESTADOS

Medio
30%
Alto
61%

Figura 30 Coeficiente de competencia de los candidatos a expertos encuestados. Fuente: Elaboracion
propia.

Las preguntas disefiadas y el procedimiento empleado para determinar el nivel de competencia de cada
candidato a experto, mediante el calculo de su coeficiente de competencia, pueden ser consultados en
el Anexo 1. Los resultados arrojados se muestran en la figura anterior. De los 23 posibles expertos, 14
poseen un nivel de competencia alto, 7 medio y 2 bajo, por lo que 21 poseen un nivel de competencia
adecuado para emitir criterios. A su vez, el 14% posee el grado cientifico de Doctor en Ciencias y el

24% de Master en Ciencias. El promedio de afios de experiencia es de 10 afios.
Aplicacion del escalamiento de Likert

Su escala psicométrica fue aplicada a través de un cuestionario para conocer el nivel de acuerdo o
desacuerdo con las caracteristicas, funcionalidades y pertinencia de la técnica desarrollada en la
presente investigacion. Las preguntas estan enfocadas en obtener las valoraciones de los expertos en

funcion de los indicadores definidos.

1. ¢Cree que la funcionalidad de la técnica contribuye a su aplicacidén para diagnosticar procesos de

negocio?

2. ¢Considera que resulta util la técnica desarrollada para identificar comportamientos comunes,

instancias de procesos incompletas, desviaciones y patrones infrecuentes?

3. ¢Considera pertinente aplicar la técnica desarrollada para el diagnéstico de procesos de negocio?
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4. ¢Cbmo valora la complejidad funcional de la técnica desarrollada?

5. ¢Considera usted que la posibilidad de consultar las tablas de datos que aporta la técnica como
novedad, favorece el diagnéstico de procesos de negocio?

6. ¢Como valora la aplicabilidad de la técnica desarrollada para la comparacion de celdas de proceso?

7. ¢Considera que la actualidad de la técnica propuesta contribuye al avance en la investigacion y

aplicacion de los cubos de proceso para el diagnéstico de procesos de negocio?

Cada experto expresé su valoracion de cada indicador mediante la siguiente escala. Se representan
por 5- Muy de acuerdo (MA), 4- De acuerdo (DA), 3- Ni de acuerdo ni en desacuerdo (Si-No), 2- En
desacuerdo (ED) y 1- Completamente en desacuerdo (CD). Sus valoraciones se pueden consultar en

el Anexo 2.

Para el procesamiento de los resultados se calcula la frecuencia de cada categoria de la escala de
Likert definida en la encuesta realizada y se calculan los porcientos de concordancia de cada categoria
de acuerdo a las formulaciones propuestas por el autor. Luego se calcula en un indice porcentual (IP),
que integra en un solo valor la aceptacion del grupo de evaluadores sobre las caracteristicas del
modelo. Esto se realiza mediante la siguiente formula:

IP= 5 (% de MA) + 4 (% de DA) + 3 (% de SI-NO) + 2 (% de ED) + 1 (% de CD)
5

La siguiente figura muestra que el indice porcentual relacionado con la valoracion de los expertos,
sobre los aspectos planteados, es superior a 89 en todos los casos. Este resultado evidencia la alta

valoracion que los expertos le otorgan a la técnica desarrollada.

La confiabilidad del instrumento fue validada por el coeficiente Alpha de Cronbach. Mientras mas cerca
de 1 esté a, mas alto es el grado de confiabilidad (se puede definir como la estabilidad o consistencia

de los resultados obtenidos) [106]. El Anexo 3 muestra los detalles y las bases para su aplicacién fueron
consultadas en [99]. El resultado obtenido fue de 0.75, lo cual demuestra que los datos procesados son

confiables.
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Figura 31 Valoracién de los expertos sobre la técnica. Fuente: Elaboracién propia.
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Los resultados obtenidos a través del escalamiento de Likert evidencian que los elementos tedricos,
las caracteristicas y las funcionalidades de la técnica, poseen una alta valoracién por parte de los
expertos. Durante el proceso se obtuvieron criterios favorables para el uso y aplicacién de la técnica

desarrollada para contribuir al diagnéstico de procesos de negocio.
3.2.3 Evaluacion de la satisfaccion de la técnica desarrollada por potenciales usuarios

La técnica de ladov permite conocer el grado de satisfaccion de los implicados en el proceso objeto de
analisis. Ha sido aplicada para valorar la satisfaccion en maltiples campos y como parte de diagndsticos
y validaciones en diferentes investigaciones [107], [108], [109], [110], [111], [112], [113], [114], [115],
[116], [117], [118], [119] y [104]. En esta investigacion se aplico para medir la satisfaccion de potenciales

usuarios con relacién al modelo.

Para su aplicacion se realiza una encuesta que permite conocer el grado de satisfaccion de los usuarios
con respecto a la técnica desarrollada para contribuir al diagndstico de procesos de negocio a partir de
la comparacion de celdas de proceso. Para ello se elabora un cuestionario conformado por tres
preguntas cerradas y dos abiertas. Los criterios que se utilizan se fundamentan en las relaciones que
se establecen entre dichas preguntas y cuya relacion el sujeto desconoce. Las preguntas cerradas se
muestran en el "Cuadro logico de ladov", que establece la relacion entre las mismas. La primera
pregunta evalla la necesidad de una innovacion en el &rea investigada, la segunda evalla la
pertinencia del resultado de dicha innovacion y la tercera evalla el grado de satisfaccion de los usuarios
con dicho resultado. Las preguntas de caracter abierto ayudan a conocer las causas que influyen en
los diferentes niveles de satisfaccion alcanzados. Las respuestas expresan recomendaciones que

deben considerarse para mejorar la propuesta presentada.

Tabla 3 Cuadro légico de ladov aplicado a la investigacion.

¢Le satisface la técnica desarrollada | ¢ Considera que solo con los modelos de procesos y sin
en esta investigacion como | datos asociados a la ejecucion de los mismos, se puede

herramienta para comparar y | contribuir a su diagnéstico?
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diagnosticar procesos a partir de | No No sé Si

cubos de proceso? ¢Si usted necesitara comparar celdas para diagnosticar
procesos, emplearia la técnica desarrollada en la presente
investigacion?

Si |Nosé |[No |[Si |Nosé |No |[Si |Nosé | No

Me gusta mucho

No me gusta mucho

Me da lo mismo

Me disgusta mas de lo que me gusta

No me gusta nada

Nl O O W| N|
Wl O Wl W N N
o O O W W o
Wl O Wl W N N
Wl A AW WDN
Wl A~ A W WO
O O Wl W o O
Wl b~ A W WO
Al O A W] O O

No sé qué decir

El nimero resultante de la interrelacion de las tres preguntas indica la posicion de cada cual en la
escala de satisfaccion siguiente: 1- Clara satisfaccion, 2- Mas satisfecho que insatisfecho, 3- No

definida, 4- Mas insatisfecho que satisfecho, 5- Clara insatisfaccion y 6- Contradictoria.

Dicha posicién es necesaria para establecer la escala numérica para calcular el indice de Satisfaccion

Grupal (ISG). La escala es la siguiente:

e Clara satisfaccion: +1

e Mas satisfecho que insatisfecho: 0,5

¢ No definido y contradictorio: 0

e Mas insatisfecho que satisfecho: - 0,5

e Maxima insatisfaccion: -1

Con estos elementos es posible calcular el ISG mediante la formula:

3 A(+1)+ B(+05)+ Cc(0)+ D(-0.5) + E(-1)

ISG
N

El ISG permite conocer en qué categoria se encuentra el resultado de la encuesta:
e Insatisfaccion: Entre -1y -0.5

e Contradiccion: Entre -0.49 y 0.49

e Satisfaccion: Entre 0.5y 1

Aplicacion de la técnica de ladov en lainvestigacion
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Para medir la satisfaccion se tomé una muestra de 23 potenciales usuarios de la rama de la informatica
y laingenieria industrial, teniendo en cuenta los afios de experiencia en la investigacion y el trabajo con

la MP y con el andlisis de procesos de negocio.
Los resultados obtenidos a partir del andlisis de los resultados de la encuesta fueron:

Tabla 4 Resultados de la encuesta de satisfaccion.

Nivel de Satisfaccion Cantidad | Por Ciento
Clara satisfaccion 16 69.57%
Mas satisfecho que insatisfecho | 6 26.09%

No definido o contradictorio 1 4.35%

Mas insatisfecho que satisfecho | 0 0.00%
Maxima insatisfaccion 0 0.00%

Aplicando la férmula para calcular el ISG se obtuvo:
ISG=(16*(+1) + 6 * (+0.5) + 1 * (0) + 0 * (-0.5) + 0 * (-1)) / 23 = 0.826

El valor de ISG obtenido indica una clara satisfaccion de potenciales usuarios con respecto a la técnica

desarrollada en esta investigacion.

Asimismo, las preguntas abiertas permiten profundizar en las causas que originan los diferentes niveles
de satisfaccion y se obtener sugerencias de utilidad para la presente y futuras investigaciones. Las

preguntas abiertas realizadas fueron:

e ¢ Qué elementos considera positivos de la técnica desarrollada?

o ¢ Qué elementos considera negativos de la técnica desarrollada?

e ;Qué sugerencias propone para el desarrollo de la técnica desarrollada?

La valoracién de los encuestados sobre las preguntas abiertas refleja que la técnica desarrollada es util
para la comparacion de celdas de proceso, su andlisis y diagndstico. Se considera que las tablas de
datos, ademas de los modelos, resultan clave para la deteccion de desviaciones o anomalias en los
procesos. Ademas, se obtuvieron las siguientes recomendaciones que constituyen oportunidades de

mejora para la técnica propuesta:

e Incorporar la posibilidad de descubrir modelos de procesos con otras técnicas ademéas de Alpha

Miner.

o Destacar diferencias en los modelos descubiertos a partir de las celdas de proceso.
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3.3 Conclusiones del capitulo

La implementacion e instanciacion de la técnica desarrollada en un complemento para el ProM,
facilitd su aplicacion en estudio de casos multiples.

El estudio de casos mudltiples permitié validar la capacidad de la técnica para contribuir al
diagndstico de procesos de negocio a partir de la comparacién de celdas, asi como su pertinencia
y ventajas sobre otras alternativas. La tabla de datos que genera permiti6 obtener informacién

relevante que no se aprecia mediante el andlisis de los modelos de proceso.

La valoracion de potenciales usuarios y criterios de expertos evidencié que existe una alta
satisfaccion con la técnica desarrollada.
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CONCLUSIONES GENERALES

La investigacion realizada permite llegar a las siguientes conclusiones:

La mineria de procesos constituye una via para apoyar el diagndéstico de los procesos. Propicia un
andlisis basado en evidencias reales su ejecucion, a diferencia de la modelacion de procesos donde

se describe como el proceso debe funcionar.

Los cubos de proceso permiten analizar y explorar los procesos desde una perspectiva
multidimensional de los eventos. Las investigaciones realizadas sobre este enfoque describen

como una problematica vigente la dificultad para comparar celdas de proceso.

La técnica desarrollada, basada en cubos de proceso e instanciada en un complemento del ProM,
permite comparar celdas de proceso a partir de la visualizacién simultanea de modelos de celdas
de proceso y de tablas con datos sobre la ejecucion del proceso. Su aporte fundamental es la
informacion adicional que brindan las tablas (ausente en los modelos), que permite identificar
patrones infrecuentes, comportamientos comunes, procesos incompletos y desviaciones,

contribuyendo al diagnéstico de procesos de negocio.
El proceso de validacién de la solucidn permitié constatar que:

o Los resultados obtenidos al aplicar la técnica sobre un registro de eventos real, permiten
afirmar que la solucion propuesta contribuye al diagnéstico de procesos de negocio y posee

ventajas con respecto a otras alternativas existentes.

o La valoraciéon de potenciales usuarios y criterios de expertos evidencié que existe una alta

satisfaccion con la técnica desarrollada.
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RECOMENDACIONES
e Generalizar el uso de algoritmos base para aumentar la cantidad de andlisis a realizar.

e Desarrollar un algoritmo que permita destacar diferencias y semejanzas en los modelos

descubiertos a partir de las celdas de proceso.
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ANEXOS

Anexo 1. Preguntas realizadas a los posibles expertos para determinar su coeficiente de competencia.

1.

Defina el grado de conocimiento que usted posee sobre analisis y diagndstico de procesos de

negocio. Defina el valor en escala ascendente de 0 a 10 .

Para los siguientes indicadores defina el grado de influencia de cada uno, seleccionando A

(alto), M (medio) o B (bajo):

a. __ Estudios tedricos realizados por usted.

b. _ Experiencia adquirida durante su vida profesional.

c. __ Conocimiento de investigaciones o publicaciones nacionales e internacionales.
d. __ Conocimiento propio sobre el estado del tema de investigacion.

e. __ Actualizacién en cursos de postgrado, diplomados, maestrias, doctorado, etc.
f. __ Intuicion.

El célculo del coeficiente de competencia se realiza de la forma siguiente:

Kcomp =% (Kc + Ka) siendo:

Kcomp: Coeficiente de competencia.

Kc: Coeficiente de conocimiento o informacion que tiene el experto acerca del problema. Es el

valor asignado por el propio experto multiplicado por 0.1.

Ka: Coeficiente de argumentacion o fundamentacion de los criterios del experto, obtenido como

resultado de la suma de los puntos de acuerdo a la siguiente tabla patrén:

Tabla 5 Fuentes de argumentacion del conocimiento de los expertos.

No Fuentes de argumentacion Alto (A) | Medio (M) | Bajo (B)

1 Estudios teoricos realizados por usted. 0,30 0,20 0,10

2 Experiencia adquirida durante su vida profesional. 0,50 0,37 0,30

3 Conocimiento de investigaciones o publicaciones 0,05 0,04 0,03
nacionales e internacionales.

4 Conocimiento propio sobre el estado del tema de 0,05 0,04 0,03
investigacion.

5 Actualizacion en cursos de postgrado, diplomados, 0,05 0,04 0,03
maestrias, doctorado, etc.

6 Intuicion 0,05 0,03 0,02
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Total 1,00 0,70 0,50

Si Kcomp > 0,7 entonces la competencia del experto es Alta (A).
Si 0,5< Kcomp = < 0,7 entonces la competencia del experto es Media (M).
Si Kcomp = < 0,5 entonces la competencia del experto es Baja (B).

Tabla 6 Resultados de la encuesta aplicada a los candidatos a expertos para determinar su nivel de

competencia.

Expertos | Kc 1 2 3 4 5 6 Ka | Kcomp valor
1 08 | 0.2 |05 | 0.04|005]| 005 | 005 | 0.89 0.85 falto
2 04 | 01 |037|0.03]|0.03|0.03]| 002 | 058 0.49 |bajo
3 07 | 02 | 0.5 | 0.04 | 004 | 005 | 005 | 0.88 0.79 flto
4 05 | 01 |03 |0.04]|004]| 004 | 002 | 054 0.52 |medio
5 07 | 0.3 |05 | 004|004 | 005 | 005 | 0.98 0.84 falto
6 0.7 | 02 | 037|004 | 005|005 | 005 | 0.76 0.73 falto
7 08 | 02 | 0.5 | 0.05| 0.05| 0.05 | 0.05 | 0.90 0.85 |alto
8 09 | 0.3 | 05 | 0.05|0.05| 0.05 | 005 | 1.00 0.95 jlto
9 0.7 | 02 | 0.5 | 0.04 | 0.04 | 0.05 | 0.05 | 0.88 0.79 |alto
10 06 | 0.2 | 037 0.04 | 004 | 0.04 | 0.03 | 0.72 0.66 |medio
11 09 | 0.3 |05 | 005|004 | 005 ]| 005 | 0.99 0.95 [alto
12 05 | 0.2 | 0.37| 0.03 | 0.03 | 0.04 | 0.02 | 0.69 0.60 |medio
13 0.7 | 0.2 | 0.37| 0.04 | 0.05 | 0.04 | 0.05 | 0.75 0.73 l[alto
14 08 | 0.2 | 05 | 0.04 | 005 | 005 | 005 | 0.89 0.85 |alto
15 05 | 02 |03 | 004|004 | 004 | 003 | 0.65 0.58 |medio
16 06 | 0.2 | 037 0.04 | 004 | 0.04 | 0.03 | 0.72 0.66 |medio
17 06 | 0.3 |05 |[0.03|0.03]|003]| 002 ]| 091 0.76 falto
18 05 | 0.1 | 037 |0.03|0.03|0.04| 003 | 0.60 0.55 |medio
19 06 | 0.2 | 037 |0.04|004| 004 | 003 | 0.72 0.66 |medio
20 04 | 01 | 037 |0.03)|0.03]|0.03]| 002 | 0.58 0.49 |pbajo
21 0.7 | 0.2 | 0.37| 0.05| 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.73 0.72 alto
22 08 | 0.2 | 0.37| 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.69 0.75 |alto
23 07 | 0.3 | 0.5 | 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.03 | 0.94 0.82 [alto

Anexo 2. Valoracion de los expertos sobre cada formulacion.

Indicador
Experto 1 2 3 4 5 6 7
1 4 | 3| 4 4 | 4| 4 4
2 5|5 | 5 5 | 5| 5 5
3 5|5 | 4 4 | 5] 5 5
4 5| 4| 5 3 |4 | 5 5
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S 4 |5 | 5 5 | 4| 4 5
6 4 |5 | 5 5 | 5| 5 5
7 5 | 4| 4 4 | 4| 5 4
8 5 4| 5 5 | 5| 4 | 4
9 5 5| 5 5 | 5| 5 5
10 5 |5 | 4 5 | 5| 5 5
11 3| 4 4 3 4 4 4
12 55| 5 5 | 4] 5 4
13 5|5 | 4 5 | 4] 5 5
14 4 | 4 4 4 5 4 4
15 4 | 5| 5 5 | 4| 5 5
16 5|5 | 4 4 | 5| 5 | 4
17 4 |5 | 5 4 | 5 | 4 5
18 5|5 ]| 5 5 | 5| 5 5
19 5|5 | 4 5 | 5| 5 5
20 5 | 4| 4 4 | 3| 4 5
21 4 | 5 5 5 5 5 4

Anexo 3. Determinacidn de la confiabilidad de los datos obtenidos en la encuesta a expertos.
Los resultados fueron validados a partir del coeficiente Alpha de Cronbach.

La férmula del coeficiente Alpha de Cronbach requiere de una sola aplicacion del instrumento y se basa
en la medicién de la respuesta del sujeto con respecto a los elementos del instrumento.

2
_ K 1_zsi

K-1 S,

K: El ndmero de items.

Y Si?: Sumatoria de varianzas de los elementos (items).
St2: Varianza de la suma de los elementos (items).

a: Coeficiente Alpha de Cronbach.

Se procedi6 a calcular la varianza de la poblacion de los 21 expertos a los que se le aplico la encuesta.
Para ello se utilizé Microsoft Excel. Las respuestas fueron codificadas a los valores 1, 2, 3,4y 5. Los

valores obtenidos para cada item fueron:
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Tabla 7 Varianza de los resultados de la encuesta por preguntas.

items Varianza de la poblacion
Pregunta 1 0.34
Pregunta 2 0.33
Pregunta 3 0.25
Pregunta 4 0.44
Pregunta 5 0.34
Pregunta 6 0.22
Pregunta 7 0.24

La sumatoria de varianzas de los items (3 Si?) dio como resultado 2.16 y la varianza de la suma de los

items (S+?) resulté 6.10. Al aplicar la férmula anterior y conociendo que el valor del nimero de items

(K) es 7, el coeficiente Alpha de Cronbach resulté 0, 75.

a=0.75

(24

7

7 -1

K

2,16

6.10

|
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