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Resumen

En las ultimas décadas, los sistemas de informacién han cobrado un rol preponde-
rante en las organizaciones. Mediante el uso de estos sistemas buscan el apoyo a
la operativa y gestiéon que les permiten llevar a cabo sus objetivos. Cada uno de
estos sistemas producen un gran volumen de datos en forma constante, estos datos
son heterogéneos en cuanto a su formato y ademas provienen de diversas fuentes. A
la hora de la toma de decisiones basada en evidencia es necesario transformar este
enorme conjunto de datos en informacion valiosa, y para esto hace falta la utilizacion

de herramientas que ayuden a esta tarea.

La Ciencia de Datos enmarca un gran niimero de disciplinas que permiten la gestion,
analisis y descubrimiento de la informacion a partir de grandes voliimenes de datos.

Dentro de estas disciplinas se encuentran la mineria de datos y la mineria de procesos.

Estas disciplinas suelen considerarse en forma independiente dependiendo de cual
es la fuente de los datos, si son datos generados por los sistemas tradicionales ge-
neralmente se utiliza la mineria de datos, y para los datos asociados a ejecucién de
procesos de negocio se utiliza la mineria de procesos. Pero la realidad de las orga-
nizaciones es unica, sin importar de donde provengan los datos, esta divisiéon puede

generar visiones parciales a la hora de obtener resultados a partir del analisis.

Por esto surge la necesidad de poder tener una visién integral de la informacion y
para esto se necesita contar con las herramientas que permitan realizar el analisis de
forma integrada. En este trabajo se realiza una investigacion acerca de los avances
existentes con respecto a esta concepcion unificada de la mineria de datos y la
mineria de procesos para luego realizar una definicion general de la probleméatica. A
su vez, se define una propuesta que permite crear las herramientas que brinden la
posibilidad de tener esta visién integral. Mediante la implementacion de un prototipo
y la realizacion de validaciones mediante un caso de estudio se prueba la validez y

factibilidad de una propuesta con dichas caracteristicas.
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1. Introduccion

En las ultimas décadas, se ha producido una democratizacién del uso de sistemas de
informacion que dio lugar a la digitalizacién de las organizaciones y de la sociedad
en general. Estos sistemas se encargan de cubrir las necesidades apoyando a la
gestion de los datos que permiten a las organizaciones modelar su realidad y cumplir
con sus propositos. Las organizaciones se encuentran produciendo datos en forma
constante mediante transacciones, compras, emails, imdgenes y una innumerable
diversidad de datos estructurados y no estructurados. Llevar a cabo la tarea de
transformaciéon de estos datos en informacion no es una tarea trivial, el volumen y la
heterogeneidad de los mismos suelen ser de tal magnitud que resultaria imposible de
asimilar e interpretar por una persona. Es por esto que se han desarrollado técnicas
que permiten gestionar y transformar ese gran volumen de datos en informacion
de manera sistematizada, permitiendo obtener indicadores, relaciones y patrones

relevantes que ayuden a la toma de decisiones basada en evidencia.

La Ciencia de Datos [21; 3] es un campo interdisciplinario que ha emergido en los
ultimos anos como respuesta a la problematica de la gestion, analisis y descubri-
miento de informacion en grandes volimenes de datos, generados a gran velocidad y
con gran variedad (las tres V) [17] considerando también la veracidad [28]. Entre las
disciplinas que componen a la Ciencia de Datos se encuentran la mineria de datos

[19] y la mineria de procesos [3].

La mineria de datos [19] es una disciplina madura y consolidada que tiene por ob-
jetivo analizar grandes volimenes de datos buscando reglas generales y patrones de
comportamiento, asi como proveer predicciones con base en los datos de entrada. Las
metodologias de modelado utilizadas pueden ser supervisadas (existe un conjunto
de datos etiquetados del cual aprender las respuestas correctas) o no supervisadas
(no existen dichas etiquetas). Las técnicas de mineria de datos son clasificadas co-
mo descriptivas i.e. describen el conjunto de datos bajo andlisis, o predictivas i.e.
proveen predicciones sobre nuevos datos con base en datos existentes. El foco de la

mineria de datos ha sido tradicionalmente los datos organizacionales gestionados en



sus sistemas informaticos de soporte.

Por otro lado, la mineria de procesos [3] es una disciplina relativamente reciente
que utiliza técnicas de mineria de datos y otras, desde una perspectiva de procesos.
Un proceso de negocio es un conjunto de actividades o tareas que son llevadas a
cabo por las organizaciones en un entorno organizacional y técnico, para cumplir
con sus objetivos [35]. El objetivo de la mineria de procesos también es extraer
conocimiento a partir de los datos, pero utilizando como fuente de datos las trazas
generadas por la ejecucién de los procesos en su entorno operativo. La mineria de
procesos provee tres perspectivas de andlisis: i) descubrimiento de modelos desde las
trazas de ejecucion (instancias) del proceso; ii) conformidad de modelos i.e. chequear
relacién entre modelos y trazas de ejecucién; y iii) enriquecimiento de los modelos
(enhance) i.e. agregando informacién descubierta de la ejecucién. También es posible
realizar andlisis de performance de la ejecucion de los procesos, como cuellos de

botella, duracion de las instancias, tiempos promedios, etc.

1.1. Marco del proyecto

Esta tesis fue realizada en el marco del proyecto "Mineria de procesos y datos para
la mejora de procesos en las organizaciones', financiado por la Comisién Sectorial de
Investigacion Cientifica (CSIC), Universidad de la Republica, Uruguay [13]. En este
proyecto se presenta un framework que integra mineria de procesos y datos, técnicas
y algoritmos para el analisis de la ejecucion de procesos y datos, integraciéon de datos
organizacionales y datos de procesos, calidad de datos y cumplimiento de procesos.
Este marco multidisciplinario tiene como objetivo proveer soporte a la mejora basada
en evidencia en las organizaciones. El framework propuesto se denomina PRICED
(Process and Data sCience for oRganlzational improvEment) donde se definen tres
grandes fases: de Ejecucién (Enactment), de Datos (Data) y de Minerfa (Mining),
donde los datos son registrados, extraidos, integrados, depurados, se aplica calidad

de datos, realizando finalmente mineria de procesos y datos.

En la fase de ejecucion es donde operan los diferentes sistemas que pertenecen a las
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Figura 1: Fases del framework PRICED [13]

organizaciones, se pueden clasificar principalmente en dos clases: por un lado, los
sistemas basados en procesos, donde se tienen explicitamente modelados los procesos
de negocio y, por otro lado, estan los sistemas de informacion tradicionales donde
suele registrase la operativa transaccional. Mas alla de la distincién entre los dos tipos
de sistemas, existe una alta correlacién entre los datos generados por ambos, ya que
modelan una misma realidad para la organizacion. Comtinmente esta correlacion
se da de manera implicita, lo que dificulta el posible analisis o visiéon integrada de

ambas fuentes de datos.

La fase de datos, enmarca la preparacion de los datos con el objetivo de ser utilizados
para la siguiente etapa. Esta preparacion consiste en la extraccion de los datos desde
las fuentes. Una vez obtenidos estos datos con el formato correcto, comienza una
etapa de evaluacion de calidad de los mismos, de forma de eliminar o minimizar la

presencia de datos que perjudiquen en el analisis que sera realizado posteriormente.

Finalmente, en la tdltima etapa del framework propuesto se encuentra la fase de
mineria, el objetivo de esta fase es brindar a las organizaciones una visiéon general
de los datos obtenidos de su operacién con una vision integral. Esta vision integral
se basa en utilizar en forma complementaria las técnicas de mineria de procesos y

mineria de datos. Para llevar a cabo esta vision integral resulta indispensable contar



con los datos de las fases anteriores, ya que proporcionan una visién integrada de
los mismos en un formato que facilita su andlisis y ademas cuentan con una calidad

de datos que permite obtener conclusiones confiables.

Esta tesis se posiciona en la tercera fase del framework, es decir, en la fase de Mineria

de los datos.

1.2. Motivacion

Las organizaciones cuentan con gran variedad de sistemas de informacién, cada uno
de estos sistemas cumple un rol en la organizacién mediante la administracion y
generacion de datos, apoyando a la operativa diaria. Si bien a priori estos sistemas
pueden considerarse de forma independiente, modelan y reflejan muchas veces una
realidad tinica pero con diferentes visiones. Por esto, en la toma de decisiones basada
en evidencia es importante tomar en cuenta la vision mas general posible y para esto
es necesario poder integrar las diferentes perspectivas de los datos. La recopilacion,
limpieza e integracion de los datos son etapas esenciales para poder analizar los
datos, estas fases estan contempladas en el framework descrito anteriormente, por

lo tanto, para esta tesis se asumen dadas.

A la hora de analizar los datos y transformarlos en informacion es necesario contar
con técnicas y herramientas adecuadas para realizar esta tarea. Tanto la mineria de
procesos como la mineria de datos, suelen aplicarse en forma independiente y con
objetivos finales disjuntos. Sin embargo, tanto las trazas de procesos como los datos
organizacionales generados por los sistemas tienen una alta correlacién, pertenecen
a un mismo contexto operativo que refleja la realidad de las organizaciones, por este
motivo resulta de gran importancia contar con herramientas que permitan analizar

los datos desde ambas perspectivas en forma conjunta.

Actualmente, el nimero de articulos y propuestas existentes que contemplen este
andlisis de los datos en forma integral es escaso y, por lo tanto, lo son las herramien-

tas que faciliten esta tarea. Este trabajo busca proponer un enfoque que permita



llevar a cabo el analisis desde las dos perspectivas de forma integral, brindando las

herramientas necesarias para realizarlo.

1.3.

Objetivos

El objetivo de esta tesis es definir una propuesta para el anélisis de datos integrados

de procesos y organizacionales como parte del framework para ciencia de datos

organizacional, integrando técnicas de mineria de procesos y datos para analizar la

ejecucion de procesos con algoritmos y herramientas adecuados para la mejora de

las organizaciones basada en evidencia.

Como objetivos especificos se definieron:

(O1) Generar un relevamiento del estado del arte en la teméatica de frameworks

integrados para la mineria de procesos y datos.

(02) Evaluar, analizar y seleccionar técnicas de las existentes y/o definir nue-
vas para el andlisis y obtencion de informacion de valor asociada a la ejecucion

de procesos y datos en las organizaciones.

(03) Evaluar, analizar y seleccionar herramientas existentes (con preferencia
de tipo open source o shareware) que soporten las técnicas existentes identifi-

cadas como clave en el objetivo anterior.

(O4) Definir estrategia general para el enfoque integrado del framework y
las técnicas existentes o nuevas para la obtencién de informacién de valor
asociada a la ejecucion de procesos y datos en las organizaciones, incluyendo

metodologias y herramientas necesarias.

(O5) Aplicar el framework de ciencia de datos organizacional definido en
(O4) en casos de estudio de organizaciones reales para validar la propuesta e

identificar oportunidades de mejora.



1.4. Publicaciones de la tesis

Una revision sistemdtica que fue resultado de esta tesis fue publicado [32] y pre-
sentado en el track ESELAW (Experimental Software Engineering Track) en la
Conferencia Iberoamericana de Ingenieria de Software (CIbSE) edicién ano 2021.
Actualmente, se estd trabajando para la presentaciéon del plug-in desarrollado en

conferencias asociadas al area.

1.5. Estructura del documento

El documento se compone por ocho capitulos, donde en el capitulo 2 se describen
conceptos previos utilizados a lo largo del documento. En el capitulo 3 se lleva a cabo
una revision sistematica de forma de obtener el estado del arte en la problematica
planteada. En capitulo 4 se realiza un planteo formal del problema para el analisis de
datos organizacionales y de procesos y una propuesta de solucion, la cual es llevada
a la practica mediante una implementacion en el capitulo 5. Se realiza el analisis
de un caso de estudio en el capitulo 6. En el capitulo 7 se plantea el analisis de los
resultados obtenidos en base a los objetivos planteados y finalmente en el capitulo

8 se describen las conclusiones y trabajo a futuro respectivamente.



2. Marco teorico

En esta seccion se describen los principales conceptos y definiciones que se utilizan
a lo largo del informe. Se presentan conceptos acerca de la Ciencia de Datos donde
existe un gran nimero de disciplinas que surgieron de ambitos diferentes. Muchas
comparten definiciones, metodologias y algoritmos. Dentro de esas disciplinas se
encuentran la mineria de datos y mineria de procesos. En los apartados 2.1y 2.2 se

describen los principales aspectos de las mismas.

2.1. Mineria de datos

La mineria de datos [19] proviene de una comunidad fuertemente ligada a las bases
de datos, que busca extraer informacién desconocida a partir de grandes volimenes
de datos. Si bien no existe un consenso en cuanto a la definicién conceptual de la
disciplina, comtinmente la mineria de datos no es considerada de forma aislada. Sino
que es necesario abarcar mas alla de los limites de la extraccion de la informacion.
También se toman en cuenta aspectos que anteceden a dicha obtenciéon de infor-
macion desconocida, como lo son la gestion de datos o el preprocesamiento de los
mismos (por ejemplo, mediante depuracién, mediciones de calidad, etc.). A su vez,
también se consideran aspectos posteriores, como por ejemplo el post-procesamiento

de los resultados y visualizacién, por mencionar algunos.

Suele definirse a la mineria de datos como un proceso de descubrimiento de patro-
nes a partir de los datos, este proceso en algunas ocasiones puede ser automatico
o semiautomatico, este tltimo es el mas habitual [36]. Estos patrones que se busca
determinar tienen como objetivo convertirse en una herramienta que permita pre-
decir comportamientos frente a nuevos datos o poder explicar caracteristicas de los

mismos, como por ejemplo posibles relaciones o similitudes.

La mineria de datos se considera como un paso esencial dentro del proceso des-
cubrimiento de conocimiento en bases de datos, conocido como KDD (Knowledge

Discovery from Database) [16]. Este es un proceso iterativo que consta de 5 eta-



pas (Figura 2): seleccion, preprocesamiento, transformacién, minerfa de datos y por

ultimo, interpretaciéon y evaluacion.

Pre- Trans- Data Interpretation/

Selection processing formation Mining Evaluation
=5 >- > ||| = ——=A0

Target Preprocessed | Transformed Patterns Knowledge
Data Data Data

Figura 2: Etapas del proceso KDDJ[16]

= Seleccién: Consiste en determinar las fuentes y los conjuntos de datos que

seran extraidos para ser utilizados en las siguientes etapas del proceso KDD.

= Preprocesamiento: Se depuran los datos seleccionados en la etapa anterior

mediante reduccion de ruidos, inconsistencias, etc.

» Transformacion: En esta etapa se transforman los datos para satisfacer las
necesidades de los algoritmos, facilitar la manipulacién o hacerlos mas com-

prensibles.

= Mineria de datos: Una vez obtenidos los datos, depurados y transformados,
estan en condiciones de aplicar técnicas de mineria de datos. Es en esta etapa
donde se descubren los patrones y relaciones desconocidas para luego poder

disenar modelos genéricos que representen los datos.

= Interpretacion y evaluacion: Finalmente, una vez obtenido el modelo, se
procede a una evaluacion e interpretacion de los resultados obtenidos. Como
resultado de esta evaluacion puede considerarse realizar una nueva iteracion

sobre algunas de las fases anteriores con el fin de mejorar los resultados.

Las primeras tres etapas es donde se preprocesan los datos, es decir que los mismos
son preparados para convertirlos en los datos a minar. En la etapa de mineria de
datos es donde se obtienen los patrones que finalmente en la tltima etapa seran
interpretados y sometidos a una evaluacién. Generalmente, las técnicas de mineria
de datos parten de datos tabulares y tienen como resultado reglas de asociacion,

arboles de decision, agrupaciones, entre otros.



Existen diversas formas de clasificar las diferentes técnicas de mineria, a lo largo
del tiempo se han creado diversas disciplinas y enfoques que utilizan muchas veces
los mismos cimientos que definen a la mineria de datos. Es por esto que resulta
dificil establecer los limites que separan a dichas disciplinas. Por ejemplo, cuando
hablamos de aprendizaje automatico muchas veces se utilizan técnicas de mineria de
datos y en el contexto de aprendizaje automatico existe una clasificacién en donde se
separan las técnicas en aprendizaje supervisado o no supervisado. En esta ocasion
utilizaremos una de las formas mas comunes de agrupar los diversos enfoques en
donde se definen dos grandes conjuntos, por un lado, las técnicas descriptivas y por
otro las técnicas predictivas. Entonces, basados en estos conceptos, podriamos decir
que una técnica de mineria, por ejemplo, es una técnica descriptiva de aprendizaje

no supervisado.

En las siguientes subsecciones se describen estas clasificaciones y se muestran algunos

ejemplos.

2.1.1. Técnicas descriptivas

Las técnicas descriptivas buscan relaciones que permitan caracterizar el conjunto
de datos que se esta analizando. Esta tarea se realiza mediante la identificacion de
patrones que explican o resumen los datos, extrayendo propiedades de los datos para
un posterior analisis. A diferencia de las técnicas predictivas, las técnicas descriptivas
no tienen como objetivo predecir nuevos datos, sino que describir los datos existentes.
Una de las técnicas mas utilizadas es el agrupamiento (clustering) donde se busca
agrupar los datos de manera de obtener conjuntos que minimizan la distancia intra-
conjuntos y maximizan la distancia inter-conjuntos, es decir, conjuntos de datos
similares segtin algtn criterio establecido (Figura 3). El clustering también se define
como aprendizaje no supervisado, debido a que el conjunto de datos de entrada
no necesita ser previamente etiquetado o categorizado de alguna manera. Existen

diversos algoritmos de agrupamiento, siendo uno de los mas populares el K-Means.

Por ejemplo, supongamos que una cadena de venta de productos pretende maxi-
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Figura 3: Agrupamiento

mizar sus ventas. Para esto se propone realizar campanas de publicidad que sean
efectivas y atraigan a la mayor cantidad posible de clientes. Para llevar a cabo esta
tarea, deciden realizar multiples campafas de publicidad centrandose en diferentes
segmentos de poblacion y de esta forma se pueden definir diferentes canales de co-
municacién por los cuales dichos segmentos se ven atraidos de forma mas frecuente.
Los algoritmos de agrupamiento permiten obtener subconjuntos de elementos que
tienen caracteristicas similares. Estas caracteristicas podrian ser la edad, los ingresos
o cualquier otra caracteristica relevante de los potenciales clientes, los conjuntos ob-
tenidos se podrian interpretar como sectores de mercado. De esta forma, utilizando
técnicas de agrupamiento se podrian obtener cuales son los principales sectores, y
conociendo las diferentes caracteristicas de cada sector es posible planificar dichas

campanas y maximizar los resultados.

Otro ejemplo de modelos descriptivos son los obtenidos con las reglas de asociacion,
donde se buscan dependencias y relaciones sobre atributos nominales. Las reglas de
asociacion es una de las técnicas mas utilizadas y al igual que el agrupamiento se
clasifica como una técnica de aprendizaje no supervisado. Una regla de asociacion
es una proposicion probabilistica [19] que define la probabilidad de ocurrencia de
determinado patréon, por ejemplo, si se cumplen las condiciones X entonces, existe
una probabilidad P de que ocurra Y, X =>Y. Existen dos medidas que permiten
conocer la calidad de una regla, estas son la cobertura (support) y la confianza
(confidence). La cobertura de una regla indica en cuantas de las instancias existentes
en todo conjunto de datos se cumple la regla, y la confianza es el porcentaje de veces

en que se cumple la premisa (X) de la regla, también se cumplen las conclusiones

(Y).
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Un uso frecuente de estas reglas de asociacion se da en el sector de ventas, donde
se buscan relaciones entre la venta de productos. A modo de ejemplo, supongamos
nuevamente el escenario anterior. Donde una cadena de venta de productos en su
tarea de maximizar sus ventas busca también poder sugerir productos que poten-
cialmente el cliente puede estar interesado. Generalmente, se le conoce como listas
de sugerencias. Mediante reglas de asociacion es posible crear estas listas de suge-
rencias, donde se pueden obtener reglas que relacionen la compra de un producto
A con una probabilidad de compra de un producto B. De esta manera, es posible
establecer un orden en las gondolas de forma de tener los productos A y B juntos o
también en el caso de un sistema de compras web, cuando un cliente anada el pro-
ducto A a su carrito de compra, el sistema podra sugerirle el producto B, sabiendo

que generalmente los clientes compran A y B juntos.

2.1.2. Técnicas predictivas

Permiten crear modelos a partir de un conjunto de datos capaces de predecir resul-
tados o comportamientos frente a nuevos casos. Los datos utilizados como evidencia
cuentan con un atributo particular donde se materializa el resultado esperado, es
decir, un valor particular que se busca predecir (clase, categoria o un valor). A las
técnicas que utilizan el conjunto de datos y la salida esperada se les denomina técni-
cas supervisadas. Existen diversas técnicas predictivas, pero entre ellas se destacan

la clasificacion y la regresion.

En clasificacion se busca crear modelos predictivos que permitan clasificar un con-
junto de datos en clases discretas conocidas. Una vez obtenido este modelo se podra
predecir a cual de las posibles clases discretas pertenece un nuevo dato. Dentro de
las técnicas mas populares de clasificacién se encuentran los arboles de decision,
Random Forest o Nayve Bayes por mencionar algunos. Por ejemplo, mediante arbo-
les de decision es posible obtener un modelo que permita predecir si una solicitud
de un préstamo sera aprobada o no por un banco. Esta decision puede depender

de atributos como lo son si el solicitante ya es cliente del banco, si el cliente tiene

11



deuda previa, cual es su nivel de ingresos y la antigiiedad laboral. En la figura 4 se
puede visualizar un arbol de decision que describe un posible modelo para el caso

mencionado. Cada nodo representa los atributos y las aristas posibles valores. Por

Sji——— Es cliente

- T

_———— Tiene deuda previa ——__g| | Nweldeingresos —
No \ {< 70000 >= 70000
v v
Nivel de ingresos Recnazar Recnazar Antiguedad laboral
il 08 T~ fios™ ~>= 2 afios
>= 50000 < 50000 < 2 afios
H ¥
>= 2 afios— Aliouedadlaborsl ——__ 5 Jo Rechazar Rechazar Acsptar solicitud

Aceptar solicitud Rechazar

Figura 4: Arbol de decisién, solicitud de préstamo bancario.

ultimo, las hojas representan la clase, en este caso si la solicitud sera aceptada o

rechazada.

Por otro lado, los modelos de regresion buscan predecir un valor no discreto (numéri-
co) por ejemplo un nimero real. En clasificacion se utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico como arboles de decision, redes neuronales, maquinas de soporte vecto-
rial (support vector machine), K-vecinos més cercanos (K-nearest neighbours), entre
otros. Las metodologias de regresiéon permiten obtener modelos que predicen valores

continuos, por ejemplo el precio de un inmueble segiin metros cuadrados.

Metros cuadrados
Figura 5: Ejemplo de regresion para el calculo del precio de un inmueble.
Existen multiples herramientas que ofrecen diversos algoritmos de mineria de datos,
una de las més populares es Weka [14] debido a que es software libre (GPL) y es
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ampliamente utilizado en estudios académicos. Suele considerarse a Weka como la
herramienta que cuenta con el estado del arte de los algoritmos de mineria conoci-
dos, ya que provee implementaciones de una gran cantidad de algoritmos. Ademas,
ofrece las herramientas necesarias para visualizar y preparar los conjuntos de datos
a los cuales se les desea aplicar mineria. Una vez aplicado alguno de los algoritmos
disponibles, también cuenta con facilidades de visualizacién que la convierten en
una herramienta interactiva y facil de usar. R [1] es otra de las herramientas més
importantes que abarca aspectos de mineria de datos, también tiene un amplio uso
a nivel estadistico. Otro ejemplo es RapidMiner|2], que también tiene versiones de

libre acceso y versiones de pago.

2.2. Mineria de procesos

La mineria de procesos [3] surge en comunidades ligadas a procesos, donde se usan
algunas bases de mineria de datos para analizar datos mas especificos de la ejecucion
de los procesos. Para las organizaciones resulta esencial conocer sus procesos, poder
medir la calidad de los mismos, encontrar posibles fallas o puntos de mejora y la
mineria de procesos es una herramienta que permite llevar a cabo esta tarea. Un
proceso de negocio es un conjunto de actividades o tareas que son llevadas a cabo
por las organizaciones en un entorno organizacional y técnico, para cumplir con sus
objetivos [35]. Formalmente, es posible encontrar diferentes definiciones de procesos

de negocio, por ejemplo [20] define un proceso de negocio como:

Un proceso de negocio es un conjunto de actividades, que impulsadas por eventos y

ejecutdandolas en una cierta secuencia, crean valor para un cliente (interno o externo).

Estos procesos pueden haber sido disenados e implementados de manera explicita,
y su ejecucién se realiza utilizando herramientas BPMS (Business Process Manage-
ment Systems) [11], o también existen los denominados procesos implicitos, donde no
hay un diseno claro e intencional del mismo, pero en la practica es posible distinguir
un conjunto de actividades, que se ejecutan en forma cronoldgica y cumplen con las

definiciones de un proceso de negocio.
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En ambos casos, como resultado para las ejecuciones de los procesos, es posible
obtener logs con datos que pueden ser una fuente de analisis. Estos datos tienen
particularidades especiales, como por ejemplo un orden cronolédgico, tareas definidas
o usuarios y roles asociados a las tareas, por mencionar algunas. La mineria de
procesos fue disenada con el fin de contemplar estas particularidades y de esta forma
proveer técnicas especificas que permiten extraer informacién a partir de esos datos

de ejecuciones.

Existen multiples herramientas que implementan diversos algoritmos de mineria de
procesos, una de las mas populares es ProM!, debido a que es software libre (GPL)
y es ampliamente utilizado en estudios académicos ya que permite gran flexibilidad
para incorporar nuevos plugins que implementen nuevos algoritmos o variaciones de
algoritmos existentes. Otras herramientas son Disco? y Celonis® que cuentan con

opcién académica y de pago.

El principal insumo para la mineria de procesos es el log de eventos (event log)
resultantes de la ejecucion de los distintos procesos. Un log de eventos corresponde
a un solo proceso y se compone de casos (instancias o trazas) unicos y cada caso se
compone a su vez de una secuencia de eventos. Los eventos dentro de un log deben
estar ordenados cronolégicamente y ademas cada evento cumple con las siguientes
propiedades: i) cada evento refiere a una unica actividad ii) cada evento pertenece
a un unico caso iii) cada evento tiene asociado un recurso que lo origind y iv) cada

evento tiene una marca de tiempo (timestamp) asociada a su ejecucion.
En la figura 6 se muestra una representacion de la estructura de un log de eventos.

Partiendo de estos logs de eventos se utiliza la mineria de procesos [3] para descubrir
conocimiento, con tres enfoques: descubrimiento (discovery), conformidad (confor-

mance) y enriquecimiento (enhancement).

= Descubrimiento: a partir de las trazas en el log de eventos se infiere de

thttp://www.promtools.org/
Zhttps://fluxicon.com /disco/
3https://www.celonis.com/
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Figura 6: Estructura del log de eventos|3]

forma automatica un modelo que represente dichas ejecuciones, por ejemplo un

modelo especificado en una red de Petri[26] o BPMN[27]. Existe una variedad

de algoritmos de descubrimiento con distintos enfoques (heuristicas, algoritmos
[6].

evolutivos, etc.) y que han sido mejorados y extendidos en las tltimas décadas

» Conformidad: Estas técnicas permiten comparar un modelo de proceso (des-
cubierto, existente) contra la ejecucién real en el log de eventos. Mediante
distintos enfoques, (por ejemplo: replay del log de eventos sobre el modelo,
alineacion de segmentos) permite conocer la concordancia entre el modelo y la
ejecucion, con indicadores como cobertura y precision.
= Enriquecimiento: El objetivo es extender o mejorar un proceso utilizando
la informacién de las trazas. Por ejemplo, utilizando las marcas de tiempo
se puede conocer cudles son las actividades que toman mas tiempo y qué

pueden significar un cuello de botella. También se pueden descubrir patrones

de interaccién entre las personas o recursos que realizan las actividades.
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2.2.1. Estandar XES

Como se menciona anteriormente, los logs de procesos son los insumos principales
para la mineria de procesos. Estos conjuntos de datos son representados utilizando
el estandar XES (IEEE 1849-2016) [18], donde se define una gramatica basada en
etiquetas que permite tener una vision unificada y extensible para este tipo de datos.
La estructura de los archivos XES se describe mediante un esquema XML (XMLS).
En la figura 7 se muestran los principales elementos que componen el estandar y sus

relaciones.

<declares>

Extension

<defines> <defines>

<defines>
<trace-global>

<event-global> ,L s,

Attribute

=
é

<contains>  ......} 1

‘"A"-- <orders>

<contains> List

<contains>

Boolean

RLARE

Figura 7: Estandar XES

El elemento principal dentro del un log con formato XES, es el elemento Log. Este

elemento a su vez estd compuesto por trazas y las trazas por eventos.

A su vez, cada uno de estos elementos puede tener atributos que faciliten y permitan
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incorporar informacién acerca de los mismos. Estos atributos pueden ser de diferen-
tes tipos de datos, como por ejemplo nimeros enteros, cadena de texto (string),

fechas, entre otros.

También se puede apreciar la posibilidad de extensién que brinda a nivel de atri-
butos. Mediante estas extensiones se permite la posibilidad de modelar realidades

especificas dado algtin contexto particular.

2.3. Evaluacion de la calidad de los modelos

Tanto en mineria de datos como en mineria de procesos es necesario evaluar la cali-
dad de los resultados obtenidos. Dependiendo del tipo de modelo existen diferentes

medidas de evaluaciéon que permiten conocer caracteristicas de interés.

En mineria de datos, para tareas de clasificaciéon medidas habituales son la pre-
cision [19] y cobertura (recall). La precision se calcula® como el ntimero total
de instancias del conjunto de pruebas clasificadas correctamente dividido el niimero

total de instancias del conjunto de pruebas clasificadas como positivas (Ecuacién 1).

VP
Precision = ————— 1
recision = g5 (1)
La cobertura (recall) se define como el nimero de instancias a las que una regla se

aplica y predice correctamente (Ecuacién 2).

VP
= - 2
Recall VP FN (2)

Para las técnicas de regresion, la evaluacion méas habitual es mediante el error cua-
drético del valor predicho frente al valor esperado (ver Ecuacién 3, donde z; es el

valor predicho y y; es el valor esperado).

En tareas de agrupamiento, las medidas suelen considerar la separacion inter-grupos

4VP=Verdadero positivo, FP= Falso positivo, FN= Falso negativo
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y la cercania intra-grupos.

; |z — yil (3)

En mineria de procesos son cuatro los criterios de evaluacién que se utilizan habi-
tualmente: adecuacién (fitness o recall), simplicidad (simplicity), preci-
sion (precision) y generalizaciéon (generalization) [3]. La adecuacién de un
modelo, es la capacidad de poder reproducir el comportamiento observado en el log
de eventos. La simplicidad busca representar el nivel de simplicidad del modelo. La
precision es la capacidad de ajustarse solo a las instancias similares a las presentes
en los logs. La generalizacion mide la capacidad de generalizar el comportamien-
to al soportar ejemplos nuevos no presentes en los logs utilizados para obtener los

modelos.

Si solo se permite el comportamiento observado, estd sobre-ajustado (overfitting), o
sub-ajustado (underfitting) si permite mucho mas comportamiento sin real soporte.

Esto también se observa en mineria de datos.
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3. Estado del arte

Uno de los objetivos especificos (O1) definidos fue el relevamiento del estado del arte
para conocer propuestas y estudios existentes que tomen en cuenta a la mineria de
procesos y la mineria de datos en forma integrada. A la hora de recolectar esta in-
formacion es importante evitar sesgos y obtener estudios de calidad, por este motivo
el relevamiento se realizo en forma de revisién sistematica que brinda un método
explicito, estructurado, repetible donde se minimizan posibles sesgos a la hora de
la recoleccion y resumir la informacion existente. El procedimiento de revision sis-
temédtica seguido se basa en los lineamientos propuestos por Kitchenham [22][23],
donde se propone una metodologia que consta de tres grandes etapas: planificacion,

ejecucion y analisis.

A continuacién, en las secciones 3.1 y 3.2 se presentan las etapas de planificacion
y ejecucion respectivamente, mientras que el analisis y descripcion de resultados se

realiza en la seccion 3.3.

3.1. Planificacion

En esta fase de la metodologia se definen los lineamientos generales de la revision,
como son la formulacion de la pregunta de investigaciéon y la definicién de los criterios
de inclusion y de exclusion para determinar los estudios primarios. También en
esta etapa se definen las fuentes que se utilizaran para realizar las busquedas y
el periodo de tiempo para el cual se realizaran las busquedas. La necesidad de la
revisién sistematica se identifica en el contexto de la definicion del framework en
desarrollo, que fue delineado en [13]. El resultado de esta revision permite identificar
elementos clave en la integraciéon de la mineria de procesos y la mineria de datos a

ser considerados en el framework.
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3.1.1. Pregunta de investigacion

Una de las actividades mas importantes en una revision sistematica es la formulacion
de la pregunta de investigacion [22]. Por este motivo, la pregunta de investigacién
busca representar el objetivo de investigacion que involucra el presente estudio, y se

define como:

;Qué propuestas de frameworks y/o enfoques de aplicacién integrada de mineria
de procesos y mineria de datos existen para brindar soporte al analisis de datos e

inteligencia del negocio basada en evidencia en las organizaciones?

Partiendo de la pregunta de investigacion, se disen6 la cadena de busqueda de for-
ma de obtener la mayor cantidad de resultados, si bien esto puede generar falsos
positivos, se reduce la posibilidad de no tener en cuenta estudios relevantes. Para
esto se realizd un proceso iterativo, donde en cada etapa se busco refinar y evaluar
la cadena ejecutada en las distintas fuentes. Para la evaluacion de estas etapas se
utilizaron algunos estudios conocidos como grupo de control, y de esta forma medir
la performance de la bisqueda en cada iteracién. Se utilizaron los términos especi-
ficos de mineria de procesos y mineria de datos. No agregamos Ciencia de Datos o
inteligencia de negocio, ya que estos tltimos actiian de “paraguas”, incluyendo otras
disciplinas que no interesan en el contexto de esta revision y aumentarian innece-
sariamente la cantidad de resultados no relacionados. La cadena de busqueda fue

definida como:

“process mining"
AND “data mining" AND (“business process" OR “business process management")

AND framework

Las palabras clave “business process” y “business process management” fueron in-
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cluidas, ya que inicamente son de interés los enfoques de mineria de datos que apli-
can o incluyen datos de procesos de negocio, no asi los enfoques tradicionales que
operan unicamente sobre datos organizacionales. El término framework se incluye
en la cadena de buisqueda para enfocar los resultados en ese sentido, pero resultados
que presenten propuestas menos abarcativas o no completamente definidos no son

excluidos, por ejemplo con foco metodologico.

3.1.2. Criterios de inclusién y exclusiéon

Los criterios de inclusion definidos incluyen: i) estudios posteriores al anio 2000;
ii) estudios escritos en inglés; iii) estudios con aplicacién integrada de mineria de
datos y mineria de procesos (frameworks, metodologias). Los criterios de exclusién
definidos incluyen: i) estudios que solo tratan sobre mineria de procesos o solo tratan
sobre mineria de datos; ii) estudios no accesibles en formato digital.En la Tabla 1 se

presentan los criterios de inclusion y exclusion definidos.

Tabla 1: Criterios de inclusion y exclusion

Criterios de Inclusion Criterios de Exclusién

Estudios con aplicacion integrada de | Estudios que solo tratan de mineria de
mineria de datos y mineria de procesos | procesos o solo de mineria de datos
Estudios escritos en Inglés Estudios no accesibles en formato digi-
tal

Estudios posteriores al ano 2000

3.1.3. Fuentes y periodo de btsqueda

Para la revisiéon se utilizaron cinco fuentes principales de articulos cientificos que
permiten acceso web a los mismos, seleccionadas entre las fuentes generalmente uti-
lizadas y su accesibilidad. Estas fuentes fueron seleccionadas en base a su cubrimiento
de publicaciones internacionales tanto de conferencias como revistas de primer nivel
en el area: Springer, IEEE Xplore, Scopus, y Science direct, que se muestran en la

Tabla 2.

Las busquedas se realizaron durante los meses de noviembre y diciembre de 2019,
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Tabla 2: Fuentes de biisqueda

Fuente Sitio web

Springer http://www.springer.com/
IEEE Xplore | https://ieeexplore.ieee.org/
Scopus http://www.scopus.com/
Science Direct | http://www.sciencedirect.com/

cubriendo el periodo 2000 a 2019, al inicio del trabajo de investigacion para analizar
el estado del arte en la tematica. En marzo de 2021 se actualizaron las busquedas

con el fin de renovar los resultados y contrastar avances.

3.2. Ejecucion

La ejecuciéon de la revision consistio en llevar a cabo las etapas mencionadas ante-

riormente, lo que se describe a continuacion.

3.2.1. Proceso de seleccion de estudios

En la primera etapa de recuperacién se ejecutaron las consultas en las diferentes
fuentes, realizando las adaptaciones necesarias, obteniendo inicialmente 2868 ar-
ticulos. En segundo lugar, se procedié a la lectura de titulos, resimenes y palabras
clave de cada uno para aplicar los criterios de inclusién /exclusién definidos, y ademas

descartar duplicados, resultando en un total de 32 estudios seleccionados.

En una tercera etapa se llevé a cabo la lectura detallada de los estudios aplicando
los criterios de inclusion/exclusion al texto de los articulos relevantes. En esta ulti-
ma etapa se descartaron 22 estudios, obteniendo como resultado de la revision 10
estudios primarios que contestan la pregunta de investigacién planteada. En la ta-
bla 3 se muestran las cantidades de estudios obtenidas en cada fuente seleccionada,

relevantes y primarios.

El criterio de exclusién por el cual se descartaron mas estudios fue el enfoque,

donde se descart6 un total de 9 estudios relevantes. Luego se descartaron 6 estudios
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Tabla 3: Resultados obtenidos en las distintas fuentes

Fuente Encontrados | Relevantes | Primarios
Springer 859 15 7
IEEE Xplore 40 0 0
Scopus 1798 12 2
Science Direct 171 5 1
Total 2868 32 10

porque solo trataban a la mineria de procesos, seguido de 5 estudios debido a que
solo trataban a la mineria de datos. Los restantes dos documentos descartados se

debieron a que no estaban accesible en las fuentes utilizadas.

3.3. Analisis de resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos, en primer lugar la descripciéon
general y en segundo lugar las categorias analizadas. En la Tabla 4 se presentan los

estudios primarios y sus referencias en el marco de su analisis.

3.3.1. Descripcion de resultados

Las consultas realizadas en las fuentes retornaron un total de 2868 articulos, inclu-
yendo articulos duplicados, de los cuales se identificaron los 10 estudios primarios
que se presentan en esta seccién. A pesar de cubrir el periodo 2000 a 2020 con las
busquedas realizadas, los estudios relevantes seleccionados inician a partir del afo

2008. En la Figura 8 se presentan los estudios primarios por afio de publicacion.

La baja cantidad de trabajos primarios integrando las dos dreas confirma lo reciente
de la integraciéon de las disciplinas de mineria de datos tradicional con la més nueva

mineria de procesos, siendo un area de investigacion incipiente.

Los estudios primarios obtenidos fueron analizados desde cinco perspectivas que

surgen a partir del contenido de las propuestas. Estas categorias son: los tipos de
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Figura 8: Afios de publicacién de los estudios primarios

propuestas (framework, metodologia), la presencia y origen de los algoritmos utili-
zados (mineria de procesos, minerfa de datos), la integracion de los datos utilizados
(log de eventos, datos organizacionales), tipo de minerfa (descriptiva, predictiva) y
aspectos relacionados a la calidad de datos en los enfoques de mineria utilizados.
En la Tabla 4 se presentan los estudios primarios y su aporte en cada una de las

categorias analizadas.

3.3.2. Tipo de propuesta

Las propuestas de tipo metodoldgico pueden ser mas concretas y especificas para
algin tipo de escenario particular, donde puede enfocarse solo en algunos aspectos
del ciclo de vida de los procesos y datos. Tanto en [33] como en la primera parte de
la metodologia planteada en [15], el foco estd centrado en logs de eventos de los pro-
cesos, con foco en agrupamiento de trazas. Con otra perspectiva, [10] utiliza algunos
datos del contexto e informacién de procesos para crear un modelo de estimacion de
calidad. En esta propuesta se presenta una primera etapa donde crean modelos que
permiten predecir qué camino tomara una instancia en ejecucion. Por otra parte,
[24] utiliza técnicas propias de data mining aplicadas directamente sobre logs de
eventos de procesos, vinculado al &mbito de datos provenientes de una institucion

educativa.
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Tabla 4: Analisis de estudios primarios

. Propuesta | Algoritmos | Integracién | Mineria .
Estudio F M [ PM DM | Togs |Datos| D [P | C2Hd
van Zelst et. al.
38] L o L [ L L
Krizani¢, S. [24] L L L L o ®
Roudjane et al. ° ° ° °
31
Ezpeleta et al. ° ° ° ° °
15]
Teinemaa et
al.[34] L L [ L L
F;]evacqua et al. ° ° ° ° ° °
Bui et al. [9] L L L o
Song et al. [33] L L L L L
Radeschiitz et
al.[30] ¢ ¢ ¢
Cardoso J. [10] L L L L e o

Las propuestas que presentan frameworks tienen un planteamiento mas abarcativo
y profundo, donde puede ser considerado el contexto de donde provienen los datos,
se toma en cuenta todo el ciclo de vida de los procesos y datos o se proponen ge-
neralizaciones que permiten aplicarlo en diferentes entornos. En [34] se propone un
framework para monitoreo de procesos en tiempo real, para esto se combinan técni-
cas de mineria de textos y clasificacion. También con el objetivo de analizar procesos
en tiempo real, la propuesta de [31] busca detectar desviaciones en flujos de eventos.
Por otro lado, en [7] se presenta un framework para poder predecir la performance
de procesos en cuanto al tiempo de ejecucion y la cantidad de actividades que se
ejecutaran en el mismo. En [38] se presenta un framework con lineamientos para
obtener agrupamiento de trazas basados en atributos de los procesos. En [30] se
presentan lineamientos con el fin integrar datos operacionales y el log de eventos
de procesos de forma manual o semi-automéatica. También se pueden encontrar pro-
puestas genéricas donde no importa el escenario concreto, por ejemplo, [9] busca

ampliar el espectro de algoritmos que se utilizan tradicionalmente partiendo de la
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estructura XML en las que los logs se almacenan comtinmente.

3.3.3. Algoritmos

En cuanto a los algoritmos utilizados en las propuestas, se categorizaron de forma
de establecer si los mismos provienen de la mineria de datos o de la mineria de
procesos. En esta categorizacion se encontré que la mayoria de los trabajos que
explicita el uso de algiin algoritmo, utiliza algoritmos que provienen de la mineria
de datos [24], [31], [15], [34], [7], [9], [33], [10], [38], aplicados a logs de eventos de
procesos. Principalmente, se destaca el uso de clustering y mayormente se utilizan
variantes de K-Means con el objetivo de obtener conjunto de trazas para facilitar su

posterior estudio.

En [24], luego de obtener clusters utilizando K-Means, aplican arboles de decisién
para cada cluster con el objetivo de obtener una representacién que permita un estu-
dio més profundo de los datos. En [38] y [33] se hace mencién ademds a algoritmos
de mineria de procesos, particularmente a algoritmos de descubrimiento . En ambos
se descubren los modelos de procesos asociados a cada cluster de trazas para com-
parar su comportamiento a la luz del atributo seleccionado, en el segundo se aplica

el algoritmo de mineria heuristica (heuristic miner).

3.3.4. Integracion de datos

Los datos toman un rol primario tanto en mineria de procesos como en mineria de
datos, ambos enfoques se basan en la utilizacién de datos de procesos y/u organi-
zacionales, por lo que un aspecto importante en la aplicacion de ambas minerias
es buscar la forma en que se integran los datos utilizados.Como tercera forma de
analisis de los estudios primarios se consider¢6 la fuente de datos utilizada y el nivel
de integracion de los datos asociados a los procesos, los datos asociados al proceso

y al negocio en si i.e. organizacionales.

Los estudios [9], [15], [31], [33] s6lo consideran como fuente de datos a los logs de
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eventos de procesos, en cambio [7], [10], [24], [30], [34], [38] consideran en algin
aspecto algunos datos asociados al contexto operacional (organizacionales). Cabe
destacar que estos datos organizacionales suelen estar limitados a variables utili-
zadas en los procesos en si, no considerandose en profundidad la informaciéon de
negocio presente en otros sistemas. En contraposicién, en [30] proponen diversas
alternativas para la integracion de datos organizacionales con los datos de procesos.
En dicha propuesta se muestran alternativas manuales y semi-automaticas que per-
miten realizar esta tarea con el objetivo de integrar los datos para ser incorporados

en un datawarehouse.

3.3.5. Tipo de mineria

Los estudios se clasificaron segtn el principal enfoque de mineria que utilizan: mi-

neria descriptiva y mineria predictiva.

Las propuestas de mineria descriptiva buscan el agrupamiento de trazas para facili-
tar y mejorar el andlisis de los procesos. La mayoria de las aplicaciones de mineria
de procesos sobre logs de eventos se realizan para el descubrimiento de modelos. Las
técnicas utilizadas muchas veces dan como resultado lo que se denomina procesos
spaghetti, con gran cantidad de nodos y relaciones que dificulta su interpretacion
y extraccion de conocimiento. Este problema no solo afecta a los resultados en el
descubrimiento, sino que también en las aplicaciones enfocadas en la conformidad
y mejora de procesos. Las propuestas en esta categoria toman logs de eventos de
procesos y sus datos asociados, y buscan agruparlos de forma de obtener conjuntos
mas pequenos de trazas homogéneas, segun algun criterio (i.e. atributo, como com-
portamiento, algiin dato particular, etc.), que faciliten el entendimiento y obtencién
de resultados. En este concepto se basan seis de los estudios primarios [7], [10], [15],

[24], [33] v [38]

En este caso, las propuestas utilizan la informacién existente para obtener modelos
que permitan predecir el comportamiento frente a una nueva ejecucion. Las predic-

ciones se dividen en dos tipos, por un lado, se busca predecir cudl sera el camino o
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flujo que tomara un proceso y por otro la prediccién de la performance que tendra el
mismo. Conocer qué camino dentro de un modelo tomara un proceso en momentos
tempranos de su ejecucién significa un gran valor para la toma de decisiones, permite
evitar activamente cuellos de botella o anticiparse a situaciones antes de que estas
sucedan. En este concepto se basan los estudios [15], [31] y [34]. De la misma manera
que se puede predecir el camino que tomara una ejecucion, se pueden crear modelos
que permitan predecir el desempenio, por ejemplo, a nivel de costo o tiempo. En las
propuestas [7], [34], [10], [31], [L5] presentan diferentes técnicas que permiten llevar

a cabo esta tarea.

3.3.6. Calidad de datos

Como se menciona en la secciéon anterior, los datos cumplen un rol fundamental en
cualquier esfuerzo de mineria para obtener informaciéon de interés para la organiza-
cién. A la hora de trabajar con datos es clave que tengan caracteristicas de calidad
deseable, y para conocer la calidad de los mismos es necesario aplicar analisis de
calidad de datos. Por tal motivo se buscd en los estudios relevantes la presencia
de lineamientos en este sentido. Solo en [9] y en [24] se explicita como parte del
framework propuesto una etapa de pre-procesamiento donde puede considerarse el
estudio de la calidad. En los otros estudios se asume que los datos cuentan con una
calidad aceptable como para realizar los diferentes procesamientos y analisis, y no
se explicita como, cudndo y de qué tipo deberian ser los andlisis de calidad de datos

en la aplicacion de las propuestas.

3.4. Amenazas a la validez

En esta seccion presentamos las amenazas a la validez segin [37]: construccion,

interna, conclusién y externa.

Como amenaza a la validez de construccion, la seleccién de fuentes o la cadena de

bisqueda pueden no recuperar todos los articulos relevantes. Para minimizarlas,
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seleccionamos fuentes reconocidas en base a su cubrimiento de publicaciones inter-
nacionales tanto de conferencias como revistas de primer nivel en el area, y optamos
por una cadena de busqueda que maximizara la inclusion de articulos utilizando
mineria de procesos y mineria de datos como términos clave incluyendo procesos de
negocio como foco. Se realizaron busquedas exploratorias en las fuentes y discusion

entre los autores para ajustes previos.

La validez interna tiene como amenaza la reproducibilidad y el sesgo en la seleccion
de estudios. Para minimizarlas, el protocolo fue claramente especificado, incluyendo
las fuentes, la cadena de bisqueda y los criterios de inclusién / exclusion. Los resul-
tados fueron discutidos entre los autores en cada etapa para prevenir posible sesgo

en la seleccidn.

Como amenaza a la validez externa, la cantidad y relevancia de los estudios seleccio-
nados puede afectar la generalizacion de resultados. Para minimizar esta amenaza,
los articulos fueron seleccionados mediante los criterios de inclusién/exclusion defi-
nidos en el protocolo y discusiones entre los autores. Si bien la cantidad de articulos
seleccionados en comparacién a los recuperados puede parecer baja, el foco de la
revision estd en la aplicaciéon conjunta de mineria de procesos y mineria de datos,
que es un area incipiente de investigacion, por lo que consideramos que los resul-
tados presentados representan el estado actual en nuestro mayor conocimiento. De
todas formas podria haber articulos no publicados o indexados al momento de las

busquedas que no estén incluidos.

La validez de las conclusiones se ve amenazada por la dependencia del punto de vista
de los autores realizando la revision. Para minimizar esta amenaza, la informacion
recuperada de los articulos analizados es la indicada en cada propuesta y si en
la extraccién en las categorias identificadas habia distintas visiones estas fueron

discutidas entre los autores.
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3.5. Conclusiones del relevamiento

Se realiz6 un relevamiento de los articulos existentes que tienen como foco a la
mineria de procesos y a la mineria de datos. El mismo fue realizado en forma de
revision sistematica y tuvo como resultado 32 estudios relevantes, de los cuales 10
fueron seleccionados como estudios primarios. El estudio se centrd en trabajos que
proponian o mostraban ambos enfoques en forma complementaria e integrada. Segin
los resultados obtenidos, no hay un nimero importante de articulos publicados en
la actualidad, registrandose entre uno o dos por ano, lo cual confirma lo incipiente

de la investigacion el area.

En cuanto al contenido especifico de las propuestas y el uso integrado de la mineria
de datos y de procesos, la integraciéon de ambos enfoques se considera baja, ya que
la mayoria de las propuestas se basan fuertemente en uno de los enfoques y utiliza
el otro en alguna etapa puntual con un fin determinado y acotado. Principalmente,
se detectd la aplicacion de algoritmos de mineria de datos sobre logs de eventos de
procesos, en forma previa al descubrimiento de modelos para agrupacion de trazas
homogéneas, o para prediccion de distintos elementos del proceso considerando las

trazas en los logs de eventos.

También puede destacarse que los estudios primarios, ain en las propuestas mas
generales, no se tomaba en cuenta todo el ciclo de vida de los datos, sino que se
asumian dados sin tomar en cuenta un posible proceso de obtenciéon de los mismos.
También se asumen con una calidad aceptable como para trabajar con ellos, sin
indicaciones especificas de caracteristicas de calidad deseables en la aplicacién de
los enfoques de minerfa. En este sentido, en el framework PRICED propuesto [13],

se define claramente este ciclo de vida y las fases asociadas.

El trabajo de revision sistematica presentado en esta seccion, se vio reflejado en el
articulo denominado “Process mining and data mining integration frameworks for
evidence-based business intelligence: a systematic review” [32] el cual fue presentado
y publicado en la Conferencia Iberoamericana de Ingenieria de Software (CibSE)

edicion 2021.
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4. Propuesta

En el presente capitulo se plantea el problema de forma extensiva y la propuesta de

solucion definida en esta tesis que permita atacarlo.

4.1. Definicion del problema

En la actualidad, las organizaciones se encuentran inmersas en ecosistemas heterogé-
neos que estan formados por diferentes sistemas de informacion. Los datos asociados
a cada uno de estos sistemas cumplen un rol fundamental en la toma de decisiones.
Estas decisiones se deben basar en informacion lo mas confiable posible y los datos

generados y registrados por los sistemas son el principal insumo.

Organizational
data

| cnmplete‘l,
- | |
Build [ ﬂ
|

Data
“  object I| BL‘sinessProcessManagem\e{Svst\eQ'ns{EPMS}

INSERT invokes
into

Process engine

Data.java — 1

Process engine  Organizational Other Information
data base data base Systems & services

Figura 9: Relacién entre datos de procesos y datos organizacionales [12]

Existen diversas fuentes de datos de donde se debe extraer la informacion. Un po-
sible enfoque permite dividir estas fuentes de informacién en dos grandes tipos, los
sistemas que modelan en forma explicita los procesos de negocio y los sistemas de
informacion tradicionales se focalizan en el registro de datos operacionales. Si bien
en la practica muchas veces se puede observar claramente esta division, las organi-

zaciones no deberian tomar en cuenta esto para la obtencién de la informacién, su
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realidad es tnica sin importar en qué tipo de sistemas se estd modelando o regis-

trando.

Esta division entre los tipos de sistemas se debe a diversos factores, generalmente el
ecosistema de una organizacién cuenta con variados sistemas, implementados en di-
ferentes tecnologias, sistemas legados que conviven con sistemas en plena evolucion,
muchas veces distribuidos geograficamente. En la figura 10 se muestra un esque-
ma donde se puede visualizar esta divisiéon entre los enfoques de mineria de datos
y mineria de procesos, dichos enfoques varian dependiendo de la fuente de datos
asociada a cada sistema de las organizaciones. Ademas, cada sistema puede tener
foco en perfiles de usuarios completamente diferentes, donde puede haber usuarios
operativos que se encargan de registrar la operativa diaria de la organizacion, audi-
tores que llevan controles en diferentes areas, usuarios que analizan la informacién y
toman decisiones, por mencionar algunos. Estos sistemas pueden comunicarse entre
si, intercambiando informacién o interactuando y de esta forma se generan puntos

de dependencia y agregando mas complejidad a dicho ecosistema.

Process Mining

Discovery

Conformance

Log de procesos Fuente de datos Data profiling Process Mining
integrada

Enhancement

Data Mining

Association rules

Clust
Fuente de datos stering

integrada

Datos
organizacionales

Data profiling Data mining

Decision trees

Figura 10: Mineria desde las perspectivas de procesos y datos organizacionales

Ademas de la complejidad asociada a la heterogeneidad de los sistemas, también
surgen los problemas asociados a los datos en si, a la calidad de los mismos. Si
contamos con datos de los cuales no conocemos su calidad o si la calidad de los

mismos no es suficiente, afectard directamente a la calidad de la informaciéon que
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se podria extraer. Partir de datos cuya correctitud sea baja, implicard conclusiones
erréneas. Lo mismo pasa con la completitud, si en el conjunto de datos hay un bajo
nivel de completitud se verd afectado en forma negativa los resultados que se pueden
obtener. Otro aspecto importante es el nivel de frescura de los mismos, es decir, qué
tan actualizados son, muchas veces la obtencién de los mismos son resultado de

procesos que insumen mucho tiempo, lo que dificulta contar con datos actualizados.

A la hora de que un tomador de decisiones quiera tener una vision global de su
organizacion debe tomar en cuenta la informacién que esta presente en todos los
ambitos de su organizacion, ello implica tomar en cuenta todas las complejidades
que se mencionaron, lo que lo hace una tarea de extrema complejidad, y si tomamos
en cuenta que el perfil de usuario que toma las decisiones generalmente no es un

perfil técnico informatico agudiza atin mas el problema.

Es por esto que surge la necesidad de contar con mecanismos que faciliten la tarea
de analizar la informacion asociada a los ecosistemas de las organizaciones, estos
mecanismos deben permitir abstraerse de la complejidad descrita anteriormente y
mostrar la informacion como una sola pieza. Tanto la mineria de datos como la
mineria de procesos, cuentan con técnicas que permiten extraer informacién a partir
de los datos, pero cada enfoque se basa en un tipo de informacion particular, lo que

no permite a priori tener esta visién global que se mencionaba.

A modo de ejemplo, dado un evento de un proceso se cuenta con datos como el
identificador de la instancia, nombre del evento, timestamp, recurso, entre otros. En
la tabla 5 se muestra de forma simplificada algunos datos de un proceso donde para
el evento “Register application”, se conoce su timestamp “2021-05-13T11:37:31" y

fue ejecutada por “Pablo”.

Tabla 5: Ejemplo de datos de procesos

Instance Event TimeStamp Resource
100 Register application 2021-05-13T11:37:31 Pablo
101 Define mobility program call | 2021-05-13T11:45:23 Carlos
102 Requirements assesment 2021-05-13T12:07:01 Luis
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Por otro lado, se tienen los datos organizacionales, datos que se registran en los
diferentes sistemas organizacionales a medida que se ejecuta el proceso. Por ejem-
plo, para el caso del evento de la instancia con identificador 100 podemos suponer
que tiene asociada en forma implicita una entidad “Programa” cuyos datos estdn
almacenados en un sistema organizacional. Alguno de estos datos asociados a dicha

entidad podrian ser los que se muestran en la tabla 6.

Tabla 6: Ejemplo de datos organizacionales

Id Name | Year Date
851 | Erasmus | 2022 | 04-06-2022
563 Ttesm 2021 | 10-06-2021

Tener estos datos en forma disjunta obstaculiza la posibilidad de analizarlos en tota-
lidad, por ejemplo, poder responder a las preguntas: ;Cual es el programa que mas
veces es instanciado en las distintas ejecuciones del proceso? ;Existe un programa
el cual no fue utilizado en ninguna instancia de proceso? ;jExiste una relacién entre

las variantes del proceso y los datos organizacionales?

Este es un ejemplo trivial, pero que muestra la problemética y el tipo de pregun-
tas que se podrian realizar y responder contando las herramientas adecuadas y el
conjunto de datos necesario. No contar con estas herramientas puede tener como
consecuencia la vision parcial a la hora de analizar la informacién generada a partir

de los datos.

En la siguiente seccién se presenta una propuesta de solucion cuyo objetivo es brin-
dar un posible enfoque que permita crear un entorno donde se pueda analizar la

informacion de las organizaciones en forma integral.

4.2. Propuesta de solucion

En el capitulo anterior se pudo determinar cudles eran las principales aplicaciones

de la mineria de datos y la mineria de procesos, asi como en qué aspectos eran consi-
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deradas visiones complementarias sobre una misma realidad. Para esto se realiz6é un
andlisis de la informacién disponible en cuanto a propuestas y estudios que utilicen

esta vision complementaria, pero se encontraron pocos resultados relevantes.

Ademas, en la seccién anterior se realizé un planteo general del problema que supone
la vision parcial que puede brindar la mineria de datos y mineria de procesos si se

utilizan en forma separada sobre una realidad tnica.

En esta seccion se busca plantear una propuesta que permita atacar el problema
en base a utilizar los avances existentes en mineria de datos y mineria de procesos
en forma complementaria. Dicha propuesta permite realizar el andlisis de los datos
integrados en forma evolutiva e incremental y ademas, en cada etapa dependiendo
de la informacion que se esté buscando, permite utilizar indistintamente cualquiera
de los enfoques. La propuesta se trata de una herramienta que facilite llevar a cabo
la tarea de analisis desde un punto de vista integral. En la figura 11 se muestra un
esquema que materializa una vision general, que se divide en tres grandes pilares. Lo
primero es determinar la fuente de datos, luego debe permitir visualizar y realizar un
perfilado de los datos (data profiling), y finalmente brindar la posibilidad de aplicar
técnicas de mineria de datos o mineria de procesos dependiendo del estudio que se

quiera realizar.

Discovery

Conformance
Process Mining

Enhancement
Log de procesos

Fuente de datos Data profiling i
integrada L

Association rules

Datos
organizacionales

Data mining Clustering

Decision trees

I II III

Figura 11: Diagrama de la propuesta para la integracion de la mineria de procesos y
mineria de datos



4.2.1. Fuente de datos

El origen de la fuente de datos es heterogénea, puede provenir desde sistemas de
informacion tradicionales o de sistemas enfocados en los procesos. Como primera
etapa de la solucién debe contar con una fuente de datos integrada, que unifique y
relacione las diferentes fuentes de datos. Esta integracién de datos debe encontrar
asociaciones entre las diferentes entidades existentes entre los diferentes sistemas,
de forma de crear una visién tnica de los datos que modelan una misma realidad
desde diferentes perspectivas. Considerando el contexto del presente trabajo y la
posibilidad de contar con una extension al estandar XES, la fuente de datos a utilizar

debe ser el denominado log extendido.

En la definiciéon del estandar XES no se establecen atributos especificos asociados
a los elementos (log, traza, evento). Esto hace que la estructura sea genérica y
se adapte a las realidades més heterogéneas, pero en escenarios especificos se puede
requerir modelar alguna semantica concreta de la realidad en la que se esta aplicando.
Por este motivo, el estandar contempla la posibilidad de extender su definicion con el
fin de poder crear atributos asociados a un log, traza o evento de forma de modelar
alguna semantica especifica. En base a esta extensibildiad es que en la propuesta
[12] se define un metamodelo que busca integrar los datos de los procesos con los
datos organizacionales. La semantica reflejada en dicha propuesta busca generar una
vision integral entre los datos organizacionales y los datos de procesos. Dentro de la
propuesta se define un modelo en base a cuatro grandes componentes. En la Figura
12 se muestra un diagrama del modelo, donde se distinguen los cuatro componentes

en forma de cuadrantes.

Por un lado, el cuadrante Process-Definition, describe las relaciones entre los ele-
mentos del proceso. Luego, el cuadrante Process-Instance, representa la ejecucion
de un proceso, es aqui donde se encuentra la informacion acerca de las instancias de

ejecucién (Case, VariableInstance, etc.).

El tercer cuadrante, Data-Definition, describe el modelo de datos donde se encuen-

tran las entidades y los atributos. En la propuesta de integracion, las entidades se
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5 e [0..1] user
= Definition | Instance
] Role [0.*] user [ user
= name : EString I © name : EString
[0..*] role .
tl— l [1..1] initiator
[0..1] role £ Process ! H case [0..1] user
[Ol"] case
= name : EString = starTime : EDate
= model : EByteArray | = completeTime : EDate
I l = state : State
= caseld : EString
[0..*] element | [0..*] element
[ ElementDefinition | H Elementinstance ‘
1..1] def — .
= elementType : ElementType . | = timestamp : EDate
© name : EString | = event : EventType
[0..%] var I [0..*] var
H variableDefinition | [ Variablelnstance
[0..*] var [0..%] var
= name : EString Jf = value : TypeValue
[0.*]var | = type: Type .14 = timestamp : EDate
l [0..%] var
Process [0..*] var | [0..*] var
—————————————————I————-————————
Data [0..%] col [0..*] attr
H Attribute 5 Atributelnstance
[1..4] attr = [1.1] atjr [1..%] attr
1 name : EString = value : TypeValue
= type: Type 1 = timestamp : EDate
* l [0..*] rel
10.7] rel | [0..*] instance
[ Entity 1 [ Entitylnstance }
[0.*Tentity | — nhame : EString i = timestamp : EDate
[1..1] entity | = operation : OperationType = Insert

Figura 12: Modelo de datos integrados del log extendido [12]

corresponden con las tablas del modelo de datos de los sistemas de informacion y

los atributos se obtienen a partir de las columnas de dichas tablas.

Por tltimo se encuentra el cuadrante Data-Instance, en este se describen las instan-

cias de estos elementos, es donde se encontraran las instancias con valores de los

atributos y entidades en que se encuentren presentes en los datos organizacionales.

En el modelo, los cuatro cuadrantes contienen nexos que generan interconexiones

entre si, esto es lo que permite integrar los datos de los procesos con los datos orga-

Tabla 7: Ejemplo de datos de procesos y organizacionales integrados

Process data Program
Event TimeStamp | Resource idProgram Name year
Define mobility ... Carlos 851 ERASMUS | 2022
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nizacionales. Es decir, que se crean relaciones entre las instancias de ejecuciones de

los procesos y las instancias de entidades y atributos de los datos organizacionales.

<event>
<string lue="Define mobility program call "/>
<strin "lifecycle:transition" value="Start"/>
<date "time:timestamp" wvalue="2021-05-13T11:37:31.381-0300"/>
<stri ="org:role" val "invalid"/>
="org:resource" e="Carlos"/>
" ok land P T P

orgdata:varlist">
riables>
<string key="concept:varname" va

e="teacher list">

"orgdata:varValue" "Lista de profesores: 49466261-Luis"/>
/="orgdata:valueType slue="string"/>

key="time:timestamp" valus="2021-05-13T11:37:31.712-0300"/>

</string>
</variables>
</list>
<list key="orgdata:entlist">
<entities>
<stri

"concept:entname" value="program">

e="name" >

alue="Erasmus"/>
"orgdata:valueType' 1e="varchar"/>
'time:timestamp" va ="2021-05-13T11:37:48.132-0300"/>
y="orgdata:refVariable" value="programname"/>

/="concept:attname" val
/="orgdata:attValue" '2022" />

"orgdata:valueType' .
'time:timestamp" valu

"orgdata:refVariable" value="year"/>

Figura 13: Nodo evento de log extendido

Utilizando el ejemplo mencionado en la secciéon anterior, la tabla 7 muestra una
posible asociacion entre los datos del proceso y organizacionales. Luego, en la figura
13 se puede visualizar parte de un log extendido que modela dichos datos de forma
integrada. Esta porcién de log muestra los datos del ejemplo asociados al evento del
proceso. El nombre del evento se muestra bajo la clave “concept:name” y toma el
valor “Define mobility program call”. La persona asociada a la tarea es Carlos, esto
se puede ver bajo la etiqueta “org:resource”. Dentro de la lista “orgdata:varlist'se
define la lista de variables asociadas, en el caso del ejemplo, se muestra una lista
de profesores que contiene iinicamente a un docente. Luego, en “orgdata:entlist” se
presentan las entidades, en el caso de la figura, la entidad es Program. Ademas,
dentro de la entidad se listan sus atributos. Para los atributos se define un nombre,
tipo, valor, timestamp y asociaciéon a una variable bajo los tags “concept:attname”,
“orgdata:attValue”, “time:timestamp” y “orgdata:refVariable” respectivamente. En
la figura 13, la entidad programa cuenta con dos variables, una es el nombre con

valor Erasmus y la otra es el ano con valor 2022.
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4.2.2. Visualizacion y perfilado de los datos

En el segundo pilar se encuentra el data profiling o perfilado de los datos, que
consiste en un proceso en el cual el usuario tiene un contacto directo con los datos.
Donde tiene la posibilidad de poder conocerlos en profundidad para posteriormente
poder llevar a cabo una tarea de andlisis. Para esto debe saber en qué formato
se encuentran, si son datos numeéricos, caracteres, fechas, etc. También conocer la
variabilidad de un atributo particular, saber si este toma o no una cantidad finita
de valores. También a nivel de datos asociados a los procesos, resulta importante
saber cuantas tareas se ejecutaron en una instancia o conocer el nimero total de
instancias. Ademas, en este momento también se puede tener un acercamiento para
conocer la calidad de los datos, conociendo la cantidad de posibles datos faltantes,

la frescura y demads caracteristicas de calidad.

Este paso es esencial para permitirle al usuario determinar qué informacién relevante

podria extraer a partir de los datos disponibles.

4.2.3. Etapa de mineria

Finalmente, el tercer pilar, aqui es donde permite al usuario aplicar indistintamente
mineria de procesos o mineria de datos. En el capitulo 3 se obtuvieron cuales son
las técnicas que son utilizadas con mayor frecuencia y de las que permiten extraer
la informacion méas valiosa de los datos. Tanto desde el punto de vista de la mineria
de procesos, donde encontramos técnicas de descubrimiento, conformidad o mejora,
como desde la visiéon de mineria de datos utilizando reglas de asociacion, agrupa-
miento o arboles de decision. De esta manera poder contestar preguntas como por

ejemplo:

= ; Cudles son las instancias que utilizaron un tipo de dato particular?
= ;En qué instancias un dato tomé un valor especifico?

s ;Cudles son los datos que pueden relacionarse a determinadas variantes de
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procesos?

= ;Las instancias que no finalizan correctamente cumplen con algiin patréon en

sus datos organizacionales?

Estos son algunos ejemplos de preguntas que podrian encontrar respuestas utilizando

la mineria de datos y minerias de procesos en forma complementaria.

Una vez que se aplique cualquiera de los enfoques, la solucién debe permitir volver a
la etapa de data profiling y de esta manera continuar realizando el analisis de forma
iterativa. Muchas de las técnicas de ambos enfoques permiten obtener conjuntos de
datos mas pequenos y con caracteristicas que los diferencian del resto, podriamos
decir que son conjuntos de datos mas homogéneos, donde el analisis incremental,
permite realizar un analisis desde el punto de vista mas general hacia puntos de

vista mas especificos sobre conjuntos de datos acotados ha determinado escenario.

Es importante que la solucion sea extensible, que permita incorporar nuevos algorit-
mos o variaciones de los existentes, y de esta forma asegurar la evolucién y futuras

adaptaciones.
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5. Desarrollo de un prototipo

En base a la definicién del problema y la propuesta descrita en el capitulo 4, se dise-
n6 un prototipo que busca cumplir con las caracteristicas alli definidas. El prototipo
busca implementar un marco de trabajo funcional donde se satisfaga el objetivo 4
(O4) y al mismo tiempo permite validar la factibilidad para este tipo de herramien-
tas. La propuesta abarca las caracteristicas mencionadas anteriormente y ademas

sienta las bases para futuras investigaciones, extensiones y mejoras.

Dentro de los tres pilares que se mencionan en la propuesta de solucion, el primero
es la fuente de datos, donde se debe contar una visién integrada de los datos de la
ejecucion de los procesos y de los datos organizacionales. Esta vision integrada es
lo que brinda el log extendido que se presentd en secciones anteriores. El prototipo
que se presenta en esta seccion se enmarca en el framework PRICED donde uno de

los productos generados es dicho log extendido.

La herramienta propuesta permite integrar implementaciones existentes tanto de
algoritmos de mineria de procesos como de mineria de datos basada en el log exten-
dido. También es extensible de forma de permitir incluir nuevas implementaciones y
brindar facilidades a nivel de interaccion con el usuario que permitan llevar a cabo

la tarea de analisis de la forma lo mas clara posible.

Para llevar a cabo el prototipo se desarroll6 en JAVA un plugin para PROM version
6.9. PROM es la herramienta Open Source mas utilizada sobre todo en marcos
de investigacion y académicos, ya que a través su entorno de desarrollo permite
crear nuevos plugins e integrar implementaciones existentes en un ambiente disenado
especialmente para la mineria de procesos. Esto hace accesible una gran cantidad de
herramientas que facilitan la lectura e interpretacion de los archivos de logs(.xes),
como por ejemplo visualizadores y algoritmos de mineria de procesos. Por otro lado,
en cuanto a la mineria de datos, se utiliza la biblioteca que provee Weka donde
ofrece implementaciones de los principales algoritmos de mineria de datos. Esta
biblioteca se encuentra implementada en JAVA y cuenta con las interfases necesarias

que facilitan la integracién con la plataforma PROM.
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5.1. Alcance

El alcance del prototipo busca cubrir los aspectos principales de analisis provistos
por la minerfa de procesos y la mineria de datos. Actualmente, PROM cubre las
necesidades en torno a la mineria de procesos. En la figura 14 se puede ver el alcance
de la propuesta, donde a partir de un log extendido(.xes) se puede realizar data

profiling para luego aplicar mineria de procesos o de datos en forma indistinta.

Desde la perspectiva de la mineria de procesos, permite realizar el analisis basa-
do en el descubrimiento, conformidad y mejora. Como estd implementado dentro
de la plataforma de desarrollo de PROM, quedan a disposicién todos los algorit-
mos, herramientas y visualizadores que provee PROM para el andlisis de los logs de

Procesos.

. Discovery
—)+ Process Mining ) Conformance

% Enhancement

h 4 .

Data profiling
—

Log XES *

Process model (Visualizer)

A | PRICED +a "

Association
rules

3 Data mining
Clustering

Decision trees

megp Alcance actual de prom s Alcance extendido con PRICED

Figura 14: Alcance actual de prom y alcance extendido con PRICED

Desde el punto de vista del analisis de la mineria de datos, el prototipo busca cubrir
los enfoques mas comunes como lo son las reglas de asociacion, agrupamiento y

arboles de decision. Como se trata de un prototipo que busca validar la factibilidad,
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se decidi6 integrar un algoritmo para cada una de estas metodologias. Dentro de las
implementaciones de las técnicas provistas por WEKA, se eligieron los algoritmos
mas populares para cada una, esto es: para las reglas de asociacion se integré el
algoritmo Apriori [4], como técnica de agrupamiento se incorpora al algoritmo K-
Means [5] y por ultimo se seleccioné al algoritmo J48 [29] como implementacion de

algoritmo de arboles de decision.

Luego es posible volver a realizar data profiling y continuar con el analisis de forma
iterativa. El objetivo del prototipo es complementar el alcance actual de PROM
anadiendo la visién que brinda la mineria de datos. De esta forma se enriquece la
etapa de data profiling, ya que ademas de los datos de la ejecucién de los procesos, se
cuenta con los datos de integrados de los diferentes sistemas de informacién que estén
presente en el ecosistema de la organizaciéon a través del log extendido. Al incorporar
las técnicas de mineria de datos a la vision de mineria de procesos, complementa el
ciclo de analisis, brindando la posibilidad de, en cada etapa, utilizar un enfoque u
otro de forma indistinta. También incluye una visualizacion de los resultados donde
se integran las visiones de procesos y de los datos organizacionales de forma de

facilitar la interpretacién de los mismos.

5.2. Diseno

Para el diseno del prototipo se tomaron en cuenta los principales componentes a
la hora de definir un plugin para PROM. Estos componentes encapsulan el disefio
para la importaciéon de archivos de log, ejecuciéon de los distintos algoritmos y la
visualizacién de informacion y resultados. Ademas de estos aspectos, también se

considero la extensibilidad del plugin que permitira la evolucion futura del mismo.

En las siguientes secciones se describen los principales aspectos de diseno de cada

uno de estos componentes.
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5.2.1. Importacién

En el componente de importacion se encuentra la légica que permite la interpretacion
y posterior manipulacion de los datos brindados por el log extendido. Como parte de
esta interpretacion del log, se disefié un metamodelo con el objetivo de materializar
en una estructura de datos los diferentes componentes que se encuentran en el log

extendido.

Nativamente, OpenXes utiliza el modelo estandar XES (ver figura 15), donde existe
un alto grado de similitud con el metamodelo definido més adelante. La necesidad
de crear un nuevo metamodelo radica en que este ultimo modela de forma nativa
las pautas definidas en la propuesta PRICED, evitando complejidades asociadas a

la generalidad del estandar XES.

ﬁ1
|
|
|
|
|
<declares> :
) <log>
XElement ] XTrace > XAttributable -
<trace>
S
cevent> . | XEXtension
XAttribute : 2
<meta>
| y

XAttribute XAttribute XAttribute
Literal Discrete Timestamp

[XAttributej xAttributej [){Attribute]

Boolean Continuous 1D

PXES IXES

\_Core Standard /) Extension Interface

Figura 15: Modelo UML estandar XES con extension

Dicho metamodelo se denominé PricedMetaModel, donde se materializa el proceso
en su totalidad (Figura 16). Dicho proceso esta compuesto por casos, a su vez, dentro
de cada caso se encuentran los eventos. Para cada evento se conoce el tipo el usuario
y rol asociado, asi como un nombre que lo define. También los eventos tienen sus
propias instancias de variables, donde de las variables se almacena, nombre, tipo,

timestamp y valor.
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I PricedMetamodel |

1.7

Process Variable Attribute
- name: String - type - Type - type : Type
- name: String - name: String
+ addCase(c:Case): void
- type - Type
- name: String 1=
1.7 |
Variablelnstance Attributelnstance
1. + name: String + name: String
+ type: Type + type: Type

+ timeStamp: Date
+ value: String

+ timeStamp: Date
+ value: String

1.7
1.7
Case Event Entity
- name: String 1.7 + lifeCicle: LifeCycle + name: String
- state: State 7| + type: ElementType 1.7
+ name: String + addAttribute(att Attributelnstance): void
+ rol: String

+ addEvent(e: Event): void

+ setEvent(col: Collection<Event>):void + user. String

+ addEntity(e:Entity): void
+ addVarable(v:VariableInstance)

<<anumeration== <<enumeration=: <<enumeration=: <<enumeration::
State LifeCycle ElementType Type
Active Start UserTask INT,FLOAT,BOOLEAN,
Suspended Complete ServiceTask STRING,ID,DATE,LONG,
Enabled MessageTask INT4 VARCHAR
Completed Suspended

Figura 16: Diagrama de clases del metamodelo

Luego, dentro del evento se encuentran las entidades, de las que se almacena un
nombre y una lista de instancias de atributos. Para cada atributo se conoce su
nombre, tipo y timestamp y valor. Estos son los elementos principales que permiten
materializar la informacién existente en el log extendido, integrando los datos de
los procesos (Proceso, caso, evento) y con los datos organizacionales (Eventos y

atributos).

Para obtener dicho metamodelo se debe procesar el archivo del log extendido, para
esto se disend un parser de importacion. Este parser recibe como entrada un archivo
xes, el cual contiene la extension definida para el log extendido "dataorg", y retorna
una instancia de PricedMetamodel que modela la informacion del log tal como se

describi6é anteriormente.
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5.2.2. Ejecucion

La ejecuciéon se presenta mediante un wizard que brinda una interfaz de usuario
amigable. Mediante diferentes pantallas, guia al usuario en el proceso de analisis de
los datos, brindando la posibilidad de elegir los diferentes algoritmos y seleccionar
los datos sobre los cuales se quiere realizar el andlisis. Se compone de cinco didlogos:
didlogo de bienvenida, didlogo de seleccién de algoritmos, didlogo de seleccién de
eventos, didlogo de seleccion de atributos y finalmente el didlogo de personalizacion

de pardmetros de los algoritmos (ver figura 17).

Dials Dialog Dialog Dialog Dialog
g —» Algorithm ——» Event ——» Attributes ——®» Algorithm

Relcome @ selection @ selection @ selection ® para.eters@

Figura 17: Interfases de usuario del wizard

El primer didlogo es un didlogo de bienvenida donde le debe permitir al usuario

seleccionar el tipo de andlisis a realizar con los tres enfoques de la mineria de datos.

Luego, en la siguiente interfaz se selecciona el algoritmo a utilizar entre las diferentes

implementaciones que estén disponibles.

El tercer paso muestra al usuario la posibilidad de aplicar el analisis sobre un evento

particular del proceso.

En el cuarto didlogo se realiza la seleccion de atributos a utilizar y por tltimo, en la
ultima interfaz se pueden configurar los diferentes parametros asociados al algoritmo

seleccionado en el segundo didlogo.

Finalmente, se procederd a la ejecucion del algoritmo seleccionado para el tipo de
analisis utilizando los atributos que eligi6 el usuario. Como resultado de la ejecucion
se tendra una salida PROM de tipo PricedResult (Figura 18), el cual cuenta con un

visualizador dedicado que se presentara en secciones posteriores.
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5.2.3. Visualizacion

Dentro del disenio de la visualizacion se pueden distinguir dos tipos de visualizadores,
por un lado, el visualizador de log extendido, que permite realizar data profiling y
visualizar los datos asociados al log extendido, como son atributos, variables, eventos.
El visualizador se integra en PROM de forma de ser un visualizador mas disponible

para los elementos de tipo XLOG, el visualizador se denomina "PRICED Visualizer".

El objetivo principal es permitir profundizar en la visién de los datos organizacionales
que no se acceden a través de los visualizadores estandar de PROM, donde se pueden
ver vistas detalladas de los procesos, eventos, etc. Para los atributos se muestra una
lista de los mismos y también se puede acceder a los distintos valores que toman.

Por el lado de las entidades y atributos se listan sus nombres.

Por otro lado, se destaca el visualizador de resultados. En este caso, consiste en
un visualizador que despliega al usuario los resultados obtenidos en una ejecucion.
Mediante diferentes tipos de interacciones permite al usuario interactuar con los
resultados y ademas poder volver a ejecutar diferentes analisis sobre los sublogs

obtenidos

Como resultado de la aplicacién de los algoritmos se busca tener una agrupacién de
los casos que subdivida el log de procesos utilizado. Esta agrupacion dependera de
cada tipo de andlisis, por ejemplo, para el clustering se obtendra una agrupacién que
modela los diferentes clusters obtenidos y para cada cluster se tendran cuales son los
casos, donde existen eventos y dentro de las entidades cuyos atributos cumplen las
propiedades necesarias como para pertenecer al cluster. También a modo de ejemplo
en el caso de las reglas de asociacion, dicha agrupacién representa las distintas reglas
inferidas, y para cada regla se conocen los casos, cuyos eventos tienen alguna entidad

tal que sus atributos cumplen con la regla en cuestion.

El contenido de dicho resultado variara en base al tipo de analisis, pero en todos los
casos se cuenta con una agrupacion de casos. Para esto se define la clase PricedDa-

taMiningResultNode (Figura 18) cuyo objetivo es agrupar los casos para cada tipo
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de anélisis, en el caso del clustering cada nodo representara un cluster y dentro del
cluster se encontraran los casos asociados. Para las reglas de asociaciéon cada nodo
representa una regla y dentro de la misma se encuentran los casos asociados a dicha
regla. Para el caso de los arboles de decisiéon, el mismo cuenta con una estructura
particular (PricedTree) que permite agrupar los casos, donde se modela el arbol re-
sultante de la aplicacion del algoritmo. Dentro de cada nodo del arbol se cuenta con

una lista de los casos relacionados.

PricedResult 1.1 ll PricedMetamodel |
- description: String

DataMiningResult PricedDataMiningResultNode
- description: String 1.* - name: String
- success: Boolean - metadata: List<String=
- result: String - cases: List<Case>
- pertiComponent: JComponent

| DataMiningResultAssociationRules ” DataMiningResultClustering | DataMiningResultDecisionTrees

- tree: PricedTree

Figura 18: Diagrama de clases resultado

Luego, para cada tipo de andlisis de data mining se define una clase abstracta
que extiende DataMiningAlgorithm estas clases son: DMAlgorithmAssociationRu-

les, DMAlgorithmCLustering, DMAlgorithmDecisionTree (Figura 18).

Para facilitar la interpretacion de los resultados, particularmente en la visualizacion
del proceso incluido en el log, se integra una red de petri obtenida a partir de un
algoritmo de descubrimiento ya provisto por PROM. Este algoritmo de descubri-
miento es Inductive Miner [25]. El objetivo de obtener una red de petri del proceso
es poder brindar al usuario una visiéon grafica del proceso a la hora de analizar los
resultados en conjunto con la visén de mineria de datos provista por el algoritmo

que se esté utilizando.
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5.2.4. Extensibilidad

Al tratarse de un prototipo que valida los mecanismos, no incluye un conjunto impor-
tante de implementaciones de algoritmos de mineria de datos, resulta imprescindible
la posibilidad de que la herramienta sea facilmente extensible. Las futuras extensio-
nes pueden incluir directamente implementaciones de los algoritmos, integracion de
nuevos algoritmos provistos por Weka o cualquier otra herramienta. Para permitir la
posibilidad de extender se define las clases abstractas para cada tipo de algoritmos:
DMAIlgorithmAssociationRules, DMAlgorithmClustering y DMAlgorithmDecision-
Tree (figura 19).

DataMiningAlgorithm

- Name: String
- Description: String
- Options : List=AlgorithmOption=

nContext context,
edMetamaode! m
t<Attributelnstance= data): DataMiningResult

+Apply

DMAigorithmAssociationRules | | DMAigorithmClustering | ‘ DMAigorithmDecision Tree
Apriori KMeans 48
+ Apply (UIPluginContext context, + Apply (UIPluginContexi context, + Apply (UIPluginContext context
PricedMetamodel m PricedMetamodel m, PricedMetamodel m,
List=Attributelnstance> data): DataMiningResult List=Aftributelnstance> data): DataMiningResult List=Aftributelnstance> data): DataMiningResult
k:"' DataMiningResult
+ Name: type
+ Description: String
WE K A + Apply (UPluginContext context
The Usiversity PricedMetamodel m,
of Walkate List=Attributelnstance= data)

Figura 19: Diagrama integracion con herramientas de mineria de datos

Mediante la implementacion de estas clases se permite la incorporacion de nuevos
algoritmos, ya sea mediante implementacién directa o con la integracién de otras

herramientas.
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5.3. Implementacion

En seccién anterior, se detallaron los principales aspectos de diseno del plugin, donde
se destacaban las posibilidades que se brindan al usuario a la hora de ejecutar la
herramienta. En esta seccién se detallaran los principales aspectos asociados a la
implementacion del prototipo y de las interacciones descritas anteriormente. Dentro
de esta descripcion se encuentra el entorno de desarrollo necesario para integrar el
plugin con PROM, la integracion con Weka y los principales elementos para poder

llevar a cabo los diferentes componentes descritos en la seccién anterior.

Como se menciond anteriormente, el plugin se desarrolla para la version PROM 6.9.
Esto determina aspectos a la hora de crear el entorno de desarrollo en cuanto a
tecnologias y versiones de las mismas. La implementacion se realizo utilizando la
plataforma JAVA 1.8. Como IDE de desarrollo se seleccioné Eclipse en la version
4.16 y como gestor de dependencias por defecto PROM utiliza Ivy, por lo que se
seleccioné dicha tecnologia. Para las interfases de usuario se utiliza la tecnologia

Swing.

Siguiendo la documentacién disponible para la integracion con PROM se utiliz
como base el cédigo fuente publicado en SVN® donde se encuentra el nicleo de
PROM que permite la integracion y desarrollo de personalizaciones y de nuevos

plugins.

Para crear el nuevo plugin, se debe crear una clase que lo definira (Listing 1). A partir
de esta definicion es que PROM puede detectar la nueva implementacion. Para llevar
a cabo esta tarea, se creo la clase "Priced"donde se encuentra la definicién del mismo.
Aqui es donde especifican los principales aspectos del plugin y ademas le permitira a
PROM reconocer la implementacién como un nuevo plugin, registrandolo al inicio,

quedando asi a disposicion del usuario.

Listing 1: Definicion del plugin

1 @Plugin (
2 name = "PRICED, mining phase",

Shttps://svn.win.tue.nl/trac/prom/browser/Packages/GettingStarted
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3 parameterLabels = { },

4 returnLabels = { "PRICED" },

5 returnTypes = { PricedResult.class },

6 userAccessible = true,

7 help = "An integrated view on process and data mining
8 is provided based on the extended log

9 connecting process and organizational data analysis.'

10 )

En las siguientes secciones se muestran los detalles mas relevantes de la implemen-

tacion de cada uno de los componentes disenados.

5.3.1. Importaciéon

Luego, en la definicién del método constructor de la clase Priced, es donde se comien-
za a definir el comportamiento del mismo. Dicho constructor toma como entrada un
parametro de tipo UIPluginContext, cuya funciéon es brindar el contexto de ejecu-
cién. También como entrada tiene un parametro de tipo XLog que representa el log
que se desea analizar, en el contexto de este trabajo este pardmetro tendra un log

extendido. Como resultado de dicho método se retorna el tipo de datos PricedResult

(figura 18)

La importacion consta de un parser que contiene la logica capaz de interpretar el
archivo de log extendido y conviertirlo en una instancia del metamodelo definido

(figura 16).

La implementacién del parser recibe un parametro de tipo XLog con la referen-
cia al log extendido importado por el usuario desde PROM, este XLOG tiene una
estructura jerarquica propia del estandar XES de forma de modelar los logs de pro-
cesos con sus trazas, eventos, atributos etc. El parser se encarga de recorrer esta
estructura y crear el metamodelo tomando en cuenta las extensiones asociadas al
log extendido. A continuacién se muestra un pseudocodigo que permite visualizar

la recorrida jerarquica que se realiza sobre el XLog y la forma en que se construye
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el metamodelo asociado.

Algorithm 1 PricedXLogParser pesudocode

procedure IMPORTFROMXLOG(UIPluginContext context,XLog 1)
/*Initialize PricedMetamodel Model and Process*/
Process p = new Process(l.getName())
PricedMetamodel m = new PricedMetamodel(p)

for t in L. Traces() do
Case ¢ = new Case (t.getld() t.getName())
p.addCase(c)

for event in t.getEvents do
Create a new priced event
Get the event variables and add to de priced event
Add priced event to the process

for entity in e.getEntities do
Create a new priced entity
Get all entity attributes
Add attributes to the priced entity
Asociate the entity event to the priced event
end for
end for
end for
return m /* return metamodel */
end procedure

Como resultado de la ejecucién del parser se obtiene una instancia del metamodelo
que queda cargada en memoria y sera utilizada en las siguientes etapas de ejecucion

del plugin.

5.3.2. Ejecucion

Como parte de la ejecucion se implementaron las diferentes interfases en forma de
wizard que guian al usuario en el proceso de ejecuciéon del plugin. La primera interfaz
es un didlogo de bienvenida donde se permite al usuario seleccionar el tipo de andlisis
a realizar dentro de las opciones tradicionales de la mineria de datos: Association

Rules, Clustering y Desision Trees. Para cada uno de estos enfoques se muestra una
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breve descripcién acerca de las técnicas (figura 20).

L% ProM Ulopia - m] ps

Priced wizard

Welcome
In this wizard you can apply data mining algorithms to your extended log.

Please select de type of analisis that you want.

Type of analysis

Description

Figura 20: Didlogo de bienvenida

Una vez seleccionado el tipo de analisis a realizar, se muestran los algoritmos dispo-

nibles (figura 21). Para cada algoritmo se muestra una breve descripcion del mismo

que permite al usuario interpretar el objetivo del algoritmo.

the minimur

Bing Liu, Wynne Hsu, Yiming Ma: Integrating

Figura 21: Didlogo de seleccion de atributos
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Luego, a partir del algoritmo, en el tercer didlogo le permite determinar si se desea
realizar el andlisis sobre un evento en particular presente en el proceso, tomando en
cuenta solo los atributos presentes en dicho evento o si, por lo contrario, el analisis
se desea aplicar sobre todos los eventos, tomando en cuenta todos los atributos

presentes en el log extendido (figura 22).

Figura 22: Didlogo de seleccién de evento

A continuacién, se muestran los atributos y su tipo de datos presentes sobre los

cuales se aplicard el algoritmo de analisis seleccionado (Figura 23).

Una vez seleccionado el o los atributos a tener en cuenta, se procede a la siguiente
pantalla donde se muestra la configuracion del algoritmo. Es aqui donde se puede
personalizar la ejecucion mediante la edicién de las diferentes variables de ajuste

provistas por los algoritmos.

A su vez, en la ejecucion es donde se deben crear las herramientas necesarias para
la integracion de los algoritmos de mineria de datos a PROM ya sea implementan-
do directamente un algoritmo o integrando implementaciones provistas por otras
herramientas. Para permitir esta extensiblilidad se definen clases abstractas donde

se determinan los métodos y pautas a seguir a la hora de incorporar nuevas im-
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Select the attributes you want to use for analysis
Attributes (18) Selected (1)
amount (int4) [program] name (varchar) [program]
amount (intd) [application]
approved (varchar) [application)
callnumber (intd) [program]
Carreer (varchar) [application]
date (date) [program]
date (date) [application]
Idapplication (int4) [application]
idapplication (int4) [validation]
idcourse (int4) [validation]
idprogram (varchar) [program]
idprogram (varchar) [application]
Idstate (varchar) [application]
idstudent (intd) [application]
idvalidation (int4) [validation)
notified (intd) [application]
orden (intd) [application]
waar ivarchar) Inraaraml

Filter

=

Figura 23: Didlogo de seleccién de atributos

plementaciones de algoritmos de mineria de datos. La principal clase abstracta es
la denominada DataMiningAlgorithm que contiene el método Apply(), en la imple-
mentacién de este método se debera invocar al algoritmo de mineria de datos que
corresponda. En el prototipo, estas implementaciones se encargan de integrar el plu-
gin con la libreria de Weka con el fin de utilizar las implementaciones de algoritmos
provistas. Este método recibe tres parametros: el contexto de ejecucion de PROM,
un metamodelo de tipo PricedMetamodel y la lista de atributos que seran utilizados
para realizar el andlisis. A su vez, retorna un resultado de tipo DataMiningResult

(Figura 18) donde se materializa el resultado de aplicar el algoritmo.

A modo de validacién y prueba de concepto se implementaron extensiones para las
tres clases de modo de cubrir los tres enfoques. Los algoritmos que se integraron son:
aPriori, KMeans y J48. En cada una de estas clases, en el método apply se realiza la
manipulacién y preparacion de los datos necesaria para luego invocar a la biblioteca
de WEKA con el algoritmo deseado. Una vez invocado, se manipula el resultado
devuelto por la biblioteca para retornar una instancia de DataMiningResult. A con-

tinuacion se presenta un pseudocddigo a modo de ejemplo, con la implementacion
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del método apply para el algoritmo SimpleKMeans.

Algorithm 2 Apply pesudocode

procedure AppLY(PricedMetamodel m, List<Attribute>attributes)
/*Initialize Weka Model*/
Model model = new SimpleKMeans()

/*Initialize result variable*/
DataMiningResultClustering result = new DataMiningResultClustering()

/*Get data source as a matrix based on the priced metamodel and the selected
attributes. Columns represents the attributes, and the rows the instances.*/
DataSource source = getDataAsMatrix(m,attributes)
if data contains non nominal values then
TransformAllDataToNominal(source)
end if

/*Set algorithm parameters*/
model.setOptions()

/*Apply Weka Algorithm™/
model.build()

/* Process the results and create a PricedResult instance. In clustering exam-
ple, weka return cluster assignaments to each instance */
result.createClusters(model.get Assignments())
return result
end procedure

Mediante la implementacion de las clases abstractas DM AlgorithmAssociationRules,
DMAlgorithmCLustering, DM AlgorithmDecisionTree (Figura 19) se permite inte-
grar al plugin cualquier algoritmo disponible por otras herramientas o también existe
la posibilidad de realizar una implementacién propia. Como se mencion6 anterior-
mente, en el caso del prototipo implementado en este proyecto, se implementé una
integracion para cada tipo de analisis a través de la libreria brindada por WEKA.

En la figura 19 se muestra las clases descritas anteriormente.
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5.3.3. Visualizacién

Para implementar los visualizadores de log extendido, del metamodelo y de los resul-
tados, se cred una clase con la anotaciéon @Visualizer de forma que PROM la tome
como un visualizador. A su vez, debe definirse anadiendo la anotacién @Plugin don-
de ademas se deben especificar algunas caracteristicas como nombre, etiquetas y el
tipo de datos que retorna. En este caso el visualizador retornard un JComponent de

Swing de forma de desplegar en pantalla la interfaz de usuario (Listing 2).

Listing 2: Definicién del visualizador

1 @Plugin (

2 name = "PRICED Visualizer",
3 returnLabels = { "Viewer" },

4 returnTypes = { JComponent.class },
5 userAccessible = true)

6 @Visualizer

public class PricedVisualizer {}

=

En esta clase se definen tanto el visualizador del log extendido, un visualizador
del metamodelo como el visualizador de los resultados. Para definirlo se implemen-
tan tres métodos visualize que se diferencian en sus parametros. Todos reciben el
contexto UIPluginContext, pero uno recibe XLog, otro PricedResult y el ultimo

PricedMetamodel (Figura 24).

PricedVisualizer

visualize(UIPluginContext, XLog): JComponent
visualize(UIPluginContext, PricedResult): JComponent
visualize(UIPluginContext, PricedMetamode): JComponent

Figura 24: Clase del visualizador y sus métodos

En todos casos se crean a partir de componentes de tipo JPanel, donde se imple-
mentan los diferentes controles de UI. Estos controles son los provistos por Swing
en forma nativa, a excepciéon del visualizador de redes de petri utilizado en el visua-
lizador resultados. Este visualizador se implementé reutilizando otro visualizador

provisto en PROM, PetriNetVisualization (@author bfvdonge). De esta forma se
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evita la re-implementaciéon de esta interfaz.

Visualizador del log extendido Este visualizador permite realizar data profiling
y visualizar los datos asociados al log extendido, como son atributos, variables,
eventos. El visualizador se integra en PROM de forma de ser un visualizador mas
disponible para los elementos de tipo XLOG, el visualizador se denomina "PRICED

Visualizer".

Prueba comida O 6 >l
Key data
Process name Prueba comida Cases 12 Events 93 Entities 1 Variables 0 Attributes 6
‘ v Attributes (6) Values (3)
i Sucursal (varchar) SMs
Attributes |y rng (varchar) EMAIL
Comida (varchar) Llamada
‘ e Aprobado (varchar)

Calificacion (int)
MedioNotificacion (varchar)

Figura 25: Interfaz del visualizador de log extendido

En la seccion superior muestra el nombre del proceso, la cantidad de casos y eventos.
Esta informacién se extrae a partir de los datos de los procesos. Por otro lado,
también en dicha seccion se muestran la cantidad de entidades, variables y atributos,
en este caso, dicha informaciéon se extrae a partir de los datos integrados de los

sistemas de informacién.

Visualizador de resultados Por ultimo, cuenta con un visualizador de resulta-
dos, el cual se basa en un menu lateral con tres opciones: Result, Extended log y
Summary. En la seccion result se muestra el resultado obtenido por el algoritmo apli-
cado mediante una perspectiva visual e interactiva y también se brinda una salida
en texto plano. En extended log, se cuenta un visualizador analogo al descrito en la

seccion 5.3.3 que permite tener una perspectiva general del log extendido utilizado
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PRICE

e

(Figura 26).

D

Visual | Aigorithm resutt

Decision tree for class Sucursal (varchar) [ Decision tree node PetriNet
N s s - S et s seicid Sotes ° This petrinet 1 the result of apply Inductive Miner discovery algonthm 1o ai log
Q Aprobado o _
Extended log ® o Tres cruces (7.02.0)
L Case id: 12 E
=4 =\ Events: 9 X E . > o
| . D N -‘ } sO—f= () i

Eenis 9 - — . %
L Caseid: 4
| comiee | [ Poctos(109) Eeots &
L Caseid: 10
Eenis 8

Pocitos (4.0) | I Tres cruces (3.0) Tres cruces (7.012.0

-~ -~ - ~

A B C D

Figura 26: Secciones en visualizador. A. Ment lateral, B. Visualizador de arboles
de decision, C. Visualizador de agrupaciones de casos, D. Visualizador de la red de
petri

La primera opcion en el ment lateral es Result, esta seccion se caracteriza por tener
por una visién en texto plano de los resultados. Esta salida es provista directamente
por Weka y es la salida que obtendria el usuario al utilizar Weka en forma interactiva.
Por otro lado, se encuentra disponible una salida visual. Dicha interfaz se caracteriza
por estar dividida en hasta tres secciones en forma vertical. En la figura 26 se
pueden apreciar estas tres secciones, donde la seccién de la izquierda se corresponde
con un arbol que solo se muestra en el tipo de analisis de arboles de decisién. En
dicha seccién se muestra el arbol resultante obtenido a partir del algoritmo aplicado,
donde cada nodo representa un atributo, y cada arista un posible valor. Las hojas son
los valores asociados al atributo seleccionado como clase en el algoritmo. También
cuenta con un control de slider que permite realizar zoom, para ampliar o reducir el

tamano del arbol que se estd visualizando.

Luego, en la seccién del medio, se tiene una visualizacién jerarquica de nodos. Aqui,
dependiendo del tipo de analisis, el nodo raiz y los nodos de nivel 1 pueden tener

diferente interpretacion, estas son: un cluster para el caso de clustering, una regla
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para el caso de reglas de asociacién o un posible valor para el caso de arboles de
decision. En este ultimo caso, para los arboles de decision, el arbol que se muestra

en la seccion intermedia dependera del nodo seleccionado en el arbol de decision.

Decision tree node PetriNet
S R i eeres | CTeoi ot R eeiacied eaees This petrinet is the result of apply Inductive Miner discovery algorithm to all log

o Decision node selected
[3 o Pocitos (10.0). W
13
valuacion
Freparar . lonte
omida

Caseid: 11
Events: 7
Event: Seleccionar sucursal
UserTask- - Start

Event: Seleccionar sucursal
UseiTask- - Complate

UserTask- - Start

Event: Evaluar pedido
UserTask- - Complste

Event: Notificar a cliente
UserTask- - Start

Event: Notificar a cliente
UserTask- - Complste

caseit:2
Events: 7

casei:5
Events: 7

Figura 27: Interfaz de visualizacién de los resultados

A partir de los nodos de nivel 2, en todos los casos se muestra una jerarquia que
representa los elementos de un proceso, donde para cada caso se tendran sus eventos,
para cada evento las entidades relacionadas. Cada entidad, a su vez, contienen sus
atributos y finalmente cada atributo contiene informacién acerca de su valor, tipo

de datos y timestamp (Figura 28).

Caseid: 11
Events: 7

Event: Seleccionar sucursal
UserTask - - Stant

7 Entity: Pedido

@ rsal (varchar)
¥ *ocitos

Value: Pocitos
Type: VARCHAR
TimeStamp: Sun Mar 06 14:57:02 UYT 2022

1 Turno (varchar)
Mafiana

Figura 28: Interfaz de visualizacion de la jerarquia de casos

Esta seccion cuenta con dos acciones: “Create log for all cases” y “Create logs for
selected cases”. Estas acciones permiten crear nuevos logs extendidos que se obtienen
a partir de subdividir el log extendido inicial. Esta particién se realiza a partir de
los resultados obtenidos por el algoritmo, por ejemplo, para el caso de clustering
se podra generar un sublog que contenga solo las trazas (o casos) que pertenezcan
a un cluster seleccionado. Para las reglas de asociacién se podran obtener sub logs
que contengan solo las trazas que cumplan con determinada regla y para el caso

de los arboles de decisiéon permite obtener el sublog que contiene las trazas que se
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encuentran relacionadas con el nodo seleccionado en el arbol de decision. Los logs
extendidos generados a partir de estas acciones quedan disponibles en la interfaz de
Prom como un archivo XLog como posible insumo para nuevamente ser analizado.
Ya sea utilizando las herramientas de minerias de procesos que disponibiliza la he-

rramienta en forma nativa, como también la posibilidad de aplicar nuevamente el

plugin PRICED.

Por 1ltimo, en la seccién derecha de la interfaz, se encuentra el visualizador de una
red de petri. La red de petri que se muestra, es el resultado de aplicar el algoritmo
de descubrimiento Inductive Miner utilizando el log extendido. A su vez, cuando
el usuario navega seleccionado uno de los nodos de la jerarquia, en la red de Petri
se colorean en amarillo los eventos que se encuentran en los casos relacionados con
nodo. Si la seleccion dentro de la jerarquia representa un evento o atributos de
un evento, el mismo se coloreara de verde dentro de la red de petri. Los eventos
que no estén presentes dentro de los casos relacionados con el nodo seleccionado se
muestran en color blanco. En la figura 27 se muestra un ejemplo de seleccion donde
se encuentran en amarillo todos los eventos relacionados con el caso y en verde el

evento seleccionado.

PRICED

Execution summary

Extended log

Variables

® Usuario (VarChar)

Llamada,

attri

m ( 2 seconds)

Algorithm : J48 (WEKA)

enerating a pruned or unpruned C4.5 decision tree. For more information, see Ross Quinlan (1993). C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufiann Publishers, San Mateo, CA.

Figura 29: Resumen de ejecuciéon

De esta forma, mediante una interfaz interactiva se le permite al usuario navegar a

través de los resultados, interactuar con los mismos, visualizando los eventos que se
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relacionan al nodo que esté analizando y a su vez obtener sublogs del proceso que

le permitiran seguir iterando en el andlisis.

Por tdltimo, en Summary, tal como se muestra en la figura 29, cuenta con un resumen
de la ejecucion en donde se brinda informacién acerca del metamodelo generado a
partir del log extendido. La informacién que se despliega aqui consiste en un resumen
con el total de casos, eventos, variables, entidades y atributos. Luego una secciéon
donde se detallan cada uno de estos elementos. Por tltimo se muestra el tiempo de

ejecucion insumido al aplicar el algoritmo de andlisis y una descripcion del algoritmo.
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6. Caso de estudio

De forma de probar la validez del prototipo se llevaron a cabo pruebas practicas en
un caso de estudio. El objetivo de las pruebas es cubrir en un escenario empirico
los principales aspectos asociados a la propuesta tanto a nivel tedrico como a nivel
practico mediante la utilizacion del plugin implementado. Para el caso de estudio
se utilizé el caso denominado Student Mobility, este fue presentado en la propuesta
general de integracion de datos de procesos de negocio y organizacionales [12]. Esta
propuesta conceptual fue implementada en la practica utilizado el caso mencionado
anteriormente en la tesis de grado denominada “Modelos y algoritmos para mineria
de procesos y datos” [8]. En dicha tesis, se lleva a cabo una implementacion de un
algoritmo de matcheo que permite unificar los datos organizacionales y los datos de

procesos.

A partir de esta implementacion, se realizan ejecuciones con el fin de crear un log
extendido, este log es el utilizado como input para llevar a cabo las pruebas del

presente caso de estudio.

Cabe destacar que en la propuesta se defini6 el objetivo nimero 5, donde se planteaba
la utilizacion de un caso de estudio con datos provenientes de la realidad, debido a
que no fue posible obtener datos de casos reales, se utilizo el caso de estudio que se

describe a continuacion.

6.1. Descripcion del proceso

El proceso de negocio describe el escenario de programas de movilidad estudiantil,
donde cada afio se crean llamados a programas para que los estudiantes pueden
presentar sus intenciones de aplicar al mismo. Luego, mediante un proceso que consta
de varias etapas de evaluacion y controles, se procede a aceptar o rechazar dicha
aplicacion. Los estudiantes cuya aplicacién sea aceptada procederan a la firma de

un contrato y recibiran una determinada suma de dinero.
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results .
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Figura 30: Proceso de negocio del caso Students Mobility. Adaptado de [8].

Este proceso comienza con la actividad “Define mobility program call”; en esta ta-
rea es donde se define el llamado de inscripcién para un programa de movilidad
(Figura 30). Luego, en la tarea “Register Application”, se encarga de recibir las
postulaciones de los estudiantes durante 15 dias. Por cada una se registra una nueva
Aplicacion en la base de datos organizacional. El estado inicial para dicha aplicacion
sera “initiated”, y la misma queda asociada al estudiante y programa correspondien-

te.

La siguiente tarea del proceso es “Requirements assessment”, como lo indica su
nombre, en este paso se evaltian los requerimientos de las aplicaciones y se actualiza
el estado de las mismas. En caso de ser aceptada, el estado serda “confirmed” y
. " . . .

rejected” en caso contrario. Las aplicaciones rechazadas culminan su proceso en

ese momento.

Luego, en la tarea “Evaluate applications”, se procede a evaluar cada aplicacion y se
establece un orden de prioridad, a su vez se determinan posibles titulares y sustitutos
dependiendo del nimero de plazas disponibles para el llamado. Como resultado de
esta tarea, el estado de la misma podra ser “holder” o “substitute” dependiendo de

la evaluacion realizada.

A continuacién, el consejo evalia cada aplicacién en la tarea “Approve scholarship

results” y se confirma el estado de titular o sustituto para cada aplicacién.
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Finalmente, en la tarea “Notify applicants” se notifica el resultado del proceso de
evaluacion, cada estudiante relacionado. En caso de que la aplicacion sea aprobada,
se procede a la firma del contrato y recepcion de pago por parte de los titulares se-
leccionados en la tarea “Sign contract and payment”. Para cada titular de aplicacion

se creara un nuevo registro “Mobility” en la base de datos organizacional.

6.2. Datos organizacionales

F= career
17 dcareer intege
1l name varcha
T description zichai(d5)
'Y
= student
27 idstudent  inteoer 1 pregran
L7 idprogram integer
7 institute Dmame  varchard = state
17 idinctitute integer 7 enrclement  dste 37 idstate niege S name  varchar[43)
[ e e
idcareer|idcareer T name varchar(as) T birthdate  dste T description varchai(is) 7 callnumber integer
A A T address varchar25 = date date
# date date = amount nteger
idinstiute idinsfifute T email  varchan4s \astat: ostate T
idinstitute|idinstitte fidstudenti dstudent | rdproumm:ldnruqram
FF application
4% idapplication integer
£ course
1 idcourse  integer == teacher JFidprogram  integer
.=_T_ idteacher intcger » 1 idstudent integer
Tpe————y S
= credits  integer 3 mame vorchorlds T orden e
7 idinstitute integer T idinstitute inteoer T notified integer
¢ idcareer  irteger T date dzte
4 T approved vaichands
1 amount integer
ideaurse ideaurss . o o f o “ o
ictappHeatomidapphication idapplicationidapplicat on
M mobility
= yalidation I idmobiity  integer
I £ idapplication integer
idapplication ncoer = startdate date
¢ idcourse nteger = amount inteqer
= date datz

Figura 31: Modelo de datos del caso Students Mobility [8]

En el caso de estudio, ademas del proceso de negocio, se cuenta con un sistema

organizacional donde se registran y materializan diferentes conceptos asociados a la
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realidad. En la figura 31 se muestra el modelo de datos asociado. En él se pueden

apreciar los diferentes conceptos, entidades y relaciones entre ellos.

6.3. Log extendido

En el proyecto de grado que se hace referencia, se implementé tanto el modelo
presentado en la figura 30 en Activiti 6.0, como el modelo de datos presentado en
la figura 31 utilizando el dbms PostgreSQL. Ademaés, mediante la implementacion
de una herramienta de generacién de instancias de procesos, se generaron datos de
ejecucion en forma automatica. Un total de 100 instancias de procesos, que contienen
ejecuciones con datos aleatorios, pero que respetan reglas deterministicas con el fin de
imitar la realidad. De esta manera se obtuvo un log de procesos, este log de procesos
es un log extendido, ya que contiene datos organizacionales de forma integrada.
Esta integracion se llevé a cabo mediante la puesta en practica de la propuesta
realizada, generando un modelo integrado de datos de ejecucion de procesos y datos

organizacionales.

Ese log extendido es el que se utilizé para realizar la evaluacion practica del presente
trabajo. Cabe destacar que con el fin de simplificar la visualizacién y muestra del
potencial del plugin implementado se decidié simplificar el log utilizado. La simpli-
ficacién consiste en que en cada instancia de procesos, se encuentra presente una
unica postulacion. En la implementacion del modelo, por cada instancia de proceso
se permitian crear multiples postulaciones y esto hace que el trabajo de mineria de
procesos y de datos se vuelva mas complejo. Esta simplificacion permite mostrar

casos practicos de forma sencilla y facilmente entendible sin perder generalidad.

En la Figura 32 se muestra parte de este log extendido donde por ejemplo se puede
distiguir el evento Register application y los datos organizacionales. Ademas, esta
presente la lista con las variables studentld y selectCourses. También se encuentra
en dicha figura la lista de entidades en donde se puede ver la entidad application y
la lista de atributos asocidados a dicha entidad. Entre los atributos que se pueden

visualizar estan: date, idapplication e idprogram.
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<event:
<gtring key="conceptiname" valus="Register application"/>
<gtring key="lifecycle:transition" wvalus="Complete"/>
<date key="time:timestamp" valus="2021-05-13T11:38:16.926-0300"/>
<string key="org:roele" valus="inwvalid"/:
<atring key="org:resource" valus="Jorge" />
<string key="orgdata:elemType" valus="UserTask"/ >

<list key="orgdata:varlist":> prorrrrrrrrmrmnmnmrnmrmmmnmnmnmn e
<variables> B L I I I
<atring key="concept:varname" walus="studentid">
<string key="orgdata:varValue" wvalus="3159965"/> §
<atring key="orgdata:valueType" valus="string"/> g [
<date key="time:timestamp" valu=s="2021-05-13T11:38:16.586-0300"/> o §
</string> ssssssssssasssasraatssarennnn a
<string key="concept:varname" wvalu=s="selectcourses"> :
<string key="orgdata:varvValue" wvalus="5999"/> g‘
<string key="orgdata:valueType" valus="string"/: g-
<date key="time:timestamp" valus="2021-05-13T11:38:16.586-0300"/> §
</string>
*
*
*
<fvariables> S Em N E E N R E N R E R R E NN E s E S Ema s ms s |
<flist>
<list key="orgdata:entlist">
centiticss e s ssaEseEsssr s EEseETeET Rt st as —
<string key="concept:entname" valus="application"> .
<list kesy="ocrgdata:attlist"> P,
<attributes>
<string key="concept:attname" valus="date"> g
<string key="orgdata:attValue" wvalus="2021-05-13"/> %
<gtring key="orgdata:valueType" valus="date"/> S
<date key="time:timestamp" wvalus="2021-05-13T11:38:16.892-0300"/> =
</string> msssssmsssssassmaan
<string key="concept:attname" valus="idapplication">
<atring key="orgdata:attValue" wvalus="5764"/> g| c
<string key="orgdata:valueType" wvalus="intd"/> a %
<date key="time:timestamp" valus="2021-05-13T11:38:16.892-0300"/> g_ Q
</atring> =
<string key="concept:attname" wvalus="idprogram":> =1
<atring key="orgdata:attValue" wvalus="390"/> §-
<atring key="orgdata:valueType" wvalus="intd"/ > %
<date key="time:timestamp" wvalus="2021-05-13T11:38:16.892-0300"/> o«
</string>
*
*
*
</attributes> ssssssssssasssasraatssarennnn
</list>
</string>
*
*
*

<fentities>

Figura 32: Parte del log extendido del caso de estudio

6.4. Evaluacién practica

El objetivo de esta evaluacién es mostrar en la practica la ejecucion del plugin. Aqui
se podra constatar el potencial del anélisis de forma integral del conjunto de datos,

tanto desde el punto de vista de la mineria de procesos como la mineria de datos.

A modo de ejemplo se muestran tres diferentes aplicaciones donde se aplica una

técnica de agrupamiento, reglas de asociacion y arboles de decision.
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6.4.1. Data profiling

La primera etapa de todo analisis de datos, es el data profiling. Es decir, tener un
primer contacto con los datos, poder visualizarlos, y navegar a través de ellos. Para

llevar a cabo esta tarea, se procede a importar el log extendido en Prom.

Processes
Cases

Events

Event classes

Event types

Originators

Figura 33: Visualizador estdndar de log de procesos. [8]

Por defecto podemos utilizar el visualizador estandar, donde por ejemplo podemos
ver la cantidad de procesos involucrados, la cantidad de casos y eventos. Este visua-
lizador es el estandar que provee Prom, por lo cual no se entrarda en mayores detalles

en cuanto la funcionalidad que posee (Figura 33).

En este visualizador se puede ver facilmente los datos asociados a los procesos, pero
no los datos asociados a la extension, es decir, los datos organizacionales. Cuando
se selecciona el visualizador “Priced Visualizer”, se aprecian facilmente los datos
organizacionales asociados. A nivel de cantidades generales, ademés de los datos
que ya se podian visualizar en el estandar, como por ejemplo cantidad de casos
y eventos, el visualizador priced permite ver la cantidad de entidades asociadas,
variables y atributos. En el caso de ejemplo se cuenta con tres entidades: application,

program, y validation. Existe un total de 16 variables y 19 atributos.

A modo de ejemplo, en la figura 34 se pueden ver los datos antes mencionados y
ademas se listan los atributos presentes en el conjunto de datos. Dentro de los datos
se encuentra el atributo name, asociado a la entidad program y los valores existentes

son “Erasmus”, “Itesm” y “Quercus”.
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LEELES

Process name Mobility Cases 100 Events 6586 Entities 3 Variables 16 Attributes 19

Attributes (19) Values (3)
date (date) [program] 2] ERASMUS
Attributes  |date (date) [application] ITESM
i (int4) ication] QUERCUS

idapplication {intd) [validation]
idcourse (int4) [validation]
idprogram (varchar) [program]
idprogram (varchar) [application]
idstate (varchar) [application]
idstudent (int4) [application]
idvalidation {intd) [validation]
name (varchar) [program]
notified (intd) [application]

orden (int4) [application]

'year {varchar) [program] -

Figura 34: Visualizador priced

De la misma manera, se puede apreciar que los posibles valores para el atributo “ap-
proved” asociado a la entidad application son: “true” y “false”. En el caso de “Career”
existen dos valores, “Ingenieria en computacion” y “Licenciatura en informatica”. Si
analizamos el atributo “idstudent” vemos que existe un total de 81 estudiantes y

por 1ltimo inspeccionando el atributo “year” vemos que los afos existentes son 10:

desde 2010 al 2019.

6.4.2. Agrupamiento

Un posible primer enfoque, luego de haber realizado data profiling, es contraponer la
cantidad de casos (100) contra la cantidad de estudiantes (81). Esta contraposicion
nos indica que hay estudiantes que han aplicado en méas de una ocasién a algin
llamado de movilidad. Entonces seria interesante poder determinar cuales son los
estudiantes que se encuentran en este escenario. Una posibilidad es aplicar clustering,
en este caso mediante el algoritmo k-means utilizando el atributo “idstudent” y con

un k=81 (la constante k determina la cantidad de clusters a obtener).

Como resultado se obtiene, por un lado, la red de petri descubierta a partir del
log (figura 35). A su vez, se listan los 81 clusters obtenidos. En el caso de analisis
interesa ver los clusters que contienen mas de un caso, por ejemplo en el cluster
nimero 8, se encuentran 10 casos. En la figura 36 se puede apreciar que para el

estudiante con identificador 3159965 se corresponden los casos: 17, 43, 49, 52, 55,
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Figura 35: Red de petri descubierta

55, 56, 64, 66, 79.

wooz ‘

idstudent: 3159965
Case id: 989166
Events: 52
Case id: 989167
Events: 43
Case id: 993248
Events: 56

Case i: 993247
Events: 17

Case id: 982501
Events: 48

Case i: 982502
Events: 66

Case id: 1006372
Events: 55

Case id: 1006371
Events: 79
Case id: 1000998
Events: 55

Figura 36: Clusters obtenidos a partir del atributo idstudents y k=81

Del total de 81 estudiantes existen 11 que se postularon més de una vez, dentro
de esos se destaca el estudiante con identificador 3159965 y sus 10 postulaciones

(Figura 36).
En la tabla 8 se muestra un resumen de los resultados obtenidos

Suponiendo que se quisiera ahondar en la particularidad del estudiante con 10 postu-
laciones, es posible obtener el sub log que contenga solamente los 10 casos asociados
a dicho estudiante. Seleccionando el cluster niimero 8 y utilizando la funcionalidad
“Create logs for selected cases” se puede llevar a cabo esta tarea. Utilizando este

sublog en la siguiente seccién se aplicard otra técnica de mineria de datos de forma
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Tabla 8: Resumen de resultados del agrupamiento

Estudiante | Cantidad de casos
3159965
67605695
59825845
69281187
11271158
38705940
56972348
18202902
48839231
54263655
39609457
50 restantes

—_
o

NN NN NN DN DN

de continuar realizando analisis del caso de estudio.

6.4.3. Reglas de asociaciéon

Partiendo de la base del sublog obtenido anteriormente, es posible realizar nuevamen-
te un dataprofiling. Por ejemplo, si visualizamos el atributo “idStudent” constatamos
que solo toma el valor “3159965” lo cual es correcto, ya que estamos trabajando sobre
un sublog que contiene solo los casos asociados al mismo. Por otro lado, si analizamos
el atributo “approved”, nuevamente vemos que toma como valores posibles “true” y
“false”. Esto indica que en las diferentes postulaciones hubo casos en que la solici-
tud del estudiante fue aprobada y casos en la que no. En cuanto al atributo “year”
vemos que el estudiante se postuld en los anos 2010,2012,2013,2015,2016,2017 y
2018. Asociado al atributo “name” que se corresponde con el nombre de los progra-
mas asociados, se encuentra que el estudiante solo se postulé a “ERASMUS” y a

“QUERCUS”, por lo que el estudiante nunca se postul6 a un llamado de “ITESM”.

Resultaria interesante ver si existe algin tipo de relaciéon entre el programa al que se
postuld, el ano y si la escolaridad presentada fue aprobada o no. Para esto se puede
utilizar las técnicas de reglas de asociacion utilizando estos atributos y permitira

determinar si existe o no alguna relacion entre los mismos.
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Utilizando el algoritmo Apriori provisto y seleccionando los atributos “approved”,
“name” y “year” se obtiene un total de 10 reglas. Dentro de estas 10 reglas hay dos
que se destacan por la pertinencia y el nivel de confianza que se obtiene. Por un
lado, se obtuvo la regla: name=ERASMUS =>approved=true. El valor confidence
para esta regla es 1, quiere decir que en el 100 % de los casos en donde el programa

es ERASMUS la escolaridad del estudiante fue aprobada.

@ name=ERASMU S => approved=true 9 @ name=QUERCUS => approved=false
7 Info 7 Info
Confidence=1.0 Confidence=1.0
Lift=2.0 Lift=2.0
Leverage=0.25 Leverage=0.25
Conviction=2.5 Conviction=2.5
- Case id: 1006372 - Case id: 989167
Events: 55 Events: 43
- Case id: 982502 - Case id: 989166
Events: 66 Events: 52
- Case id: 982501 - Case id: 993247
Events: 49 Events: 17
- Case id: 993248 - Case id: 1000998
Events: 56 Events: 55
- Case id: 1006371 - Case id: 1000999
Events: 79 Events: 64

Figura 37: Reglas de asociacion obtenidas

En contra parte se obtuvo la regla andloga: name=QUERCUS =>approved=talse.
Al igual que la regla anterior, el valor para confidence fue 1, lo que significa que en
todos los casos en que el estudiante aplicé a un llamado QUERCUS su escolaridad

fue rechazada (Figura 37).

Estas reglas podrian ser un ejemplo en donde a partir de los datos se pueden inferir
algunas hipotesis, como que la escolaridad del estudiante es apta para los programas

ERASMUS, pero no es suficiente para QUERCUS.

6.4.4. Arboles de decisién

A diferencia de las reglas de asociacion, cuando aplicamos arboles de decisién debe-
mos elegir un atributo, el cual sera utilizado como atributo clase. Es decir, que es
el atributo el cual queremos conocer las reglas existentes que permiten predecirlo.
En el ejemplo del caso de estudio podriamos pensar en intentar predecir o conocer
las reglas que permiten establecer a qué programa se postularan los estudiantes en

base a por ejemplo el monto, carrera a la que pertenecen y el ano.
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Decision tree for class name (varchar) [program]
s-elecll_n tree node

Carrger

= Ingenieria A€o = Licencizgturzag informatica

[QUERCUS (2.0)

I ITESM (17.0/5.0) I ERASMUS (2.01.0) } TESM (8.0/3.0)

_OLERCUS (3.0) ERASMUS (32.0/4.0) .
I QUERCUS (4.01.0) RASMUS (3.0)

Figura 38: Arbol de decisién

Para llevar a cabo esta tarea se utilizé el conjunto de datos completo con el fin
de tener resultados representativos. Una vez aplicado el algoritmo j48 y utilizando
como clase el nombre de los programas, se obtuvo un arbol de profundidad 5 (figura
38). Los resultados en este caso no son tan deterministicos como en el caso de reglas
de asociacion, es decir que se obtuvieron relaciones que se cumplen en muchos casos
pero no en el 100 % de los mismos. Esto no significa que haya un error, simplemente
puede ser fruto de la aleatoriedad de los datos o que la en la realidad no exista una
regla determinista. Para cada hoja del arbol se puede conocer el total de instancias
que cumplen con las restricciones asociadas al camino y cuantas de estas no cumplen
con la clase seleccionada. Esto se puede ver en la etiqueta de la hoja con el formato

total-instancias/instancias-catalogadas-incorrectamente.

De todos modos nos permite conocer relaciones existentes entre los datos. Por ejem-
plo, cuando la carrera es Ingenieria en computacion, se encontré que de los 29 casos
de postulaciones de estudiantes que pertenecian a esta, si el ano era mayor a 2015, 21
aplicaban al programa ERASMUS. Sin embargo, si el ano era menor a 2014, el atri-

buto amount cobra importancia en la determinacién. En cambio, cuando la carrera
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era licenciatura en informatica, las reglas son mas diversas, empiezan a depender

del afio y del monto asociado al llamado.

6.5. Conclusiones del caso de estudio

Dado el log extendido asociado al caso de estudio, se mostraron los tres posibles
enfoques de mineria de datos inmersos en un entorno de mineria de procesos. Como
puerta de entrada al andlisis se muestra las posibilidades de dataprofiling a través
del visualizador, esto permite conocer los datos y plantear posibles enfoques para
analizarlos. Luego se muestra una aplicacion de técnicas en forma iterativa, par-
tiendo desde un conjunto de datos amplio y donde mediante la seleccién basada
en resultados de mineria de datos se obtenian subconjuntos de trazas homogéneas.
Este resultado se utiliz6 como punto de partida de un nuevo analisis. De esta forma
se encontraron patrones y relaciones entre los datos, con diferente nivel de certeza,

pero que permiten disenar diferentes hipotesis y conclusiones acerca de los datos.

En estas pruebas practicas se puso foco en el alcance posible a través de la mineria
de datos, pero entre cada ciclo de analisis es posible utilizar cualquier herramien-
ta provista nativamente por Prom con los enfoques tradicionales de la mineria de
procesos: Discovery, Conformance o Enhacement. Es por esto, que mediante la utili-
zacion del plugin se puede considerar que el anélisis de los datos se realiza en forma
integral, sin importar si son datos propios de los procesos o datos organizacionales,
enriqueciendo y ampliando el universo de conclusiones que se pueden extraer a partir

de los datos.
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7. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en el trabajo basandose en
el objetivo general y a los cinco objetivos especificos planteados. El primer objetivo
especifico establecia la necesidad de realizar un relevamiento del estado del arte
en el abordaje de la mineria de procesos y mineria de datos en forma integrada.
Para cumplir con dicho objetivo se realizd6 una revision sistematica, de donde se
obtuvieron diez estudios primarios. De dichos estudios se pudo conocer cudales eran
los principales enfoques existentes acerca de la tematica. Dicha revision fue publicada
y presentada en la Conferencia Iberoamericana de Ingenierfa de Software (CibSE)
edicion 2021. Ademas, como producto de la revision se pudo cumplir también con
el objetivo especifico nimero dos, que planteaba la necesidad de evaluar y analizar
las técnicas existentes para el analisis y transformacion de los datos en informacion

a partir de la mineria de datos y mineria de procesos.

El tercer objetivo planteaba el analisis de las diferentes herramientas existentes, de
las cuales PROM y WEKA son las que propiciaban el mayor beneficio gracias a
que ambas son plataformas OpenSource y brindaban las herramientas con imple-
mentaciones de los algoritmos relevados en la revisién sistematica. Ademéas, ambas
herramientas compartian un mismo entorno utilizando las mismas tecnologias, lo

que facilita la adaptacion e integracion entre si.

El cuarto objetivo especifico planteaba definir una estrategia para tener un enfoque
integral que permita obtener informacién de valor asociada a datos de los procesos
y de los sistemas organizacionales. Se defini6é e implementé un prototipo que brinda
las herramientas necesarias para poder llevar a cabo un anélisis integral de la infor-

macién utilizando mineria de procesos y mineria de datos en forma complementaria.

El ultimo objetivo especifico suponia aplicar la propuesta del objetivo anterior a
un caso de estudio con datos reales con el fin de validar la propuesta. Esto no fue
posible, ya que no se pudo contar con datos reales que cumplan con las necesidades
del proyecto. Cabe destacar, que por motivos ajenos no se tuvo acceso a conjuntos

de datos a los que al inicio del proyecto se tenia intenciones de acceder. Por este
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motivo se realizé el analisis sobre un caso de estudio existente, producto de trabajos
previos. A pesar de no contar con datos reales, el caso de estudio permitié probar y

validar la herramienta y ademéas dar una muestra del potencial de la misma.

Como resultado general, basado en cada uno de los objetivos especificos, se puede
afirmar que se cumple con el objetivo general de definir una propuesta que permita el
analisis de datos integrados de procesos y organizacionales como parte del framework

de ciencia de datos que enmarca a este trabajo.
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8. Conclusiones

En la actualidad, las organizaciones cuentan con un amplio abanico de oportunidades
y posibilidades de crecimiento gracias a los avances tecnologicos, particularmente
en los sistemas de informaciéon. Estos avances permitieron en las tultimas décadas
digitalizar y por ende automatizar gran cantidad de aspectos de las mismas. De esta
forma, las organizaciones pueden poner foco en sus objetivos, permitiendo optimizar
sus tareas. Ademas, estos avances provocan que exista mayor competitividad y, por
lo tanto, mayores exigencias a nivel de gestién y optimizacién de sus procesos y
recursos. Para llevar a cabo estas tareas se utilizan variados sistemas de informacion,
como los son los ERP, CRMs y un amplio abanico de tipos de sistemas. Ademas,
se suman los diferentes procesos de negocio, mediante los cuales se modelan las
diferentes realidades. Todos estos sistemas generan datos, datos que son el fiel reflejo
de la operativa diaria y poder interpretarlos es una tarea esencial a la hora de que

los tomadores de decisiones puedan tener una visiéon general.

La Ciencia de Datos a lo largo del tiempo ha disefiado diversas herramientas que
permiten llevar a cabo la tarea de andlisis de datos. Cada fuente de datos tiene
sus particularidades, lo que hace que la tarea de andlisis sea todo un desafio. Si
diferenciamos entre los sistemas de informacién tradicionales y los sistemas de ges-
tion de procesos de negocio, las metodologias existentes para convertir los datos en
informacion hoy en dia disponibles son considerablemente diferentes. Por un lado,
se encuentra la mineria de datos, donde se encuentran metodologias de anélisis y
extracciéon de informacién de patrones mas tradicionales, donde la fuente de datos
generalmente se considera tabular, lo que permite realizar andlisis sobre los datos
proveniente de los sistemas de informaciéon mas tradicionales. Por otro lado, se en-
cuentra la mineria de procesos, disenada a partir de las particularidades de los datos
generados a través de ejecucion de procesos de negocio. Si bien cuenta con puntos
en comun con la mineria de datos, el enfoque es totalmente diferente y los requeri-
mientos asociados a los datos necesarios significan una diferencia considerable. Esto

obliga a considerar en forma independiente el analisis de datos dependiendo del tipo
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de fuente de informacién.

En este trabajo de tesis de maestria, se realiza una propuesta para lograr tener una
vision unica de todos los datos de una organizacion, ya que en la practica, la reali-
dad de una organizacién es una sola, sin importar si el modelado de la misma fue
realizado en un sistema de gestién de procesos o en un sistema de informacién tradi-
cional. Como primer objetivo, se planteé el relevamiento de propuestas que integren
las dos visiones como una sola. Para esto se realiz6 una revisioén sistematica de ar-
ticulos existente que tengan como foco a la mineria de datos y procesos en forma
integral. Se consultaron las principales fuentes de articulos cientificos que existen en
la actualidad y se clasificaron los resultados en base a diferentes criterios. En total,
como resultado de la bisqueda a través de la pregunta de investigacion se obtuvie-
ron, 2868 resultados, en donde 32 articulos fueron clasificados como relevantes y

finalmente 10 fueron los estudios clasificados como primarios.

Estos estudios primarios fueron analizados en base a cinco perspectivas. Por un
lado, se analiz6 el tipo de propuesta donde se buscd determinar si los articulos
describian propuestas formales y generales o si planteaban una metodologia no tan
formal o general, donde quizas era aplicada a algin escenario especifico. Por otro
lado, se busco la presencia de algoritmos para obtener el origen del los mismos, es
decir, conocer si el origen era la mineria de datos o mineria de procesos. También se
buscaron aspectos relacionados a la integracion de los datos, ya sean logs de eventos
o datos organizacionales. Ademas, se clasificaron en base al tipo de mineria, para
conocer si los algoritmos utilizados pertenecian a la mineria descriptiva o predicativa.
Por tultimo se analizaron aspectos relacionados a la calidad de datos en los enfoques

de mineria utilizados.

Como principales resultados de esta revision sisteméatica se obtuvo que no existe un
gran nimero de propuestas que tomen con una perspectiva integral a la mineria de
datos y mineria de procesos. La mayoria de las aplicaciones se basaban fuertemente
en uno de los dos y utilizaba al otro en alguna etapa puntual de la propuesta. La
aplicacion principal de los algoritmos fue de algoritmos de mineria de datos sobre

logs de eventos como etapa previa al descubrimiento de modelos. También algunos
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casos de prediccion de trazas en base a ejecuciones pasadas. Como resultado de
esta revision se presentd el articulo denominado “Process mining and data mining
integration frameworks for evidence-based business intelligence: a systematic review”
en la Conferencia Iberoamericana de Ingenieria de Software (CibSE) edicién 2021

32).

Basandose en la revision sistematica, se constata la necesidad vigente de poseer
herramientas que permitan la utilizaciéon de la mineria de datos y de procesos en
forma integral. Este trabajo se enmarca en un amplio proyecto donde se realiza
una propuesta de Framework denominada PRICED (Process and Data sCience for
oRganlzational improvEment)[12]. En dicha propuesta se presentan lineamientos y
definiciones que abarcan las principales fases desde la generacién de los datos, se
toma en cuenta la calidad y procesos de depuracion, integracion y finalmente la
explotacion de los mismos. Uno de los productos generados es el denominado Lo-
gExtendido, que consiste en un log .XES que contiene en forma integrada los datos
organizacionales y los datos asociados a la ejecucion de procesos. Sobre la base de
este log, se realizo6 una propuesta de herramienta donde se integran las técnicas
disponibles de mineria de procesos y mineria de datos, donde se toma como tnica
fuente de datos este log extendido. De forma de validar de forma la viabilidad de
dicha propuesta, se implement6é un plugin para Prom 6.9 que permite integrar al
analisis tradicional de mineria de procesos el andlisis de datos utilizando los algorit-

mos disponibles en WEKA.

De esta manera, mediante la revision sistematica se constaté la falta de propuestas
en el area y en los pocos estudios que se obtuvieron se analizaron los principales
enfoques sobre los cuales se ha trabajado. También, se realiz6 una propuesta de
herramienta general que utilice una vision integral de los datos sin importar si los
mismos tienen origen en sistemas tradicionales o sistemas de gestion de procesos
que fue implementada y materializada como un plugin para la herramienta Prom.
Finalmente, mediante un caso de estudio se comprobé la validez del prototipo de
plugin implantado y se muestra el potencial de la herramienta. Si bien esta implan-

tacion es un prototipo, fue disenado de forma de poder extenderlo facilmente para
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incorporar nuevos algoritmos y funcionalidades.

8.1. Trabajo futuro

En este trabajo se presentaron las bases para posibles evoluciones, donde por un lado
se realizd una revision sistematica que eventualmente puede ser volver a realizarse
de forma de comparar la evoluciéon de los trabajos cientificos asociados a la tematica
de esta tesis. En cuanto al prototipo implementado, el alcance actual es acotado.
Se podrian considerar dos grandes enfoques, por un lado, ampliar la cobertura de
algoritmos de mineria de datos. Por ejemplo, incluyendo nuevas implementaciones
de algoritmos provistos por Weka. También podrian considerarse integrar otras he-
rramientas que provean algoritmos o incluso herramientas en la nube que en la
actualidad poseen grandes ventajas frente a sistemas locales. Por otro lado, es posi-
ble potenciar las interacciones disponibles para el usuario a través del plugin, como

posibles manipulaciones o posibilidad de aplicar filtros a los datos organizacionales.
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