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Resumen Uno de los principales objetivos en mineria de procesos con-
siste en entender lo que ha sucedido durante la ejecucién de un proceso.
Tipicamente, este objetivo se alcanza explorando manualmente el mo-
delo real que describe el comportamiento del proceso y las analiticas
temporales y de frecuencia sobre las variantes del proceso y los indica-
dores de negocio. En este articulo se sigue una aproximacién diferente:
se ha desarrollado una técnica basada en arboles de decisién para la ex-
traccion automéatica de conocimiento sobre la ejecucién del proceso. Esta
técnica se ha validado con un conjunto de datos sintético y se ha compa-
rado con una aproximacién de referencia del estado del arte, obteniendo
las mismas reglas de conocimiento en ambos casos, con la diferencia de
que nuestra aproximacién guia la extraccién de las reglas a partir de las
necesidades del usuario.

Keywords: Mineria de procesos - Arboles de decisiéon - Extraccion de
conocimiento.

1. Introduccion

La mineria de procesos es una disciplina que hace de puente entre la mineria
de datos y la gestiéon de procesos de negocio tradicional al ofrecer una serie de
técnicas que permiten extraer conocimiento de los registros de eventos en los que
la mayoria de los sistemas de informacién almacenan los datos sobre las diferentes
ejecuciones de los procesos a los que dan soporte. Actualmente, esta drea esta
ganando cada vez mas importancia gracias al aumento de la informacién que se
recoge durante la ejecucién de los diferentes procesos, y al gran interés que esta
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suscitando en las empresas a la hora de aumentar tanto su competitividad como
su rendimiento [1].

Dentro de la mineria de procesos, existen numerosas técnicas y herramien-
tas que permiten descubrir, monitorizar y mejorar estos procesos. Dentro de
las técnicas de descubrimiento, las que han recibido una mayor atencién se han
centrado en la generacién de un modelo que contiene la relaciéon explicita entre
las actividades del proceso [2]. Sin embargo, otras técnicas se han centrado en el
descubrimiento de procesos declarativos, definidos mediante un lenguaje decla-
rativo como DECLARE [3], donde se describen una serie de restricciones que se
deben satisfacer durante la ejecucién del proceso [4], ofreciendo una descripcién
mas clara de las relaciones entre las actividades de un proceso cuando se trata
de trabajar con procesos poco estructurados. Ademads, estos procesos declarati-
vos también pueden contener restricciones (entendidas como reglas) relacionadas
con indicadores de negocio y con informacién temporal entre actividades, para
lo cual se ha extendido el lenguaje DECLARE a una versién multi-perspectiva
que contiene este tipo de elementos, MP-DECLARE [5].

Ahora bien, en el descubrimiento de procesos declarativos o bien se intentan
obtener todas las restricciones especificadas en el lenguaje MP-DECLARE, lo
cual puede conllevar a que los algoritmos de descubrimiento no converjan (sobre
todo cuando el nimero de actividades es elevado), o bien se obtiene tinicamente
un conjunto de esas restricciones, lo cual puede ocultar informacién que podria
ser relevante para los usuarios. En este articulo se propone una técnica que
pretende abordar este problema: el descubrimiento de las restricciones (o reglas)
se basa en las consultas que desean resolver los usuarios y que estd relacionada
con la forma en la que se han ejecutado los casos del registro de eventos. Por
ejemplo, se extraen el conjunto de reglas que explican los casos en los cuales el
procedimiento aplicado a un paciente ha sido la cirugfa.

En este articulo se presenta una técnica para la extraccién automatica de
conocimiento a partir de registros de eventos que estd basada en arboles de
decision, facilitando con ello la explicacién de los resultados. Esta técnica es
una aproximacién inicial al problema y se ha validado con un conjunto de datos
sintético, compardandola con otra propuesta del estado del arte [6]. Cabe destacar
que en la validacién se han obtenido los mismos resultados que en la propuesta
del estado del arte, aunque en nuestra aproximacion no es necesario indicar qué
tipo de restricciones entre actividades se deberan identificar.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccién 2 describe
la aproximacién basada en arboles de decisién para la extraccién de conocimiento
a partir de registros de eventos; la Seccién 3 muestra los resultados obtenidos en
la validacién llevada a cabo; y finalmente, la Seccién 4 presenta las principales
conclusiones del articulo y futuras lineas de trabajo a afrontar.

2. Descripcion de la aproximacion

La solucién propuesta estd basada en drboles de decision, un tipo de modelo
de prediccién que permite clasificar un conjunto de datos en base a sus carac-
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Registro de Eventos
Case ID | Actividad Timestamp Atributo 1| ... [ Atributon|  Clase —$
001 A 04/09/2021 11:10:00 10 .| NaN NaN
001 04/09/202111:15:00 | NaN | ..| Azul NaN Autématas Simbélicos Poda del Arbol de
04/09/2021 11:23:20 20 .| NaN A DECLARE Decision
04/09/2021 16:30:00 10 NaN NaN
04/09/202116:33:30 5 ..| Rojo B
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Preprocesado Registro de eventos O}{Q

Conjunto de Reglas de

Registro de Eventos Preprocesado Decision

Case ID Secuencia Actividades | Duracién:A | ... | Atributo I:A |...| Atributo n:C Clase
001 A,B,A {300} ..| {10,20} {NaN} A
002 AC {210} {10} {Rojo} B

Hiperparametros

Figura 1. Arquitectura del pipeline disenado para la solucién propuesta.

teristicas diferenciales. El uso de arboles de decisién se debe, principalmente, a
que ofrecen la posibilidad de extraer de manera intuitiva el conjunto de reglas
if-then que se suceden en sus nodos de decisién, haciendo que el modelo resul-
tante sea explicable e interpretable. La arquitectura de la solucion se muestra en
la Figura 1, donde se toma como entrada un registro de eventos, que almacena
toda la informacién generada en las diferentes ejecuciones del proceso, y a cuyos
casos se les deberd asignar previamente una clase que define la consulta que se
desee realizar. Por ejemplo, cada caso se etiquetard que ha finalizado con éxito,
de acuerdo con algun criterio, o que ha sido cancelado.

Como entrada también se proporcionard una serie de pardmetros de preproce-
sado que indicaran los atributos que se desean tener en cuenta para la generacion
del modelo, como puede ser la duracion de las actividades, el recurso que las eje-
cuta o el valor de algin indicador de negocio concreto para alguna actividad. De
esta forma, se realizard un preprocesado del registro de eventos inicial cuyo
resultado serd la entrada del algoritmo de generacién del arbol de decisién. En la
Figura 2 puede verse un ejemplo del proceso de preprocesado sobre un registro
de eventos de un proceso cualquiera. Podemos ver como lo que se hace es reducir
cada caso del proceso a una fila del dataframe para adaptarlo al algoritmo de
generacién del arbol de decisién y cémo, ademads, se realiza tanto la secuencia-
cion de las actividades para emplearlas como caracteristicas de entrada, como
la generacién de aquellos atributos que se habian indicado en los parametros de
preprocesado, entre los que se pueden encontrar el nimero de veces que se repite
cada actividad, su duracion o el recurso que las ejecuta.

Este algoritmo requerira de dos entradas adicionales. La primera consiste en
una serie de hiperpardmetros proporcionados por el usuario, que seran los que
dirijan el crecimiento del arbol indicando, por ejemplo, el nimero minimo de
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Registro de Eventos
Case ID | Actividad Timestamp Resource |[Atributo1| Clase
001 A 04/09/2021 11:10:00 | Resource 1 10 NaN
001 B 04/09/2021 11:15:00 | Resource 2 |  NaN NaN
001 A 04/09/2021 11:23:20 | Resource 1 20 A
002 A 04/09/2021 16:30:00 | Resource 3 10 NaN
002 C 04/09/2021 16:33:30 | Resource 2 5 B

o

Registro de Eventos Preprocesado

Secuencia | Actividad | Actividad

Case ID Times:A | ... | Duracién:A | ... | Duracién:A-B| ...| Resource:A |...|Atributo I:A ... | Clase

Actividades | Inicial Final
001 A,B,A A A 2 .| {300} .. {300} ..|{Resource 1} | ...| {10,20} |..| A

002 AC A C 1 PO IR 3 o) S I { ... | {Resource 3} | ... {10} .| B

Figura 2. Preprocesado del registro de eventos.

muestras presentes en un nodo para que una divisién se considere valida o para
que se pueda realizar una nueva divisién, o el valor limite de impureza permitida
en un nodo para que este sea considerado un nodo hoja. La segunda de las entra-
das consiste en una serie de autdmatas simbolicos que se generaran a partir del
registro de eventos inicial y que permitirdan verificar las diferentes restricciones
impuestas por el lenguaje DECLARE [3] sobre las secuencias de actividades que
conforman cada caso del proceso, generadas en la etapa de preprocesado. En la
Figura 3 se muestra un ejemplo de autémata para la plantilla Response(A, B) de
DECLARE, donde se indica que B siempre ocurre después de A. Cabe destacar
que para la generacién de estos autématas se ha hecho uso de FLLOAT".

Por tultimo, para la generacion del arbol de decision se ha decidido seguir
un enfoque avaro (greedy) similar al que se utiliza en el algoritmo CART [7], de
forma que para la divisiéon de cada nodo se seleccione siempre la caracteristica de
entrada que ofrezca la mayor ganancia de informacion, siguiendo como criterio de
medicién del error el criterio de entropia. La parte diferencial de este algoritmo
radica en las caracteristicas de entrada que se tienen en cuenta: estan formadas
por la combinacién de las diferentes restricciones definidas por el lenguaje DE-
CLARE, mostradas en la Tabla 1, con los atributos definidos en los pardmetros
de preprocesado proporcionados por el usuario, de forma que se discrimine los
diferentes casos del proceso conforme cumplan o no alguna de las restricciones
que se definen entre las actividades (por ejemplo, Existence(A), Response(A, B),
etc.) y satisfagan (o no) un umbral dado para alguno de los atributos de estas
actividades.

De este modo, se generard un arbol de decisién que posteriormente serd
podado para evitar el sobreajuste (overfitting); es decir, se procesara el drbol
para eliminar nodos de decision que dan lugar a divisiones demasiado especificas

! https://doi.org/10.5281/zenodo.2577006
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Nombre Ezxpresion LTL Descripcion

Existence Sa a debe ejecutarse al menos una vez.
Init a a debe ser la primera en ser ejecutada.
Last OlanO-T) a debe ser la dltima en ser ejecutada.
Choice Sa Vv EOob a o b deben ser ejecutadas.

Ezxclusive Choice

(Ca Vv Ob) A—(OanOb)

a y b deben ser ejecutadas, pero nunca
ambas.

Responded Existence

Sa — Ob

Si a es ejecutada, b también debe eje-
cutarse.

CoEuzistence (Ca = Ob)A(Ob — Ca) a y b son ambas ejecutadas, o no lo
hace ninguna de las dos.

Response O(a — Ob) Cada vez que a se ejecuta, b debe eje-
cutarse posteriormente.

Precedence —bWa b puede ser ejecutada sdélo si a ha sido
ejecutada antes.

Sucession O(a — Ob) A (mbWa) Combinacién de Response y Preceden-

ce.

Alternate Response

O(a = O(—mald b))

Cada ejecucién de a debe ir seguida de
una ejecucion de b, sin que a se vuelva
a ejecutar entre ellas.

Alternate Precedence

(=bWa)A
0O — O(—=bWa))

Cada b debe ir precedida de a, sin nin-
guna b entre ambas.

Alternate Sucession

O(a — O(—aldb))A

Combinacién de Alternate Response y

(=bWa)A Alternate Precedence.
O — O(=bWa))

Chain Response O(a — Ob) Cada vez que a se ejecuta, b debe
ejecutarse inmediatamente a continua-
cién.

Chatn Precedence O(0b — a) b sé6lo puede ejecutarse inmediatamen-
te a continuacién de a.

Chain Sucession O(a = Ob) Combinacién de Chain Response y
Chain Precedence.

Not CoEuxistence —(Ca A Ob) a o b pueden ser ejecutadas, pero nun-
ca ambas.

Not Sucession O(a — =Ob a no puede ir seguida de b, y b no puede
ir precedida de a.

Not Chain Sucession O(a = O-b) a y b no pueden ser ejecutadas sucesi-

vamente.

Tabla 1. Plantillas de DECLARE para las restricciones tenidas en cuenta en la apro-
ximacién junto con su expresién en légica LTL. Extraidas de [8].
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Figura 3. Autémata simbdlico generado por FLLOAT para la plantilla Response(A,
B).

debido al sobreajuste que se produce sobre los datos con los que se ha generado el
arbol, lo cual mejora su generalizacion a otros casos y la capacidad de predicciéon
de las reglas que se extraeran a partir de este. Esta extraccién de reglas, sera
la 1ltima fase de nuestra aproximacién, y en ella cada conjunto de reglas esta
formado por las reglas que se suceden hasta cada nodo hoja del arbol, que
tendrd asociada una de las posibles clases del proceso (la cual se explicard con
este conjunto de reglas).

De esta forma, se generarda un arbol de decision que clasifica los casos de
ejecucién del proceso en base a una serie de clases previamente definidas, lo cual
nos permitird identificar qué conjunto de reglas nos lleva a cada resultado del
proceso. Un ejemplo del tipo de reglas (en lenguaje natural) que se pretende
alcanzar seria el siguiente: Cuando actividads va seguida de actividadp y el
tiempo transcurrido entre actividads y actividadp es inferior a 2 minutos, el
proceso finaliza con éxito.

3. Validacién de la aproximacién

Para validar la aproximacién se ha decidido utilizar uno de los conjuntos de
datos sintéticos generados en [6], concretamente el correspondiente a Running
Example, cuyos casos del proceso se intentaran clasificar en base a varios cri-
terios. Cabe destacar que en [6] se extraen las correlaciones entre los atributos
de las actividades que satisfacen o no una determinada restriccion de DECLA-
RE previamente dada; mientras que en nuestra aproximacién lo que interesa es
extraer aquel conjunto de reglas que mejor clasifique las trazas (casos) del pro-
ceso en base a una clase previamente asignada a cada una de ella (que vendrd
motivada por el resultado final que se desee analizar).

Los resultados de la validacién muestran que se han obtenido las mismas
reglas que las generadas por [6], haciendo una asignacién de clases adecuada a
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los datos sobre los que ha aplicado nuestra aproximacién. En las Tablas 2 a 5
se presentan varios ejemplos de reglas extraidas del conjunto de datos, donde se
muestran tanto su antecedente como su consecuente (clase), asi como su soporte
y su confianza.

Ahora bien, Un andlisis méas detallado de los resultados indica que, si bien
las reglas extraidas por ambas aproximaciones describen correctamente las res-
tricciones que contiene el registro de eventos, en nuestra aproximacion aparece
la restriccién FEristence en todos los antecedentes de las reglas extraidas, mien-
tras que en [6] también encontramos Response, Responded Existence o Chain
Response.

Esto se debe a que en [6] se proporcionan previamente las plantillas de DE-
CLARE que se desean tener en cuenta para extraer las correlaciones entre los
atributos, mientras que en nuestra aproximacién se prueban todas las combina-
ciones posibles que ofrece el lenguaje para seleccionar la que mejores resultados
proporcione en cada iteracion del algoritmo. Esta es la principal diferencia en-
tre ambas propuestas: en nuestra aproximacién, la busqueda estd guiada por la
consulta que el usuario desea resolver, es decir, qué reglas han llevado a que el
caso se ejecute de una determina forma.

Teniendo esto en cuenta, dada la simplicidad de las restricciones definidas
en el conjunto de datos utilizado, siempre se cumple la restriccién de presencia
de la actividad que activa cada restriccién (Existence) y, ademds, la ganancia
de informacién que se alcanza con ella no es mejorada por otras restricciones de
DECLARE (Response, ChainResponse, etc.). En esta situacién, como la compa-
racion que se hace entre la ganancia de informacién a la hora de escoger una
caracteristica de entrada frente a otra es estricta (>), la variable de Existence(A)
termina siendo la que devuelve nuestra aproximacién.

4. Conclusiones

En este articulo se ha presentado una aproximacion inicial para la extrac-
cién de conocimiento a partir de registros de eventos, siguiendo las restricciones
del lenguaje MP-DECLARE. Esta aproximacién estd basada en la aplicacién de
arboles de decision, que tiene como entrada una serie de autématas generados a
partir de las restricciones del lenguaje MP-DECLARE. Los resultados del tra-
bajo indican que la técnica propuesta es capaz de extraer todas las restricciones
presentes en un conjunto de datos sintético que ha sido utilizado por uno de los
trabajos de referencia del campo.

Como trabajo futuro, se aplicaran optimizaciones para mejorar el rendimien-
to del algoritmo y se incluirdn de un mayor nimero de combinaciones entre
atributos que permitan el descubrimiento de relaciones que a priori no son faci-
les de detectar en los datos. Ademds, también se aplicard el algoritmo sobre
conjuntos de datos reales con una mayor complejidad que la mostrada en la fase
de validacién que se ha tratado previamente.
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ID Antecedente

A1 Existence(Submit Loan Application) & Salary > 70000
A2 Ewxistence(Submit Loan Application) & Salary > 12000

ID Regla Clase Soporte Confianza
R1 Al Result = Accepted 0.09 1.0
R2 -A1 Result # Accepted 0.91 0.67
R3 —Al1 & A2 Result = Rejected 0.12 1.0

Tabla 2. Reglas extraidas en base al valor del atributo Result de la actividad Notify
Outcome.

ID Antecedente

A3 Euxistence(Check Career) & Coverage > 5

ID Regla Clase Soporte Confianza

R4 A8 Cost > 100 0.59 1.0
R5 -A3 Cost <100 0.41 1.0

Tabla 3. Reglas extraidas en base al valor del atributo Cost de la actividad Check
Medical History.

ID Antecedente

A4 Euxistence(Assess Application) & AssessmentCost > 100

ID Regla Clase Soporte Confianza
R6 A4 Coverage > 16 0.44 1.0
R7 -A4 Coverage < 16 0.56 1.0

Tabla 4. Reglas extraidas en base al valor del atributo Coverage de la actividad Check
Career.
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ID Antecedente

A5 Euxistence(Submit Loan Application) & Amount > 99000
A6 Existence(Submit Loan Application) & Salary > 24000
A7 Existence(Submit Loan Application) & Amount > 50000

ID Regla Clase Soporte Confianza
RS A5 AssessmentCost > 110 0.28 1.0
R9 A5 & A6 AssessmentCost < 110 0.55 1.0
R10 —A5 & —A6 & A7  AssessmentCost > 110 0.16 1.0
R11 —-A5 & —A6 & A7 AssessmentCost < 110 0.01 1.0

Tabla 5. Reglas extraidas en base al valor del atributo Assessment Cost de la actividad
Assess Application.
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