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ABSTRACT

The work is based on the proposed clustering model to support decision making based on analysis of records in the execution of
processes in organizations that implement BPM technologies. An investigation is conducted that includes the study of how to integrate a
model based on a data mining algorithm to business processes and how, from the results of the implementation of processes, can
generate knowledge to improve performance indicators in their implementation.

The proposal includes the creation of a tool based on the implementation of the clustering technique of data mining to find useful
knowledge. It is developed using open source technologies.
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RESUMEN

El trabajo se fundamenta sobre la propuesta de un modelo de agrupamiento que apoye la toma de decisiones a partir del analisis de
registros en las ejecuciones de procesos en organizaciones que implementen tecnologias BPM. Se realiza una investigacion que incluye
el estudio de como integrar un modelo basado en un algoritmo de mineria de datos a los procesos de negocio y como, a partir de los
resultados de la ejecucion de los procesos, se puede generar conocimiento a fin de mejorar los indicadores de eficacia en la ejecucion de
los mismos.

La propuesta incluye la creacién de una herramienta basada en la aplicacion de la técnica de clustering de mineria de datos, para
encontrar conocimiento Util. Se desarrolla utilizando tecnologias de software libre.

1. INTRODUCCION

El volumen de datos que se genera a diario ha permitido satisfacer las necesidades crecientes de las
organizaciones, pero ha superado las capacidades humanas para analizar y transformar la informacién en
conocimiento Gtil que apoye la toma de decisiones. Es conocido que los modelos matematicos basados en
principios estadisticos, se han utilizado siempre en la solucion de los méas variados problemas de las ciencias, con
caracter empirico o teérico. Fendmenos de naturaleza inorgénica o inanimada regidos por leyes de la mecénica, de
la fisica, o de la quimica, han resultado asimilables por modelos matemaéticos. Esto, unido a la necesidad de
perfeccionamiento diario, que sélo puede lograrse mediante la retroalimentacién y el profundo conocimiento del
area en que se desea mejorar, ha motivado el empleo de técnicas y herramientas que posibiliten la extraccién de
conocimiento a partir de datos.

La posibilidad de procesar y extraer informacion relevante, descubrir conocimientos y patrones en bases de datos,
hacen ver a la Mineria de Datos (DM, Data Mining, segln sus siglas en inglés) como soporte a la toma de
decisiones empresariales. El término Mineria de Datos es relativamente moderno e integra varias técnicas de
andlisis de datos y construccion de modelos, y permite identificar patrones, describir tendencias y regularidades,
predecir comportamientos y, en general, sacar partido a la informacién digitalizada, ver Rosete (2004), Brito
(2008) y Martin (2008).

Con el fin de automatizar y administrar los procesos de negocio, muchas empresas utilizan la metodologia de
Gestion de Procesos de Negocio, BPM (Business Process Management, BPM segun sus siglas en inglés). Los
sistemas de software que implementan esta metodologia son los BPMS, los cuales, en su primera etapa, modelan y
simulan los procesos del negocio, en una segunda los automatizan y en una tercera emplean herramientas de
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inteligencia de negocio para monitorear y controlar los procesos, ver Diaz (2007).

La etapa de modelado de procesos la ejecuta y gestiona un analista de proceso a partir de la informacion asociada
al funcionamiento de la organizacién. Sin embargo la integridad de estos modelos en ocasiones es cuestionable.En
los BPMS no se incluye de forma gratuita la posibilidad de extraer conocimiento Gtil de la ejecucion de los
modelos representados, con la que se pueda reformular el proceso y que sirva como guia a los gerentes en la toma
de decisiones, trayendo consigo un mayor costo para las empresas, pues implicaria una nueva inversion.Con la
idea basica de descubrir, monitorizar y mejorar los procesos reales, extrayendo conocimiento de los registros de
eventos, interviene la mineria de procesos.Sobre este entorno se ha visto la necesidad de requerir aplicaciones
informéticas que permitan gestionar datos, dedicadas a la extraccion de conocimiento sobre los registros de
eventos de los procesos de negocio, basadas en técnicas y algoritmos de la mineria de datos, la aplicacion de estas
técnicas es el trabajo de Pérez (2009)

2. MINERIA DE DATOS (MD)

En dependencia del tipo de blsqueda empleada para obtener conocimiento, se clasifica la Mineria de Datos en
Directas (MDD) o Indirectas (MDI). En la MDD se conoce claramente lo que se busca, el objetivo, generalmente
predecir unos ciertos datos o clases, siendo las tareas de clasificacion y prediccion las que pertenecen a este grupo.
El agrupamiento, la asociacion y la correlacion se incluyen dentro de la MDI, y se emplean para descubrir patrones
que describan los datos sin un objetivo concreto definido, ver Marcano y Talavera (2007).

En la actualidad existe un ndmero amplio de herramientas de apoyo al analisis de datos durante un proceso de
MDD. Una de las lideres entre las de libre distribucion se encuentra WEKA
(WaikatoEnviromentforKnowledgeAnalysis), segun una entrevista realizada por KDnuggets.Constituye un
entorno de experimentacion de analisis de informacion, formado por una serie de paquetes de codigo abierto con
diferentes técnicas de preprocesado, clasificacion, regresion, asociacion, y visualizacion de datos, ver Dunham
(2003). Entre sus principales caracteristicas se encuentra el poseer una interfaz grafica de usuario compuesta de
cuatro entornos (Comand-Line Interfaz (Simple CLI), Explorer, Experimenter y KnowledgeFlow) que permiten
diferentes funcionalidades y formas de analisis. Dado que se trata de una herramienta bajo licencia GNU, es
posible actualizar su codigo fuente para incorporar nuevas utilidades o modificar las ya existentes, de ahi la
presencia de proyectos asociados a WEKA que permiten garantizar sucontinua evolucién. La aplicacion de
algunas de estas herramientas se muestra en el trabajo de Molina y Garcia (2006), Brito (2008) y Martin (2008).

Dado que la MD es un campo interdisciplinar, no existe un método universal para todo tipo de aplicacién. Algunas
tareas pueden ser resueltas por muy diversas técnicas y, algunas técnicas pueden aplicarse para varias tareas. Cada
técnica incluye diferentes algoritmos y variaciones de los mismos. Las técnicas constituyen el enfoque conceptual
para extraer conocimiento y obtener modelos a partir de la informacion recopilada. Son muchas las técnicas
utilizadas en la MD por lo que se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no
supervisadas o descriptivas, ver Weijters (2009). Afortunadamente, las técnicas mas diversas se encuentran
implementadas en entornos software que se pueden encontrar a la venta o distribuidos de forma gratuita.

La mineria de datos es relevante para la industria porque permite un andlisis objetivo de los procesos basado en
sus ejecuciones actuales. En este sentido, las técnicas de mineria estan enfocadas méas en el andlisis de las
instancias de procesos ejecutadas. El andlisis proveido por estas técnicas pueden ser utilizadas para detectar puntos
de optimizacion para los procesos de negocios actuales. Este enfoque de la mineria de datos a los procesos de
negocio, se conoce como Mineria de Procesos, partiendo del enfoque dado en Alves (2008).

3. MINERIA DE PROCESOS

La mineria de procesos es el “data mining” pero con una visualizacion fuerte de proceso de empresa. Incluso
algunas de las técnicas de mineria de datos més tradicionales pueden ser usadas en el contexto de la mineria de
proceso.Desde el punto de vista méas pragmatico y asociandolo directamente a las actividades de negocios, la
mineria de procesos es el conjunto de metodologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los
sistemas transaccionales e informacién no estructurada (interna y externa a la compafiia) en informacién
estructurada, para su explotacion directa o para su analisis y conversion en conocimiento y asi dar soporte a la
toma de decisiones sobre el negocio, ver Espen y Atle (2008).

Los datos tal cual se almacenan en las bases de datos no suelen proporcionar beneficios directos. Su valor real
reside en la informacion que podamos extraer de ellos, es decir, informacion que nos ayude a tomar decisiones o a
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mejorar la comprensién de los fendmenos que nos rodean. Ejemplos de ello pueden ser: contrastar que todo va
bien, analizar diferentes aspectos de la evolucion de la empresa, presentar informacion de formas mas intuitiva,
comparar informacion en diferentes periodos de tiempo, comparar resultados con previsiones, identificar
comportamientos y evoluciones excepcionales, confirmar o descubrir tendencias e interrelaciones, entre otras
acciones.

La posibilidad de elevar los niveles de competencia de los negocios, basandose en la rapidez para identificar,
procesar y extraer la informacion que realmente es importante, descubriendo conocimientos y patrones en bases de
datos, hacen ver a la Mineria de Procesos como soporte a la toma de decisiones empresariales.

La idea basica de la mineria de proceso es descubrir, monitorear y mejorar procesos reales, extrayendo
conocimientos de “logs” de evento. Actualmente muchas de las tareas que ocurren en procesos son soportadas o
monitoreadas por sistemas de informacion. Sin embargo, la mineria de proceso no esta limitada a sistemas de
informacion y puede también ser usada para monitorear otros sistemas 0 procesos operacionales (por ejemplo,
servicios Web, flujos de personal en hospitales, etc). Todas estas aplicaciones tienen en comdn una nocién de un
proceso y que los acontecimientos de las tareas son grabados en “logs” de evento, ver Alves et al (2008).

Lo aprendido de las ejecuciones observadas de un proceso puede ser usado para:
1. Descubrir nuevos modelos (por ejemplo, formular una red Petri que puede reproducir el comportamiento
observado).
2. Verificar la conformidad de un modelo chequeando si el comportamiento modeladose combina con el
comportamiento observado.
3. Prolongar un modelo existente proyectando la informacion extraida de los “logs” en algiin modelo inicial (por
ejemplo, mostrar los obstaculos en un modelo de proceso analizando el “log” de evento).

Si se trata de construir un modelo para casos muy diferentes, entonces el modelo es probablemente demasiado
complicado. Las técnicas de mineria de procesos que existen, son incapaces de detectar este problema y hacerle
frente. Por tanto, son creados modelos muy generalizados, donde se incluyen comportamientos no deseados en el
proceso, elementos caracterizados en Alves (2008).

Las técnicas clasicas en el campo de la MD y las llamadas herramientas de Inteligencia de Negocios usadas en la
industria, apuntan al descubrimiento de conocimiento, medicidén de desempefio, y prediccion, sin ofrecer la
funcionalidad de Mineria de Procesos. Es por ello que el objetivo del trabajo esta enfocado a la utilizacion de la
técnica de agrupamiento de la MD para el preprocesamiento de los registros de eventos, como un paso inicial de la
mineria de procesos.

4. LA TECNICA Y ALGORITMO DE MD APLICADA

Cuando una aplicacién no es lo suficientemente madura, no tiene el potencial necesario para una solucion
predictiva. En ese caso hay que recurrir a las categorias descriptivas 0 no supervisadas, como el agrupamiento y la
asociacion, que descubren patrones y tendencias en los datos. EI descubrimiento de esa informacion sirve para
llevar a cabo acciones y obtener un beneficio o conocimiento de ellas.En las tareas descriptivas, el conjunto de
observaciones no tienen clases asociadas. EIl objetivo es derivar caracteristicas (correlaciones, clister, trayectorias,
anomalias) que describan las relaciones entre los datos. Estas tareas son cominmente de exploracion natural y
frecuentemente requieren de técnicas de postprocesamiento para explicar los resultados, ver Rosete (2004).

La formacion de grupos es muy utilizada como paso analitico en la mineria, ya que permite analizar las variables
en cada uno de los grupos. Una vez obtenidos los grupos, si se desea predecir, lo que se realiza es determinar a qué
grupo pertenece con mayor probabilidad la caracteristica que buscamos, y en funcion del grupo, se realiza una
determinada accion sobre el mismo, ver Hernandez y Ferri (2004).

Técnicas y Algoritmos de Agrupamiento.

Existe, en la literatura, una gran cantidad de técnicas de clustering que varian de acuerdo a la arquitectura que
utilizan. Una clasificacion general divide los algoritmos en: agrupamiento particional, agrupamiento jerarquico,
agrupamiento basado en densidad y agrupamiento basado en rejas. Para cada una de las categorias existen una
variedad de sub-clasificaciones que presentan algoritmos con diferentes técnicas para encontrar clister en los
datos, ver Huang (2006).
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= Agrupamiento jerdrquico. Crea una descomposicion jerdrquica de un conjunto de datos, formando un
dendograma, que divide recursivamente el conjunto de datos en conjuntos cada vez mas pequefios. El
dendograma puede ser cortado en diferentes niveles para producir los clister deseados. Es necesaria una
condicion de parada.

= Agrupamiento basado en densidad. Se obtienen cluster basados en regiones densas de objetos en el espacio
de datos que estan separados por regiones de baja densidad (los elementos aislados representan ruido).

= Agrupamiento basado en rejas. Cuantifica el espacio en un nimero finito de celdas y aplica operaciones
sobre dicho espacio. Recientemente los algoritmos basados en este agrupamiento han sido presentados para
datos espaciales.

= Agrupamiento de particiones. Organiza los objetos dentro de k grupos de tal forma que sea minimizada la
desviacion total de cada objeto desde el centro de su grupo o desde una distribucion de grupos. El problema
que se presenta al utilizar algoritmos particionales es la decision del nimero deseado de cldster de salida. El
algoritmo de K-medias es cominmente utilizado en los algoritmos de particion.

El agrupamiento de particiones es el mas adecuado para utilizar en el trabajo, pues se formarian grupos con los
casos 0 eventos mas semejantes. Resolver la dificultad que tiene el algoritmo, correspondiente a la cantidad de
grupos a formar, queda en manos del usuario encargado de realizar la tarea, el cual debe conocer los datos con los
que se trabajard y las variaciones de los mismos. Como la MD permite la combinacion de varias técnicas y
algoritmos, se puede tener en cuenta, para resolver este problema, el empleo de técnicas estadisticas, donde el
algoritmo Maximo Valor Esperado (ExpectationMaximization, EM por sus siglas en inglés) es una acertada
solucién, ver Hernandez (2006) y Garre (2007).

5. BUSINESS PROCESS MANAGEMENT: BPM. GESTION DE PROCESOS DE NEGOCIO

Desde sus inicios, los sistemas de software han sido usados para automatizar los Procesos de Negocio (PN). “El
proceso de negocio es un elemento primordial e intangible que esta presente en todas las organizaciones”, y que
“...consiste en la distribucidn l6gicamente interrelacionada de tareas desarrolladas en tiempo y espacio (con
comienzo y fin, con entradas y salidas definidas) y que se orienta al logro de un objetivo de negocio, generando
un resultado de valor (total o parcial) para el cliente del proceso”.

El concepto de PN y su importancia no es algo nuevo. Hace muchos afios se manejan estos términos, sin embargo,
hasta hace muy poco no existian las herramientas de software necesarias para modelar, implementar y controlar
los PNs. La gestion de procesos de negocio comprende un conjunto de tecnologias orientadas a dar soporte a la
ejecucion de la légica de negocio de organizaciones, ver Tabares, Pinera y Barrera (2008).

BPM

La metodologia de Gestion de Procesos de Negocio(BPM, segln sigla en inglés) se concibe para la gestién de los
flujos de trabajo. Es una variedad de técnicas, actividades, tareas y tecnologias bajo un enfoque metodoldgico, con
el fin de gestionar los procesos de negocio.

Se puede pensar en BPM como “un conjunto de disciplinas y tecnologias aplicadas para modelar, automatizar,
integrar, gestionar y optimizar los procesos, reglas, servicios, y recursos empresariales, e incrementar asi la
calidad de los servicios, la eficiencia de la organizacion, y la rentabilidad del negocio”. BPM permite a los
analistas de negocio modelar el ciclo completo de un PN (tanto los pasos manuales como los automaticos),
consolidar procesos que abarcan aplicaciones existentes y desplegar procesos de principio a fin con un bajo o nulo
esfuerzo en tareas de programacion de software. Técnica utilizada en trabajo de Pérez (2009).

Las soluciones BPM estan conformadas, por tres etapas relacionadas a su entorno de modelado y simulacién,
automatizacién- administracion y monitizacion sobre los eventos ejecutados, retroalimentando para una mejora
continua. La relacion entre ellas se muestra en la Figura 1.

La implementacion o automatizacion de estos modelos, correspondiente a una segunda etapa, se realiza a través de
un motor de ejecucién BPM o workflow, definiendo formularios electrénicos, integraciones con otros sistemas, y
reglas o validaciones del proceso. De igual modo, la Gltima etapa, utiliza datos de las actividades que ocurren en el
sistema para la optimizacion del proceso, ver Sordi (2007) y Leganza (2008). En el mercado existen varias
herramientas de software que dan soporte a estas tareas y que reciben el nombre de Sistemas de Gestion de
Procesos Empresariales (BPMS por sus siglas en inglés).
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Figura 1. Representacion de las etapas de trabajo con la metodologia BPM.

BPMS

Los BPMS (Business Process Management Systems), representan una moderna tecnologia para la gestion
empresarial. Su concepcidn integral y adaptable por definicion a los procesos especificos de la empresa. Los
BPMS estan disefiados para manejar procesos, instancias, versiones y variantes, componentes, reglas y
participantes de procesos. En efecto, un BPMS separa el PN de la gestion del software, permitiendo una
reconfiguracion rapida del proceso si fuese necesario.

La Figura 2 representa la posible arquitectura de un BPMS. Muestra los elementos claves, descritos anteriormente,
y varios elementos de soporte.

Embebido en los Sistemas de Gestion de Procesos se encuentra el Motor BPM o servidor BPM, responsable de
ejecutar, controlar y monitorizar todos los procesos de negocio. Denominado genéricamente como motor BPM,
realiza la orquestacion de los eventos a traves de multiples procesos y maneja las interacciones de los empleados o
usuarios, enruta el trabajo a los mismos y asegura que se complete, gestionando el estado de cada tarea. También
se encarga de la coordinacion de aplicaciones externas dentro del proceso y de la manipulacién de datos
relacionados con los procesos. Estos datos son normalmente almacenados en un Sistema Gestor de Base de Datos
(SGBD). Llamense, a partir de este momento, “tabla registro de proceso” a las tablas creadas por el motor de
orquestacion en el SGBD. Caracterizaciones descritas en el trabajo de Hinojo (2008).

| Plantillas & Frameworks

Fyy—  Analistas ™,
o onitorizacion N £ {_ygestores /
— & g Modelado de procesos 58 —
Qlesarro\\adores ) il E - o
e = & Reglas de negocio = 1\‘
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Motor BPM Motor de integracian (EAI) -
Interfaz ;
Interfaz de | Interfaz de PO e Repositorio
lead i
empleado usuario GaefiEs BPMy BD

| Servidor(de aplicaciones & |Infraestructura
2

JIE Ny JEEE 2Ny
™ Al ™
CoG=D
Figura 2.Arquitectura de un BPMS.
En la segunda etapa de BPM, el disefio delproceso se exporta hacia un motorde ejecucion, el cual gestiona el
enrutamiento y la ejecucion de los procesos. EI motor de ejecucidn gestiona el proceso de negocio de principio a
fin (tanto los pasos manuales como los automaticos) y proporciona una auditoria de la ejecucion, proveyendo la

informacion requerida para el anélisis y comportamiento del proceso, monitorizacion de la actividad de negocio
(BAM) y la gestién del rendimiento de los procesos, a través de los monitores de proceso.

6. Descripcion de la Solucién propuesta

La necesidad de analizar las ejecuciones de los procesos de negocio, con el objetivo de extraer conocimiento (til,
hace el surgimiento y desarrollo de la herramienta software ClusDataPro. EI nombre se debe a la combinacion de
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“clustering”, “data” y “process”, dada la idea final como “Agrupamiento de Datos de Procesos”. La herramienta
se alimenta de las librerias de WEKA para aplicar la técnica de agrupamiento de la mineria de datos, a través de
los algoritmos K-medias y/o EM, a datos de la ejecucion de los procesos de negocio.

6.1. Descripcion y aplicacién de los algoritmos de clustering
K-medias

El nombre viene dado porque representa cada uno de los grupos por la media (o0 media ponderada) de sus puntos,
es decir, por sus “centroides”. La representacion mediante “centroides” brinda un sentido estadistico inmediato,
donde se puede conocer una aproximacion de las caracteristicas por grupos.

El algoritmo o criterio resulta mas eficiente aplicandolo a atributos numéricos. Cuando esto ocurre, una medida
de distancia muy comun es la distancia Euclidea, definida en la ecuacion 1.

dle.y) = 2L (i — w ©)

No solo se analizan atributos numéricos, también pueden existir instancias formadas por cadenas de caracteres. En
este caso, el campo es introducido para el agrupamiento como un atributo nominal, donde las cadenas completas
constituyen los posibles valores. El concepto distancia también se puede utilizar cuando los casos estan formados
por atributos nominales. Para estos se emplea la funcion delta, donde &(a,b)=10 si y solo si a=b y
6(a,b) = 1en caso contrario. Queda definida la distancia para atributos nominales como:

dlx,yv) = @ EL, 8(x;1 2

donde wes un factor de reduccién. El factor se elige convenientemente cuando existen atributos nominales y
numéricos. Se realiza el calculo de las distancias para los subconjuntos de valores por separado y se combinan
utilizando un factor adecuado.

Introducidos los atributos para el agrupamiento y la cantidad de grupos a formar (pardmetro k) continua el
siguiente procedimiento:
1. Se calcula, para cada instancia x;, el prototipo mas préximo Agy se incluye en la lista de ejemplos de dicho
prototipo
Ay = ar‘gm[nﬁi{d{xj-,ﬂi}}, wi=1,.. 3)

Después de haber introducido todos los ejemplos, cada prototipo Aptendra un conjunto de instancias a los que
representa.

1(4,) = lep gy xy,,)
2. Se desplaza el prototipo hacia el centro de masas de su conjunto de instancias.

Iy

m (4)

Ay =

3. Se repite el procedimiento hasta que ya no se desplacen los prototipos.

Maximo Valor Esperado

El algoritmo EM, brinda una aproximacion estadistica al problema, busca el ndmero de clister méas probable dados
los datos. La base de este tipo de agrupamiento se encuentra en un modelo estadistico llamado mezcla de
distribuciones, donde cada distribucidn representa la probabilidad de queun objeto tenga un conjunto particular de
pares atributo-valor. Es utilizado el método Gaussiano finito de mezclas, asumiendo que todos los atributos son
variables aleatorias independientes.

El procedimiento seguido por el algoritmo es el siguiente:

1. Calcular la probabilidad de pertenencia de un objeto a una clase, dada por la ecuacion 5.
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_Blxlara) _ flmpam, B
Plalx) = Py P ®)

donde Aes el cluster del sistema, x la instancia de muestra, P4la probabilidad de observar un item incluido en
el cluster Ay f(x, na, aa)la funcion de distribucion normal de A4,que se expresa con la ecuacion 6

-

flo) = ——¢ = (®)

i

2. Estimar los parametros de distribucion, considerando que son conocidas Unicamente las probabilidades de
pertenencia a cada grupo. Estas probabilidades actdian como pesos, con lo que el célculo de la media y la
varianza se realiza con las ecuaciones 7 y8 respectivamente.

_ I, w
Ba="sn (7)
Li=1
. N owilix—g
o4 = rivn' —= ®)

ar- b
b=y Wil

donde Nes el nimero total de ejemplos del conjunto de entrenamiento y wila probabilidad de que la instancia
i pertenezca al clisterA.
3. Calcular la verosimilitud general de los datos, dada por la ecuacién 9, multiplicando las probabilidades de las
instancias.
.;'.=1 EE-.u.ster's PJ'P':Igl (9)

Donde j representa cada uno de los clister del sistemas, y Pjla probabilidad de dicho grupo.
4. Iterar hasta queel incremento sea menor que una cota & >0 prefijada por el decisor.

6.2. Modelo de agrupamiento propuesto

Comunmente existen muchas técnicas en un mismo problema para realizar el agrupamiento de los datos. Por eso
en este epigrafe se define el procedimiento a seguir para lograr el objetivo.

Dentro de la fase de modelado el primer paso a aplicar consiste en seleccionar la(s) técnica(s) a utilizar para
solucionar los objetivos planteados. La seleccién de los algoritmos K-medias como principal y EM de apoyo, se
basd en un estudio previo realizado, buscando la correspondencia entre la mineria de datos y la de procesos.
Ademaés se tuvo en cuenta para ello el conjunto de funcionalidades que ofrecen y las necesidades requeridas para
obtener los datos resultantes.

El modelo de agrupamiento se basa en la utilizacion del criterio de K-medias, el cual, para su funcionamiento,
requiere parametros previamente especificados. Se define un orden en cuanto a la seleccion de los parametros,
aunque este no interfiere en el buen funcionamiento del algoritmo.

Se debe indicar, sobre qué tabla registro de proceso se desea realizar el anlisis, ya que la entidad puede contener
mas de un proceso automatizado. De esta, se especifican las caracteristicas para el agrupamiento, parametros o
atributos a seleccionar por el usuario de acuerdo a las necesidades u objetivos trazados. El Gltimo requerimiento es
el establecimiento de una cantidad de grupos a formar. Para ello hay que tener en cuenta las posibles variaciones
de los pardametros especificados anteriormente, por eso es necesario que el usuario conozca el funcionamiento del
proceso de negocio con el que se trabaja. En muchas ocasiones el niamero de grupos indicado no es el 6ptimo, por
tanto se utiliza el criterio EM para obtener esta cantidad de forma automatica.

No solo seleccionar los atributos sobre los que se realizara el agrupamiento e indicar la cantidad de grupos a
formar, son necesarios para el funcionamiento del algoritmo. Deben especificarse otros pardmetros requeridos por
la herramienta, aunque vienen definidos valores por defecto.

6.3. Disefio del Modelo

El modelo de agrupamiento se construye basado en las condiciones que necesitan inicialmente el algoritmo K-

medias. En las tablas | y Il son listados los pardmetros requeridos por WEKA para la ejecucién del algoritmo, sus
valores y la explicacion del por qué fueron seleccionados.
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TABLA 1. ESCENARIO DE PARAMETROS DEL MODELO: CLUSTER_CANTIDAD_CASOS

Modelo:

Cluster_Cantidad_Casos

Algoritmo:
SimpleKMeans

Descripcion:

Obtencion de los datos de grupos generados por la segmentacion de los
registros, utilizando los atributos seleccionados del proceso, seguin la cantidad de

grupos indicados.

Parametros

Valor y Justificacion

NumClusters

Valor entero. Se utilizara el especificado por el
usuario al desarrollar el modelo.

Seed

10, walor por defecto que utiliza la herramienta
WEKA. Cantidad de semillas, a partir de la cual se
genera el ndmero aleatorio para inicializar los
centros de los "clusters”

Caracteristicas de
agrupamiento

Parametros por los que se realiza el agrupamiento.
Varian en cada uno de los experimentos a realizar

6.4. Evaluacion del Modelo

Existen varias alternativas de evaluacién para modelos de analisis descriptivos. La propuesta se centra en el

célculo de la desviacion estandar por atributos numéricos de un grupo.

En el modelo obtenido, se representa para cada atributo de un grupo el valor de la desviacion estandar. Este da una
medida de relacién entre los casos del clUster, analizando que mientras menor sea el valor, mas relacion existe
entre ellos, es decir, mas semejantes son. Para obtener la desviacion estandar, se parte del calculo de la varianza,
que indica el grado de dispersion alrededor de la media. El valor de la media se convierte en centro del grupo para
el atributo analizado. La ecuacion 10 representa este calculo:

T
c :‘-'I.Eﬂl- j—l]
a =28 ]

donde i+ es el nimero de items en Ay x; una instancia del grupo.

TABLA I1. ESCENARIO DE PARAMETROS DEL MODELO: CLUSTER_CASOS_OPTIMOS

Maodelo:

Cluster_Casos_ Optimos

Algoritmor
EM

Descripcion:

Segmentacidn de los registros, utilizando los atributos seleccionados del proceso,
segun la cantidad de grupos dptimos encontrados, a partir del resultado que se
abtiene del algoritmo de agrupamiento 204,

Parametros

Valor y Justificacion

NumClusters

-1, valor que indica al algoritmo calcular el nidmero
de "clusters” dptimo para los datos analizados.

Seed

100, valor por defecto que utiliza la herramienta
WEKA. Cantidad de semillas, a partir de la cual se
generan los numeros aleatorios del algontmo.

maxlterations

100, nimero méximao de iteraciones del algoritmo.
Representa la condicion de parada si no converge
antes.

1.0E-6, valor por defecto que utiliza WEKA. Minima

minStdDesv deswiacidn estandar admisible en las distribuciones
de densidad
debug False. Seqgun la opcion, muestra informacion sobre

el proceso de "clustering”

Caracteristicas de
agrupamiento

Parametros del proceso por los gue se realiza el
agrupamiento. Varian en cada uno de los
experimantos a realizar

(10)

La varianza, como se expresa en la ecuacion 11, viene dada por la sumatoria de las distancias al cuadrado de cada
instancia al centro del grupo, dividida entre la cantidad de casos menos 1. El calculo de la desviacidn estandar se
realiza a través de la ecuacion 12, siendo la raiz cuadrada de la varianza.

TR [xp—
Var(4,,) = S50

n-1

gy =/ Var(4,) =

"
|EE-=1:.I|:_f1'.'

.\\I

n—1
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donde Ames el atributo perteneciente al grupo z.
6.5. Descripcion de la Herramienta software desarrollada

Como solucioén al problema planteado se presenta ClusDataPro, una herramienta que utiliza un enfoque orientado
a objetos para realizar agrupamiento a partir de datos obtenidos en la ejecucion de procesos de negocio. Estas
informaciones pueden estar relacionadas con los participantes o empleados, de un proceso en la organizacién; con
parametros basicos de ejecucién, como tiempo de duracion, de afectaciones, costos de operatividad, entre otras.

ClusDataPro es una aplicacion base para el analisis de los datos de las organizaciones que utilizan BPM en la
gestién de sus procesos de negocio. Constituye una guia inicial para conocer el estado de los procesos en las
empresas y, partiendo de ello, tomar decisiones. Con esta herramienta se pueden encontrar vinculos referentes al
funcionamiento interno de los procesos, lo que da, en gran medida, una valoracion del estado de la entidad.

La propuesta presenta una estructuracion légica basada en tres capas que dividen los componentes en niveles de
reutilizacion diferentes. Estas capas estan formadas por paquetes que agrupan clases teniendo en cuenta su
funcionalidad.

6.6.Estructura en capas de los paquetes del sistema

En la Figura3 se muestra el diagrama de estructuraciéon en capas de los paquetes del sistema. En la capa de
Software se incluyen los paquetes de mayor nivel de reutilizacion, referidos a herramientas ya existentes. En el
nivel General se muestran los paquetes con posibilidades de ser reutilizables y en el Particular los componentes
propios del sistema, que no son reutilizables para ningdn otro.

Los paquetes java.sgl y weka pertenecen al nivel de Software. EI primero brinda las clases necesarias para
relacionarse con la base de datos, tanto para la conexién como para obtener informacién de la misma. Weka
posibilita la realizacion delos algoritmosK-medias y EM, ofreciendo clases pertenecientes a la herramienta para
aplicar la Mineria de Datos WEKA.

[ 1

Interfaz

Nivel Particular

lAcceso a Datog| Trabajo con
,,,,,,,,,,,,,,,, Datos

Nivel General

_|\5f // _‘\i'

jawa sl weka

Nivel de Software

Figura 3. Diagrama de estructuracién en capas de los paquetes del sistema.

Una de las funcionalidades de la herramienta es el trabajo dindmico con una base de datos, diganse el
conocimiento de su estructura, la realizacion dindmica de consultas, entre otras. Esto se incluye en el paguete
Acceso a Datos, donde las clases utilizan java.sgl en su implementacion. En el paquete Trabajo con Datos se
encuentran las clases para desarrollar la técnica de agrupamiento y generar los reportes a los resultados obtenidos.

El paquete de Interfaz, como su nombre lo indica, hace referencia a las interfaces que ofrece el sistema al usuario
para dar respuesta a sus solicitudes. Este utiliza al paquete Trabajo con Datos para hacer al sistema independiente
y vulnerable a cambios.

La implementacion de ClusDataProfue realizada utilizando como IDE el Eclipse en su version 3.4.0 en una

plataforma de trabajo Windows XP Professional. Fue necesaria la incorporacion de las librerias JDK 6.0 para el
trabajo con el paquete java.sgl y, weka-src.jar y weka.jar para la utilizacion del paquete weka.

218



7. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Para la aplicacion de la herramienta, se tienen en cuenta los modelos anteriormente disefiados. Se realizan dos
experimentos asociados, cada uno, a un modelo de agrupamiento, y se detallan los resultados de los mismos. Las
pruebas se desarrollan condatos obtenidos de la ejecucion del proceso de “Aprobacion de Contratos”,
automatizado en la empresa Tecnomatica.

Como resultado de los experimentos, se brinda el centro de cada grupo generado, que ofrece una idea de las
caracteristicas de los registros que pertenecen al clister. Con el valor de desviacion estandar por atributos, como
forma de evaluacion, se puede conocer cuan compacto es el grupo y arribar a conclusiones sobre el
comportamiento observado.

Sefialar que es respetada la terminologia utilizada por la empresa para nombrar los procesos, tareas, usuarios,
estados, etc.

Experimento # 1

Los modelos de agrupamiento que se obtienen a continuacién corresponden con el disefio del modelo
Cluster_Cantidad_Casos. Se requiere una cantidad deseada de grupos y los parametros para el agrupamiento. Se
tienen en cuenta para la prueba los parametros duracién y estado correspondientes a la tabla Aprob_Contrato,
donde estan registrados los nuevos contratos.

Se desea obtener la relacion entre los estados y tiempos de duracion en el proceso Aprobacion de Contratos, para
conocer en cual estado el proceso se tarda mas.

La tabla Il resume los parametros y resultados obtenidos. Se definen 4 grupos a formar porque el pardmetro
estado varia en esa cantidad. El analisis de los centros de grupos obtenidos arroja una incongruencia, asigna al
estado “Solicitado” dos tiempos promedios de duracion muy diferentes. Al grupo 3 pertenecen la mayoria de las
instancias, lo que justifica sea el que mejor resume las caracteristicas de los procesos “Solicitados”. El grupo 4 esta
compuesto por procesos “Solicitados” que describen un comportamiento distinto al esperado.

En sentido general y cumpliendo el objetivo de la prueba, se puede conocer que en la mayoria de los casos los
contratos fueron “Aprobados”. Un proceso completo, definido por este estado, tiene un tiempo de duracién
promedio equivalente a los 16 dias. Esta duracion varia en aproximadamente cuatro dias, es decir, pueden existir
procesos que demoren en ser aprobados 12 dias y otros 20 dias.

TABLAII
PARAMETROS Y RESULTADOS DEL EXPERIMENTO # 1

Tabla registro de proceso Aprob_Conirafo

Parametros seleccionados  duracion, esfado

Cantidad de Grupos 4
No. Caracteristicas Cantidad de  Desviacion
Duracion Estado casos Estandar
1 95707 No Aprobado 7 (21%) 167
2 158832 Aprobado 16 (48%) 387
3 55524 Solicitado 8 (24%) 154
4 19.134 Solicitado 2 (B%) 0.06

Experimento # 2

Los modelos de agrupamiento que se muestran corresponden con el disefio del modelo Claster_Casos_Optimos,
donde se obtiene el nimero de grupos de la ejecucidn del algoritmo EM. Esta cantidad es tomada como pardmetro
para realizar el agrupamiento a través del criterio de K-medias. Con el procedimiento se crearon las pruebas del
experimento, utilizando las caracteristicas de agrupamiento sefialadas en la prueba anterior. Se brindan los datos
generales por grupo generado, para arribar a conclusiones en cuanto a la eficiencia del algoritmo.

En la ejecucion del criterio de EM se obtiene tres como nimero 6ptimo de grupos. Los resultados de realizar el

219



agrupamiento a través del algoritmo K-medias, se resumen a continuacion:

TABLAIV
PARAMETROS Y RESULTADOS DEL EXPERIMENTO # 2

Tabla registro de proceso Aproh_Conirafo

Parametros seleccionados  duracidn, esfado

No. Caracteristicas Cantidadde  Desviacion
Duracion Estado casos Estandar
1 95707 No Aprobade 7 (21%) 167
2 158832 Aprobado 16 (48%) 387
3 8.2687 Salicitado 10 (30%) 588

Los resultados arrojan una caracterizacion del tiempo de duracion segdn el estado de los procesos. Se obtiene
como conclusion que los contratos solicitados a la empresa tienen una mayor probabilidad de ser “Aprobados”,
con un tiempo promedio de 15 dias. La desviacion estandar es alta por el comportamiento de los procesos
aprobados. Existen procesos que demoran 20 dias y otros 12.

7.1. Andlisis de los Resultados

Para el desarrollo de este epigrafe se tienen en cuenta los modelos generados en los Experimentos 1 y 2. De ellos
se analizan los resultados obtenidos y el aporte brindado.

Desde un inicio existe el problema de seleccionar la cantidad de grupos a generar, parametro requerido por el
Experimento 1. Si no se conoce la relacion entre variacion de los tiempos de duraciény los demas atributos, es
muy dificil definir un ndmero 6ptimo de grupos. Se generan tantos grupos como se indican, donde de cada uno se
extrae informacion, pero el resultado en general es muy amplio. Este problema es resuelto en el Experimento 2,
donde se ponderan las duraciones segiin un analisis de densidad realizado por el criterio de EM. Los resultados de
la nueva ejecucién de K-medias, con este nimero de cllster, se centran mas en el objetivo que define la prueba.

Es bueno destacar el uso del Experimento 1 si se desea conocer sobre el comportamiento real de los parametros.
Mientras mayor nimeros de grupos, mas particiones resultaran, con una desviacion estandar menor, lo que indica
una mejor descripcion del comportamiento dentro del grupo, es decir, mas semejanza en los datos. Con los
modelos obtenidos con este experimento se encontraron anomalias existentes en los datos, es decir,
comportamientos no deseados. Estos resultados son un buen punto de andlisis para la empresa. Conociendo dénde
se encuentran los errores, es mas facil corregirlos y tomar decisiones para que no vuelvan a ocurrir.
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