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Abstract. Los sistemas de gestion de procesos se han hecho populares en
muchos dominios ya que permiten la gestion integra de los procesos dentro de
las organizaciones. A pesar de las ventajas que su utilizacion representa, se han
encontrado muchos problemas. Para ayudar a aminorar estos problemas ha
surgido lo que se conoce como Mineria de Procesos. Su objetivo es extraer
informacion de los logs de ejecucion con el fin de generar conocimiento
adicional que ayude a mejorar el disefio y la ejecucion de los procesos. En este
trabajo se presenta un enfoque de la Mineria de Procesos aplicado a la deteccion
de roles organizacionales utilizando el algoritmo EM para clustering, el cual
resultd propicio para este fin luego de compararlo con otras técnicas.
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1 Introduccion

Existe actualmente una gran cantidad de sistemas de informacién que permiten
facilitar el manejo de los procesos llevados a cabo dentro de una organizacion a través
de Sistemas de Gestion de Procesos o Workflows, tales como los ERP (Enterprise
Resource Planning), BPM (Business Process Management) y WIMS (Workflows
Management Systems). Estos sistemas proveen herramientas que facilitan la
administracion de dichos procesos, de las personas involucradas en cada instancia y
de las tareas que participan. Idealmente estos sistemas se encargan de proveer todas
las etapas del ciclo de vida de la administracion de procesos: (re)disefio —
configuracion — ejecucion — control — diagndstico. Sin embargo el enfoque no es
meramente comercial, pues existe una gran cantidad de sistemas que yacen sobre
diferentes dominios como es el caso de los sistemas que se aplican en el contexto
medicinal, en sistemas bioldgicos y en ambientes educativos. Todos ellos tienen la
particularidad de ser sistemas orientados a procesos y por ello registran eventos
mientras un proceso es ejecutado. Estos registros son almacenados en archivos
denominados logs de ejecucion, lo que permite la persistencia de este historial de
ejecuciones. Cada entrada del log contiene diferente informacion de acuerdo al
sistema que lo genera, pero frecuentemente posee informacion acerca del comienzo y
fin de una actividad y del recurso que lleva a cabo dicha actividad.

La mayoria de los sistemas de gestion de procesos creados en el pasado han sido
disefiados para procesos estaticos y estructurados para ser ejecutados en un medio
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estable. Sin embargo, hoy en dia los sistemas de gestion de procesos pueden ser
utilizados en escenarios altamente dinamicos. A su vez los procesos fueron creciendo
en complejidad y su ciclo de vida se fue acortando. Por dichas razones es que el
disefio de los procesos resulta una tarea complicada y demanda un excesivo tiempo,
ademas de que siempre se encuentran discrepancias entre el proceso disefiado y el
proceso real.

Para solucionar estos inconvenientes surge la Mineria de Procesos (Process
Mining), conocida también como Mineria de Flujos de Trabajo (Workflow Mining).
Este tipo de mineria provee métodos y técnicas para obtener conocimiento sobre
procesos estructurados. La mayoria de las investigaciones en esta area se centran en
descubrir flujos de control, es decir en construir modelos de procesos basados en el
log, pero otros aspectos han sido descuidados, como por ejemplo los aspectos
organizacionales y la interaccion entre trabajadores. Esta drea se conoce como
Mineria Organizacional sobre Procesos.

Debido a que el comportamiento humano es fundamental en las organizaciones,
pues incide directamente en la performance de un proceso, es que la Mineria
Organizacional sobre Procesos resulta atractiva en este sentido. Bajo este enfoque se
intenta descubrir conocimiento organizacional en cualquier ambiente donde las
personas juegan un papel fundamental, es decir donde los procesos no son
completamente controlados por sistemas. Este conocimiento resulta interesante ya que
permite a los administradores e ingenieros de procesos entender las estructuras
organizacionales y redes sociales, logrando potenciales mejoras a los procesos
involucrados. Un aspecto relevante en los ambientes organizacionales es el rol que
tienen asociado los recursos participantes en un proceso. En este contexto entendemos
por rol a una posicion laboral con la suficiente autoridad y responsabilidad para llevar
a cabo ciertas funciones dentro de una organizacion, en nuestro caso particular para
ejecutar una cierta tarea.

Este trabajo se situa dentro del area de Mineria Organizacional sobre Procesos,
implementando una técnica de Inteligencia Artificial para la deteccion de roles,
valiéndose para ello de la similitud entre tareas. En este contexto un rol estaria
conformado por un grupo de recursos que ejecutan tareas similares, por lo tanto el
desafio de descubrir roles puede ser alcanzado aplicando técnicas de clustering. Para
ello, primero se realizaron pruebas con tres diferentes técnicas de clustering, y de los
resultados obtenidos se seleccioné el algoritmo Expectation Maximization (EM) [3].
En el enfoque aqui propuesto se implement6 dicho algoritmo y luego para optimizar
la obtencion de roles se reagruparon aquellos clusters conformados por los mismos
recursos. Luego se realiza un analisis de la relacion existente entre los roles
previamente detectados y del grado de participacion de éstos con cada tarea ejecutada.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la seccion 2 se presentan
algunos trabajos relacionados. En la seccion 3 se presenta una vision general sobre la
Mineria de Procesos y la Mineria Organizacional sobre Procesos y luego se describe
nuestra propuesta para la deteccion de roles en procesos estructurados. La seccion 4
describe un proceso tomado como ejemplo para realizar las pruebas. La seccion 5
muestra el resultado de una comparacion realizada entre algunas técnicas de
clustering aplicadas sobre el caso de estudio detallado en la seccion anterior. En la
seccion 6 se presenta un analisis de los resultados experimentales obtenidos con el
enfoque aqui propuesto. Finalmente la seccion 7 presenta nuestras conclusiones.
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2 Trabajos Relacionados

La deteccion de roles relacionada al area de Mineria de Procesos ha sido objeto de
estudio de algunos autores. En [11] se presenta un método para la obtencion de roles
donde se intenta agrupar subconjuntos de participantes ejecutando las mismas tareas,
pero solo se introduce una nocion del enfoque propuesto. Luego en [10] se presenta
una version mas detallada del método propuesto anteriormente, donde se utiliza un
algoritmo de clustering aglomerativo, pero a diferencia de nuestra propuesta parte de
tomar como un vector de valores 0 y 1 al conjunto de actividades que un recurso lleva
a cabo en un proceso, es decir que inicialmente parte de un vector de actividades para
cada recurso que participa en un proceso. En nuestro trabajo en cambio, se forma un
vector de dos posiciones, compuesto por la actividad y por el recurso que origind
dicha actividad, para cada evento producido en una instancia de proceso.

En [13][14] se aplica Mineria de Procesos pero a diferencia de nuestra propuesta
busca obtener redes sociales para tal fin. Alli los autores plantean un enfoque para el
descubrimiento de roles, valiendose de la construccion de un perfil para cada recurso
en base a cuan frecuente estos recursos ejecutan ciertas actividades. Luego es posible
calcular ciertas métricas entre pares de perfiles para medir la distancia entre ambos.
Tales métricas son utilizadas para la construccion de un sociograma que puede ser
analizado mediante el uso de técnicas existentes provenientes del Analisis de Redes
Sociales.

3 Vision General de Nuestra Propuesta

Nuestro trabajo se centra en la deteccion de estructuras organizacionales, teniendo en
cuenta dos objetivos principales de la Mineria Organizacional: la deteccion de estas
estructuras y la comunicacion entre los recursos. Nuestra propuesta garantiza la
deteccion de estructuras organizacionales, especificamente de roles, y también plantea
una vision sobre cuan relacionados estan dichos roles y especifica el grado de
participacion de cada rol para cada tarea que ejecuta.

A continuacion se introduciran los temas de Mineria de Procesos y Mineria
Organizacional sobre Procesos, luego se presentardn algunos conceptos para la
deteccion de roles y finalmente se detallara el enfoque utilizado en este trabajo.

3.1 Mineria de Procesos y Aspectos Organizacionales

Los procesos generalmente son modelados mediante workflows (flujos de trabajo) y
soportados por Sistemas de Gestion de Procesos. Un workflow puede ser definido
como la automatizacion de un procedimiento, donde informacién, documentos y/o
tareas son pasados de un participante a otro siguiendo ciertas de reglas [9]. También
puede ser visto como una representacion automatizada de un proceso de negocio [2].
En un workflow es necesario definir como se estructuran las tareas, cual es su orden,
como se sincronizan, como fluye la informacidon que éstas soportan y como se hace el
seguimiento de las mismas.
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Las tareas que conforman un proceso, son registradas junto con algunos otros datos
relevantes de las instancias de proceso. Estos datos se almacenan de alguna manera y
se conocen como “logs de ejecucion”, los cuales son utilizados para satisfacer el
objetivo de la Mineria de Procesos que puede resumirse como: “extraer informacion
de ejecuciones anteriores con el fin de obtener conocimiento adicional que ayude a
tomar decisiones en futuras instancias del proceso” [15][16][4].

Dentro del area de Mineria de Procesos estudiaremos la perspectiva social,
comunmente conocida como Mineria Organizacional sobre Procesos [12][5]. La
Mineria Organizacional sobre Procesos es aplicable a diversas situaciones,
especialmente cuando los procesos no son completamente controlados por sistemas,
donde las personas juegan un rol fundamental. El descubrimiento de conocimiento en
esta area, como son las estructuras organizacionales y redes sociales, permite a los
administradores de procesos entender y mejorar los procesos. Un ejemplo de ello es la
aplicacién de redes sociales en el contexto de procesos, las cuales muestran las
estructuras de comunicacion en una organizacion.

3.2 Deteccion de Roles

El Aprendizaje Automatico o Aprendizaje de Maquina es una rama de la Inteligencia
Artificial (IA) que tiene por objetivo el desarrollo de técnicas que permitan a las
computadoras aprender a partir de informacion no estructurada suministrada en forma
de ejemplos. El aprendizaje no supervisado es una de las formas del aprendizaje
automatico, pero su particularidad distintiva es que no se dispone de antemano de
informacion sobre las categorias de esos ejemplos — a diferencia del aprendizaje
supervisado. Un ejemplo comin de aprendizaje no supervisado es la aplicacion de
técnicas de clustering [7][8]. En clustering se cuenta con un conjunto de objetos de
entrada pero se desconoce tanto el numero de clases en que es razonable particionar
dicho conjunto como también a qué clase pertenece cada objeto.

El problema de descubrimiento de roles dentro de logs de ejecucion de procesos
puede ser visto como un problema de aprendizaje automatico. Debido a que
generalmente no se cuenta con informacion a priori acerca de los roles asociados a
cada recurso, se tratara como un problema dentro del aprendizaje no supervisado
aplicando técnicas de clustering. De esta manera, el objetivo que se persigue es
agrupar en un mismo cluster todos aquellos recursos cuya similitud esta dada por las
tareas que realizan, luego dichos clusters representaran los roles que se pretende
obtener.

3.3 Uso de EM para Deteccion de Roles

El algoritmo Expectation Maximization (EM) forma parte de un conjunto de modelos
conocidos como Modelos de Mezcla Finita, los cuales se pueden utilizar para
segmentar conjuntos de datos [3]. En estadistica, EM es un método para encontrar la
probabilidad maxima dentro de modelos estadisticos, donde el modelo tiene valores
de variables no conocidas o latentes. EM es un método iterativo que alterna entre
ejecutar un paso de iteracion (E) y un paso de maximizacion (M). En el paso E se
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estima la distribucion de probabilidad de los datos no conocidos, en base los valores
conocidos de las variables observadas y a la estimacion de los parametros actuales. En
el paso M se re estiman los pardmetros encontrados con el objetivo de maximizar los
valores obtenidos en el paso anterior. Luego estos parametros son utilizados como
entrada para ejecutar nuevamente el paso E. Este proceso se repite hasta que el
algoritmo EM converge a un minimo.

El algoritmo EM aplicado en técnicas de clustering se usa para computar la
probabilidad de que cada dato es miembro de alguna clase, donde el paso M se refiere
a maximizar dichas probabilidades. El objetivo de EM aplicado a clustering es
estimar la media y la desviacion estandar para cada cluster y asi maximizar la funcion
de bondad de los datos observados [18]. EM puede verse como un método de
clustering probabilistico donde se trata de obtener la FDP (Funcién de Densidad de
Probabilidad) desconocida a la que pertenecen el conjunto completo de datos. Esta
FDP se puede aproximar mediante una combinacion lineal de N componentes,
definidas a falta de una serie de parametros {0} =U { 0; V;=1 ... N}, que son los que
hay que averiguar. FDP puede ser formulada como sigue:

Plx)= Z.szl 7,plx:06,) donde ZL ;=1 1)

donde 7; son las probabilidades a priori de cada cluster cuya suma debe ser 1, P(x)
denota la FDP y p(x; 0;) la funcion de densidad del componente j. Cada cluster se
corresponde con las respectivas muestras de datos que pertenecen a cada una de las
densidades que se mezclan.

El ajuste de los parametros del modelo requiere alguna medida de su bondad o
likelihood, es decir de cuan bien encajan los datos sobre la distribucion que los
representa. Se trata entonces de estimar los parametros buscados 6, maximizando el
likelihood. Normalmente, se calcula el logaritmo de esta medida /ikelihood, conocido
como log-likelihood ya que analiticamente es mas facil de calcular. La solucion
obtenida es la misma, gracias a la propiedad de monotonicidad del logaritmo. La
forma de esta funcion log-likelihood es:

NI
L(0,7)=log[ [ P(x,) )

n=l

donde NI es el numero de instancias, que se suponen independientes entre si.

Luego se ejecutan los pasos de E y M respectivamente. Después de una serie de
iteraciones, el algoritmo EM tiende a un maximo local de la funcion L. Finalmente se
obtendra un conjunto de clusters que agrupan el conjunto original. Cada uno de estos
clusters estara definido por los parametros de una distribucion normal.
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3.4 Implementacion de Nuestra Propuesta

En este trabajo la estrategia de clustering fue implementada como un plug-in de la

herramienta ProM! [17] utilizando la API de Weka?. La herramienta ProM es un

framework desarrollado por el grupo de Mineria de Procesos de la Universidad

Técnica de Eindhoven, el cual posee varios plug-ins centrados tanto en la mineria de

procesos como en el analisis de logs. ProM es una aplicacion de codigo abierto

desarrollada en JAVA que soporta perfectamente el enfoque aqui propuesto. A

continuacion, se describen los pasos ejecutados para la deteccion de roles:

1. Filtrar el log, dejando solo los atributos relacionados a los originadores y las
actividades que éstos realizan, para cada evento registrado. Luego representar estos
pares de atributos como un vector [recurso, tarea], paratodas las instancias
del proceso.

2. Ejecutar el algoritmo EM, entrenandolo con todas las instancias de log. La
implementacion del algoritmo EM utilizada decide la cantidad de clusters a generar
basandose en la estrategia cross validation.

3. En base a los resultados de la ejecucion de EM, crear una estructura organizacional
con los roles obtenidos, los recursos pertenecientes a cada rol y las tareas asociadas
a ellos.

4. Para expresar cuan abocado se encuentra un rol a cada tarea que ejecuta,
calculamos la frecuencia con que se realizan (cantidad de veces que cada rol realiza
la tarea sobre el total de veces que el rol ejecutd cualquier tarea). Esta métrica se
expresa en la estructura organizacional mencionada en el paso anterior.

5. Una vez obtenidos los roles, se genera un sociograma para expresar la relacion
existente entre ellos. Para ello, asumimos que dos roles se encuentran relacionados,
si los originadores de éstos realizan al menos una actividad en comun.

Para medir cuantitativamente este nexo nos valemos de una expresion vectorial,
donde cada elemento del vector representa la frecuencia con que un rol realiza cada
una de las tareas. La dimension de estos vectores siempre serd la misma, igual al
numero total de tareas, independientemente del rol que representen. Si un rol no
realiza una tarea, el correspondiente valor en esa posicion serd nulo. Con esta
representacion podemos utilizar una métrica para cuantificar el grado de relacion
entre roles, en nuestro caso se ha utilizado la distancia Euclideana.

4 Caso de Estudio

Se seleccioné un ejemplo de un proceso de reparacion de teléfonos, provisto por la
herramienta ProM. El mismo ejemplo sera utilizado a lo largo de este trabajo para las
pruebas realizadas con otros algoritmos y para mostrar los resultados obtenidos con
nuestra propuesta. El archivo del ejemplo es “repairExample.mxml” 3. Las pruebas
fueron corridas también con otro conjunto de datos, mostrando aqui solo un ejemplo
por razones de espacio.

! http://prom.win.tue.nl/tools/prom/
2 http://www.cs.waikato.ac.nz/_ml/weka/
3 http://prom.win.tue.nl/research/wiki/ _media/tutorial/repairexample.zip
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En la Fig. 1 se muestra una representacion grafica del proceso seleccionado, el cual
se describe a continuacion:

1. El proceso comienza registrando el teléfono enviado por un usuario.

2. Luego es enviado al departamento de “Deteccion de errores”. Aqui el teléfono es
analizado y el defecto es categorizado.

3. Identificado el problema, el teléfono es enviado al departamento de “Reparacion” y
se envia una carta al cliente. Reparacion tiene dos equipos, uno repara defectos
simples y otro repara defectos complejos. Sin embargo algunos defectos pueden ser
reparados por ambos equipos.

4. Una vez reparado el teléfono, es enviado al departamento de “Calidad”. Alli el
dispositivo es analizado para ver si el problema se arreglé o no. Si no es asi, es
enviado nuevamente al departamento de reparacion (paso 2). Si el problema se
arreglo, el caso es archivado y el dispositivo se envia al cliente.

El dataset utilizado tiene 1104 instancias de procesos, 11855 eventos (un evento
por cada tarea instanciada y sus atributos relacionados) y 13 diferentes recursos que
ejecutan tareas (SolverS1, SolverS2, SolverS3, SolverCl, SolverC2, SolverC3,
Testerl, Tester2, Tester3, Tester4, Tester5, Tester6, System). Los roles no estan
documentados en el log, pero el dataset seleccionado es un ejemplo disefado
especialmente para realizar pruebas, por lo cual se puede deducir intuitivamente los
roles que deberiamos detectar. Estos roles son: recursos que testean, recursos que
resuelven un tipo de problema, recursos que resuelven otro tipo de problema y
encargado del proceso.

Analyze Defect
Reqister -
i
e
\icid)

estart Repail |«

,
1 = Renail.
:

I

Inform User

T "
| . |
e

*! Repair (Complex)

Repair (Simple)

Fig. 1. Diagrama del proceso de reparacion de teléfonos

S Evaluacion Empirica de Técnicas de Clustering

Como un estudio previo a la implementacion de nuestra propuesta, se realizd una
evaluacion empirica acerca de un grupo de algoritmos de clustering conocidos,
utilizando el software Weka. El objetivo de este estudio fue analizar cual de estos
algoritmos detectaba mejor los roles buscados. Los algoritmos evaluados fueron
Cobweb [6], CLOPE [19] y EM [3]. Estos algoritmos fueron seleccionados debido a
que no requieren conocer de antemano el nimero de clusters a obtener, ya que en
nuestro caso no es posible predecir a priori la cantidad de roles buscados. A
continuacion se describiran los resultados de la evaluacion realizada para cada uno de
estos algoritmos.
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5.1 Desempeiio del Algoritmo Cobweb

Este algoritmo es de tipo jerarquico y se caracteriza por utilizar aprendizaje
incremental. Al ejecutarse forma un arbol donde las hojas representan los segmentos y
el nodo raiz engloba el conjunto completo de datos de entrada. Ademas COBWEB
pertenece a los métodos de aprendizaje conceptual o basado en modelos (cada cluster
se considera un modelo que puede describirse intrinsecamente).

En la Fig. 2 puede observarse los resultados obtenidos utilizando los parametros
por defecto. Este agrupamiento escapa el objetivo al que apuntamos; proveyendo mas
roles de los necesarios a simple vista. Un ejemplo basico de ello es agrupar
{SolverC1, SolverC2, SolverC3} ya que comparten la realizacion de la tarea “Repair
(Simple)”; en el caso de este algoritmo los coloca a todos ellos en clusters separados.

Test Repair
Restart Repair €7 -~~~ -~ -~~~ -~~~ ~~~~~ Ko mm oo -
Repair (Simple) 5+ -----~-~---~-~~ ® -

Repair (Complex) 4@p - —pA-—- - — - — - —— - — - — - - — - — - .

Register 3| _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ __ __  ___________________.
Inform User o I A - mmmmmm el
Archive Repair
T ® — .
Analyze Defect
° KA —@—— ——  Originador
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SolverC1 SolverC3 SolverS2 System Tester2 Tester4 Tester6
SolverC2 SolverS1 SolverS3 Testerl Tester3 Tester5

Fig. 2. Clustering efectuado con el algoritmo CobWeb

5.2 Desempeiio del Algoritmo CLOPE

Este algoritmo se propuso basado en la idea intuitiva de incrementar el radio ancho-a-
alto del histograma del cluster, intentando asi incrementar la coincidencia intra-
cluster. Esta idea se lleva a cabo mediante un parametro de repulsion que controla la
limitacion de las instancias en un cluster. Al utilizar distintos valores para este
parametro se obtuvieron distintos resultados, por ejemplo al utilizar un valor de
repulsion de 2.6 nos agrupd los “Testers” en clusters separados, lo cual nos indica que
las agrupaciones no son las buscadas. Al modificar este valor de repulsion por 0.8 se
obtuvieron 4 clusters, la cantidad de grupos que buscamos, pero genera una
distribucion que no es la esperada, por ejemplo a “Tester 5 lo coloca en un cluster
distinto a los demas “Testers”. Los resultados obtenidos para este valor de repulsion
pueden verse en la Fig. 3.
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Test Repair
Restart Repair
Repair (Simple)

Repair (Complex) 4@ - -MA-— ——————————————————— -

Register 3+ - —-—-—-—--—-—-—-—-—-—-—-—-———— & - - —————————-
InformUser 24+ - - - - - _ _ _ _ _ _ _ _ _ ____ S
Archive Repair 1 _ _ _ _ _ _____________ B

Analyze Defect o & ¢ ¢ e @ Oiginador
1 12

(o} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

SolverC1 SolverC3 SolverS2 System Tester2 Tester4 Tester6
SolverC2 SolverS1 SolverS3 Testerl Tester3 Tester5

Fig. 3. Clustering efectuado con el algoritmo CLOPE (repulsion de 0.8)

5.3 Desempeifio del Algoritmo EM

Ejecutando el algoritmo EM con los parametros por defecto se obtuvieron los
resultados mostrados en la Fig. 4. Alli puede observarse que la distribucion de los
datos es la esperada. En este caso, al tener cada tipo de originador tareas especificas
asignadas, por ejemplo todos los “Testers” se dedican a “Analyze Defect” y a “Test
Repair”, los agrupa a todos ellos en un tnico rol.

;

[
Test Repair 7

Restart Repair 6 *
Repair (Simple) 5+ -----~--— A -k A"~
Repair (Complex) 4
Register 3

Inform User 2

Archive Repair T ® - - - -~ ————— -
Analyze Defect o - ___  originador
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
SolverC1 SolverC3 SolverS2 System Tester2 Testerd Tester6
SolverC2 SolverS1 SolverS3 Tester] Tester3 Tester5

Fig. 4. Clustering efectuado con el algoritmo EM
5.4 Discusion

Dado el resultado de los experimentos antes mostrados, podemos decir que el
algoritmo que mejor se adapta a nuestras exigencias es EM, pues es el que mejor
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detecta los roles buscados. Es preciso aclarar que el dataset del ejemplo tiene una
distribucion homogénea de los datos, es decir que se eligié un log en el cual los
originadores realizan de manera equitativa sus tareas, pues a simple vista es mas facil
detectar el error en la formacion de clusters o roles. Esto también se ve facilitado por
el hecho de que no existen tareas compartidas entre los supuestos clusters, en cuyo
caso seria mas dificil detectar roles de manera intuitiva. Ademas se probd con un
dataset heterogéneo creado especialmente para tal fin, donde los roles pueden
compartir la realizacion de algunas tareas. Los resultados obtenidos en este caso
también fueron mejor con el algoritmo EM, pero no se documentan en este trabajo por
razones de espacio.

EM nos proporciona clusters con una alta similitud intra-cluster y una baja
similitud inter-cluster. Esto, sumado al hecho de que desconocemos la cantidad de
roles deseados, satisface nuestras necesidades. Un punto a mencionar es que, de los
tres algoritmos analizados, EM resultd ser el mas costoso en cuanto a tiempo de
ejecucion, pero esto se ve compensado con los buenos resultados obtenidos. El tiempo
de ejecucion de algoritmo CoWeb fue de 60 seg., el de CLOPE fue de 53 seg. y el de
EM fue de 42 min. y 10 seg.

6 Analisis de Resultados Experimentales Obtenidos con Nuestra
Propuesta

Para evaluar el desempefio de nuestra propuesta se analizé el log de un proceso de
reparacion de teléfonos, el cual fue detallado en la Seccion 3. Ademas se desarrolld
un plug-in para la herramienta ProM [17] utilizando la API de Weka.

Luego de hacer correr el plug-in para el log utilizado como caso de estudio, se
obtuvieron los resultados mostrados en la Fig. 5, donde los rectangulos azules
representan los roles que fueron detectados. Aqui se sugiere la formacion de 4 roles, y
se muestra el grado de dedicacion que empleara cada rol sobre las tareas que deben
realizar, lo cual puede verse indicado en los valores de cada arco. Por ejemplo,
podemos observar que para el rol “Role 17 el 57,7 % de las veces ejecutd la tarea
“Test Repair” y el 42,3% de las veces ejecutd la tarea “Analyze Defect”, es decir que
los recursos que pertenecen a dicho rol estan autorizados a ejecutar ambas tareas.

L0 TSI
Role 3
1,000 T

Role2 . — Role 0 <o
0,42 Analyze Defect Reaister

N
057 Restart Repair

Fig. 5. Roles detectados con la aplicacion del algoritmo de clustering EM
Otro aspecto importante a analizar es la relacion entre las entidades descubiertas.

Esto es expresado en la representacion grafica de la Fig. 6, donde puede observarse
que no existen relaciones entre los roles detectados para el ejemplo citado. Esto se
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debe a que los roles no ejecutan tareas en comun. Detectar estas relaciones podria
resultar beneficioso para un analista o gerente, por ejemplo para redefinir los permisos
de acceso a las distintas tareas o realizar un analisis de la incidencia que tiene un rol
con otro, pudiendo ver por ejemplo como repercutiria la desaparicion de un rol sobre
los demas.

Role 3 SolverS1, SolverS2, SolverS3

Role 2 SolverC1, SolverC2, SolverC3

Role 1 Testerl, Tester2, Tester3, Testerd, TesterS, Tester6

Role 0 System

Fig. 6. Relacion entre los roles detectados

7 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un enfoque para la deteccion de roles en logs
generados por sistemas de gestion de proceso. La técnica de clustering utilizada para
tal fin fue comparada con los resultados obtenidos con otras técnicas de clustering,
resultando el algoritmo EM para clustering el mas apropiado y en el cual se
obtuvieron los mejores resultados.

El enfoque desarrollado en este trabajo se vale del algoritmo EM para luego
reagrupar los resultados obtenidos, ademas se calculan métricas de frecuencia para
analizar las relaciones entre los roles obtenidos y el grado de participacion de cada rol
en las tareas que realiza. No tenemos conocimiento de que el algoritmo EM haya sido
utilizado para la obtencidon de roles en el area de Mineria Organizacional sobre
Procesos. Algunas ventajas de nuestro trabajo son, que al ser desarrollado como un
plug-in para ProM permite la integracion con varias técnicas de analisis y mineria de
procesos, pudiendo un mismo log ser analizado desde diferentes perspectivas no solo
desde la perspectiva organizacional. Ademas permite ser extendido agregando nuevas
técnicas.

Como trabajo futuro, planecamos comparar el enfoque aqui propuesto con las
técnicas de deteccion de roles utilizadas por otros autores, mencionadas en la seccion
2, para hacer un analisis de las diferencias obtenidas.
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