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Resumen

En el proyecto se desarrollara una herramienta que integre técnicas de dos
campos de la ciencia de la computacién que estan involucrados en la
Inteligencia Empresarial (BI)[1], estos son: la Mineria de Procesos[2] y la Mineria
de datos[3]. Ambos campos estan dedicados a la extraccion de informacion,
pero la primera suele actuar sobre registros tipo logs de eventos para
construir modelos en forma de flujos de trabajo y la segunda frecuentemente
utiliza fuentes de datos no estructuradas en forma de conjuntos de
caracteristicas y construye modelos diversos como: clasificadores, regresores,

agrupaciones y patrones.

Concretamente el objetivo del proyecto es mejorar y hacer 1itil los datos en el
contexto de la inteligencia empresarial, mejorando los modelos de procesos

extraidos con los resultados de la minerias de patrones frecuentes.

Para realizar esta tarea se utilizara un algoritmo genético, el cual a partir de
un log obtendra como resultado una poblaciéon de posibles soluciones

representadas en un workflow en forma de red petrinet.

Por otro lado se utiliza el modelo General Sequential Patterns[4](en adelante
GSP) de Weka[5] que descubre aquellas secuencias que se repiten con mas
frecuencia en la poblacién de soluciones dada. Con el GSP obtendremos las
secuencias frecuentes, que podran ser utilizadas para realizar un score que

permita realizar un ranking de esa poblacion de soluciones.

El resultado sera una poblacion de grafos del proceso ordenada segin una
funcién de score que valora el encaje de secuencias frecuentes en dichos

modelos.

Este método mejora el ajuste de los workflows obtenidos a ciertas
caracteristicas de los datos originales, como es, el respeto de la secuenciaciéon

de eventos.

Palabras clave: Mineria de Datos, Mineria de Procesos, Inteligencia de
Negocios (BI), ProM, Weka, General Sequential Patterns, Genetic miner.



A bstract

The project aims to develop a tool that integrates techniques from two
different fields of computer science who are involved in business intelligence.
These are: Process mining and data mining. Both fields are dedicated to
extract information, but the first type usually acts on Event log records to
build models as workflows and the second frequently uses unstructured data
sources as feature sets and builds various models as classifiers, regressors,

clusters and patterns.

Specifically, the aim of this thesis is to improve results and make the data
useful in the context of business intelligence, enhancing process models

extracted the results of the mining extraction of common frequencies.

To do this a genetic algorithm is used. It takes an event log as input and
obtains a population of possible workflow solutions represented by PetriNets .

Aditionally General Sequential Patterns (GSP) are extracted using Weka,
discovering those frequent sequences in the event log. With those results, a
new score function for the genetic algorithm is defined. This score will allow a

better ranking of the population of solutions.

This method improves the fit of the workflows obtained with certain features

of the original data, such as respecting the sequencing of events..

Keywords: Data Mining, Process Mining, Business Intelligence (BI), ProM,
Weka, General Sequential Patterns (GSP), Genetic miner
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Capitulo 1. Introduccion

En el mundo actual tras el desarrollo de internet, las redes sociales, etc. se
genera constantemente una cantidad enorme de datos, dando lugar a una
fuente inmensa de informacién pero que por si sola, sin un procesamiento
adecuado, es dificil de utilizar para sacar alguna conclusién. Por esto se han
desarrollado diversas técnicas que faciliten el procesamiento de datos de la
forma mas automatizada posible para que en las diversas organizaciones y
empresas puedan extraer conclusiones y tomar decisiones a partir de esos

datos.

La gran cantidad de datos existente en cualquier dispositivo electronico, hace
que de ser un producto, este pase a convertirse en una materia prima que
necesita ser explotada para poder obtener un activo final, que es el
conocimiento. Hoy en dia el conocer la informacion da poder a cualquier
organizaciéon o empresa, por ello los gobiernos e instituciones invierten

gran cantidad de dinero en las TICs, y esto se encuentra a la vez
relacionado con diversos campos como son: La mineria de datos, la de

procesos y la inteligencia empresarial.

La mineria de datos es un proceso de estudio automatico o semi-automatico
de grandes cantidades de datos. Para lograr esto utiliza analisis matematico,
estadistica y algoritmos de busqueda basados o aproximados a la inteligencia
artificial con el fin de deducir o descubrir patrones o tendencias ocultos en los
datos y permitir con ello la toma de decisiones a partir del conocimiento

obtenido.

A continuaciéon se mencionan algunos modelos de mineria de datos y se citan

algunos ejemplos concretos para los que son habitualmente utilizados:

Pronéstico: calculo de las ventas y prediccion de las cargas del
servidor o del tiempo de inactividad del servidor.

Riesgo y probabilidad: eleccion de los mejores clientes para la



distribuciéon de correo directo, determinacién del punto de equilibrio
probable para los escenarios de riesgo, y asignacion de probabilidades a
diagnosticos y otros resultados.

Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden

vender juntos y generacion de recomendaciones.

Biusqueda de secuencias: analisis de los articulos que los clientes han
introducido en el carrito de la compra y prediccién de posibles eventos.

Agrupacion: distribucion de clientes o eventos en grupos de

elementos relacionados, y analisis y prediccion de afinidades.

La mineria de procesos es una disciplina de investigacién joven y surge a
partir del modelado de datos en el entorno empresarial, con el fin facilitar la
extraccion de datos en forma de modelos de flujos de proceso.

El reciente interés en esta disciplina, se debe a dos razones fundamentales.
Por un lado cada vez se registran mas eventos que proporciona informacion
detallada sobre diferentes procesos y por otro lado surge la necesidad de
mejorar y apoyar los procesos de negocios competitivos que forman parte de

entornos dinamicos y cambiantes.

La mineria de procesos incluye:

* FEl descubrimiento automatico de procesos. Por ejemplo: extraer
modelos de procesos a partir de un registro de eventos.

* La verificacion de conformidad, como monitorear desviaciones al
comparar el modelo y el registro de eventos.

* La mineria de redes sociales/organizacionales.

* La construccién automatica de modelos de simulacion, la
extension de modelos y la reparacion de modelos.

* La prediccion de casos, y las recomendaciones basadas en historia.
Resumiendo, la mineria de procesos es una técnica de
administracion de procesos que permite analizar los procesos de
negocio de acuerdo con un registro de eventos o log, para

descubrir, monitorear y mejorar los mismos. [5-7] En Ia
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actualidad, existen diferentes herramientas libres y comerciales
para la mineria de datos, como: Weka, Rapid Miner, Powerhouse
v SAS. Otras tantas para la mineria de procesos, entre las cuales,
podemos destacar: ProM, Process Mining, Disco, ARIS Process
Performance Manager. Sin embargo, no hay ninguna herramienta
que explote ambas técnicas sobre los mismos datos y que ofrezcan
por ejemplo: flujos de trabajos enriquecidos con la estructura de la
informacion que esta detras de los procesos que intervienen en los
workflows, o la utilizacién de los registros de eventos para
compararlos con modelos probabilisticos.

En resumen, la mineria de datos y la mineria de procesos no es mas que
una forma de extraer informacion y mediante algoritmos y estadisticas poder
dotar de utilidad a datos que en soledad carecen de valor o significado.
Ambos campos estan dedicados a la extraccion de informacion, pero la
primera suele actuar sobre registros tipo logs de eventos para construir
modelos en forma de flujos de trabajo y la segunda frecuentemente utiliza
fuentes de datos no estructuradas en forma de conjuntos de caracteristicas y
construye modelos diversos como: clasificadores, regresores, agrupaciones y

patrones.

1.1 Antecedentes

En este proyecto, se partira de un trabajo previo (Rendon 2014) con el fin de

aprovechar el trabajo ya realizado, y poder alcanzar el objetivo del proyecto.

En el se desarroll6 una herramienta que aproxima entre si las técnicas, de los
dos campos de la ciencia mineria de datos y mineria de procesos.

Para lograr esto se combinaron dos modelos de cada campo de forma que se
complementasen el uno al otro. El modelo General Sequential Patterns (en
adelante GSP) de Weka que descubre las secuencias mas frecuentes de una
fuente de datos de secuencias. Y el modelo de Petrinet de ProM que genera
un workflow del proceso que es deducido de un fichero log. Ambos algoritmos
tienen como fuentes de informacion el mismo fichero log, pero para que Weka
pueda trabajar con él, se hace necesario una conversion previa del log por

medio de una herramienta que facilita Weka.
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El resultado de esto es un modelo compuesto por el grafo del proceso y una
lista de caminos del grafo mas frecuentes. Este modelo facilita la detecciéon de
cuellos de botella, el rediseno del modelo de trabajo para mejorar su
eficiencia, o anadir informacion extra al flujo de proceso como los costes o las

personas involucradas en las actividades mas frecuentes.

1.2 Herramientas Utilizadas

1.2.1 ProM

El prototipo de plugin se desarrollé6 en la herramienta ProM que es un
framework extensible el cual soporta una variedad de técnicas de mineria de
procesos en forma de plugins. ProM 6 es distribuido en partes, pata ofrecer
una mayor flexibilidad. Por una parte esta el paquete ProM core con licencia
GPL y por el otro estan los paquetes ProM plugins que estan distribuidos
normalmente bajo licencia L-GPL.

Actualmente estan disponibles mas de 120 paquetes que contienen mas de 500
plugins.

Breve Historia:

En 2002, existian una gran variedad de herramientas basicas de
mineria de procesos. Todas ellas incapaces de procesar datasets de
gran tamano y solo ejecutaban un determinado algoritmo.
Evidentemente, no tiene mucho sentido desarrollar una
herramienta, por algoritmo. Por este motivo, se crea el framework
extensible ProM. EIl objetivo de la primera versién era proveer un
soporte comun de carga, y filtrado de los eventos de los logs y la
visualizacion de resultados.

En 2004, se lanza ProM 1.1 la primera versién completa y funcional,
con un total de 29 plug-ins; 6 de mineria, 7 de analisis, 9 de
exportacion, 4 de importacion y 3 de conversion.

En 2006, se libera la version 4.0 con 142 plug-ins.

En 2009, ProM 5.2 con 286 plugins, Claramente ProM se convierte

en un estandar de la mineria de procesos, con grupos de
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investigacion repartidos por el mundo, contribuyendo a su
desarrollo.

En 2010, nace ProM 6; con una interfaz de usuario reimplementada
para lidiar con varios plugins, logs y modelos al mismo tiempo.
Ademas, incluye un administrador de paquetes para poder anadir,
eliminar y actualizar los plug-ins. De esta forma se evita tener

instaladas las funcionalidades que no necesites.

1.2.2 WeKa

Para obterner las secuencias frecuentes se us6 Weka (Waikato Environment

for Knowledge Analysis - Entorno para Analisis del Conocimiento de la

Universidad de Waikato). Es una plataforma de software libre distribuido

bajo licencia GNU-GPL, para aprendizaje automatico y mineria de datos

escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato.

Breve Historia:

1.3

En 1993, la Universidad de Waikato de Nueva Zelanda inicio el
desarrollo de la version original de Weka (en TCL/TK y C).

En 1997, se decidié reescribir el codigo en Java incluyendo
implementaciones de algoritmos.

En 2005, Weka recibe de SIGKDD (Special Interest Group on
Knowledge Discovery and Data Mining) el galardén "Data Mining
and Knowledge Discovery Service".

En 2006, Pentaho Corporation adquirio una licencia exclusiva para
usar Weka para Inteligencia de negocio (Business Intelligence),
dando lugar al componente de mineria de datos y analisis predictivo
del paquete de software Pentaho Business Intelligence.

Descripcion del entorno de trabajo

En este apartado se describen las herramientas utilizadas durante todo el

proyecto. Es importante buscar que las versiones de las herramientas

utilizadas sean compatibles, porque su integracién y su buen funcionamiento,

depende utilizar la combinacién versiones adecuadas. [12]



Prom 6.1 - Java JDK 1.6_45 - Subclipse 1.1.0 - Trello

Weka 3.6 - Eclipse Luna v4.4.2 - ObjectAid 1.1.6 - Github

1.4 Objetivo general

El objetivo que se persigue en este proyecto es llevar mas alla la aproximacion
realizada en (Rendon 2014) y combinar en un solo modelo resultante las
técnicas seleccionadas de los campos de Mineria de Procesos y Mineria da
Datos.

Con la unioén de los resultados obtenidos desde la perspectiva de ambos
campos en un solo modelo permitira obtener workflows validos en términos de
soporte a patrones frecuentes obtenidos de los mismos datos de partida y a
partir de ahi sacar conclusiones sobre datos que pueden ayudar en el campo

de la Inteligencia Empresarial.

1.5 Objetivos Especificos

* Analizar, diseniar y buscar los algoritmos en forma de plugins que permitan
ser complementados con informaciéon extraida mediante herramientas de
otros campos y que permitan la interpretacion y prediccion de la
informacion, utilizando resultados de mineria de procesos como base.

* (Crear un prototipo de plug-in.

* Implementar la aproximacion analizada dentro del prototipo.

* Realizar un proceso de validacion con datos reales piblicos o sintéticos

1.6 Alcance

Se pretende desarrollar un prototipo de plug-in de Weka para la plataforma
ProM que fusione las técnicas de mineria de datos y de proceso la cual

permita obtener un 1inico modelo resultante.

Para lograr esta fusion se debera investigar que tipo de técnicas de mineria de
procesos y cuales de datos puede complementarse y fusionarse de forma que se

justifique la unién de las mismas.



El resultado de este plugin debe ser una herramienta que permita obtener,
visualizar 'y analizar, para un conjunto de datos dados informacién
estructurada y enriquecida con resultados del analisis de datos de ambas
disciplinas.

1.7 Metodologia

La metodologia que se ha utilizado para la elaboracion de este proyecto es la
metodologia agil conocida como Kanban y a su vez combinando aspectos de
la metodologia XP.

Para ello se ha usado la herramienta Trello que permite desarrollar con
facilidad este tipo de metodologias.

[@ Tableros LE e o '+ z:,,", Daniel Fernandez del Castillo Salazar Q1

Semana w & Privado < Mostrar menl

Realizar Realizando Realizado

o
Pruebas Memoria 1.0 Arreglar secuencia frecuentes

@ 28 de jun. @ 26 de jun.

[}
Validacién de resultados

Obtener arff desde xes Reallizar funcién score
Afadir una tarjeta...
Depurar cédigo fr—

Comprobar funcionamiento plugin
genetic miner

Afadir una tarjeta... may. |

Incluir Genetic miner

Afadir una tarjeta...

Figura 2.1. Herramienta Trello que permite llevar a cabo la metodologia
citada.



Capitulo 2. El modelo

2.1 Finalidad y justificacion del proyecto

Debido a la gran cantidad de datos, registros e informaciéon en general que se
mueve en el mundo actual, se hace necesario modelar y procesar estas fuentes
para dotar de un significado aprovechable por diferentes entidades, por esto

existen diferentes disciplinas y ciencias que investigan como hacerlo.

En este proyecto se intenta aportar una via mas para el aprovechamiento de
la informacién demostrando que ambos campos de la ciencia de mineria de
datos y de procesos son compatibles y que dicha unién devuelve un modelo
mas completo y adaptado que si por el contrario usasen ambas técnicas por

separado.

Esto podria permitir deducir y extraer informacion mas especifica sobre un
conjunto de datos, de forma que ante una entrada de datos para unos
patrones dados se obtenga un flujo de trabajo lo mas cercano al resultado
deseado e incluso con ello la posibilidad de prever sucesos.

La forma de lograr este objetivo seria consiguiendo un punto o nexo en comiin

entre las dos disciplinas, que permitan integrarlas en un tinico modelo.

Tras una investigacion sobre los diferentes algoritmos que podrian resultar
ttiles para este proyecto, se ha propuesto un algoritmo genético, debido a sus
caracteristicas evolutivas que permiten obtener nuevas poblaciones de
soluciones a partir de una poblacion inicial. Por otra parte se propuso un

algoritmo capaz de detectar secuencias de tareas frecuentes conocido como el

GSP de WeKa.

Se propone combinar ambos algoritmo entre si mediante una funcién score

que permita recalcular el original del algoritmo genético.

Esto permite obtener un modelo en el cual a partir de una fuente de entrada
de datos, sea capaz de resolver un conjunto de posibles flujos de trabajo para
unos patrones dados, que tendran a su vez un score para establecer en un

ranking cual es la solucion mas idonea para nuestra entrada de datos.



2.2 Petrinets

La red de Petri es uno de los modelados de procesos mas antiguos, usados
para la representacion de la teoria de autématas. Un petrinet se compone de
un grafo que contiene lugares, transiciones, arcos dirigidos y marcas o fichas
que ocupan posiciones dentro de los lugares. En resumen su uso sirve para
representar graficamente sistemas de eventos discretos concurrentes de forma

automatizada.
Su conjunto de reglas son las siguientes:
* Los arcos conectan lugar con transicion y una transicion a un lugar.
* No puede haber arcos entre lugares ni entre las transiciones.
* Los lugares se componen de nimero finito o infinito contable de marcas.

* Las transiciones consumen marcas de una posicién de inicio y producen

marcas en una posicion de llegada.

* Si una transicién tiene marcas en todas sus posiciones de entrada se dice

que esta habilitada.

Las redes de Petri se usan en diversas areas, pero las mas habituales son: el
analisis de datos, el diseno de software, la evaluacion de fiabilidad,
elaboracion de flujos de trabajo (workflow) y la programaciéon concurrente.

En este proyecto la red Petri se usa para generar el workflow que describe el

funcionamiento de una aplicacion o empresa a partir de registros logs.

2.3 Algoritmo Genetic Miner

Los algoritmos genéticos son algoritmos que imitan los procesos biologicos de
la evolucion para encontrar modelos de comportamiento. Los algoritmos
genéticos son procesos iterativos en los que sobre una poblacién inicial van
mutando, y combinandose con respecto a una medida de fitness que marcara
si el modelo evolucionado ha mejorado o empeorado. Cada nueva hipotesis
generada es llamada nueva generacion. Las iteraciones se suceden hasta que



un criterio de parada se produce, que normalmente viene dado por un criterio

de fitness alcanzado o numero de iteraciones maximo.

El Genetic Process Mining, toma como poblacion inicial logs de registro que
se combinan y mutan pseudoaleatoriamente para mejorar en cada iteracion.
Estas dos operaciones se efectiian sobre una generacion para evolucionar hacia
otra generacion. La operacion de combinaciéon mezcla de una manera
pseudoaleatoria dos candidatos para evolucionar a otro nuevo candidato. Por
otro lado la operacion de mutacion anade, también de modo pseudoaleatoria,
eventos a una poblacién para generar una nueva generaciéon. Las mejores
evoluciones generadas seran aquellos candidatos que se mantendran en la

siguiente generacion.

Para comprobar si el de nuevo candidato es mejor o peor que el anterior se

utiliza como modelo de fitness la siguiente funcion:
Fitness(i) = Exactitud(i) — k » P recision(7)
La medida de fitness se basa en dos conceptos, la Exactitud y la Precision.

La Exactitud es una medida de como el candidato acepta las muestras de
entrada. cuanto mayor sea la Exactitud, mejor sera el fitness del modelo. La
Exactitud se calcula utilizando la siguiente formula:

. Er . Eg
s Tr—Tr+1  Tp—Tp+1

Exactitud =
zactitu .

Siendo EC' el nimero de eventos aceptados por el candidato, EF el nimero de
eventos no aceptados por el candidato, EE el nimero de eventos extra
de nodos para el candidatos e inexistentes en la muestra, T'T el nimero de
muestras totales y TF el niimero de trazas que han fallado.

Por otro lado, la Precision mide la informacion extra que se encuentra para el
candidato. Cuanto mayor sea la Precision peor sera el fitness del modelo. La

precision se calcula utilizando la siguiente formula:
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FEventosAccedidos;

Precision(i) =
recision(i) maz(EventosAccedidos; .,

Donde Eventos Accedidosj son el numero de nodos que han sido accedidos

durante el proceso de verificacién de la instancia i de la muestra.

El algoritmo de Genetic Process Mining utilizado (Process Tree) genera un

grafo de dependencias que representa el WF, lo que facilita le creacion de WF
legibles.

Aqui podemos ver un pseudocédigo del funcionamiento del algoritmo genético.

Inicio

Crear la poblacion inicial P y el almacen elite E

Mientras (generacion < MaxGeneraciones) hacer

Seleccionar futuros padres a partir de los individuos de Py E

Aplicar operadores geneticos sobre los padres
seleccionados

generacion generacion + 1

Fin

Figura 4.1. Pseudocédigo del algoritmo genético



2.4 Algoritmo GSP

El algoritmos GSP (Generalized Sequential Patterns ) hace uso de la
estrategia apriori para obtener el conjunto de las secuencias frecuentes. Una
secuencia es una sucesion de acciones o tareas compuesta por lo que el
algoritmo denomina itemsets, el proceso para hallar las secuencias candidatas,
esta dividido en dos fases:

Fase de enlace: es la encargada de generar el conjunto de secuencias
candidatas. La generacion de este conjunto es mediante la interseccién del

conjunto de secuencias frecuentes de la iteracion anterior, con él mismo.

Fase de poda: es la encargada de determinar cuales de las secuencias
candidatas puede ser eliminada antes de realizar el recorrido de la base de
datos para el conteo de las mismas.

El proceso explicado anteriormente también es usado por varios de los

algoritmos de deteccion de secuencias frecuentes.

Los pasos usados por el algoritmo GSP para la obtencién del conjunto de
secuencias candidatas:

Fase de enlace: las secuencias candidatas se generan al hacer una union del

conjunto Lj_1 (conjunto de secuencias frecuentes) con él mismo. Una
secuencia S se une con una secuencia .59, si luego de eliminar el primer item
de S1 es igual a .59 después de haberle eliminado el ultimo item. La secuencia
candidata es la formada por la secuencia S adicionandole el ultimo item de
59. Este item se adiciona como un nuevo elemento si esta como un elemento

separado de 59 y como parte del iltimo elemento en caso contrario.

Fase de poda: eliminar del conjunto de secuencias candidatas aquellas
secuencias que tengan una subsecuencia continua que no aparezca entre las

secuencias frecuentes del conjunto Lj_ 1.
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3-secuencias  Secuencias, después Secuencias, después
frecuentes de la fase de enlace de la fase de poda
((b,c)(d, e)) (b, c)(d, €))

(b, ¢)(d)(£))

Tabla 2.1. La Tabla muestra las secuencias frecuentes y las obtenidas
después de la fase de enlace y de la fase de poda

Se puede observar que en la fase de poda se elimina la secuencia {(b, ¢)(d)( f
)} porque no cumple con la condicién que se plantea, ya que la sub-secuencia

((c)(d)(£)) no aparece dentro del conjunto de secuencias frecuentes.

2.5 Funcion Score

La funcién score se mueve en un intervalo de entre ‘0" y ‘1’, el valor mas

cercano a ‘0’ sera el 6ptimo y el mas cercano al 1 el peor.

Cada vez que obtenemos una coincidencia, el valor del score se usa como

valor de fitness en detrimento del propio del algoritmo genético.

Esto es ventajoso ya que con esto conseguimos que la poblacion resultante sea
menos general y se concrete mas sobre la informacién que estamos
trabajando.

Para calcular el fitness se usan los siguientes elementos

1. Precision: se calcula de dividiendo el niimero de nodos usados entre los
totales, en el caso ideal de que todos los nodos sean usados sera 0.

2. Simplicity: discrimina negativamente a los candidatos con nodos
repetidos.

3. Generalization: Dependiendo del tipo de nodos OR,XOR,AND o LOOP
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se asignan unos pesos segin se recorran o no sus diferentes hojas.
4. GPS: Cuanto mas nodos que estén en el GPS se usen mejor sera la

puntuacion.

Con todo esto se pondera cada uno de los valores con el peso que se le asigna

y se normaliza dividiendo la suma entre el tamano de la secuencia.

2.6 Integracion de los modelos

Los modelos antes explicados generan los siguientes resultados: Poblacion de
soluciones provenientes del algoritmo genético ProcessTree y las secuencias

de tareas frecuentes mediante el General Sequential Patterns (GSP)[4].

Durante la ejecucion del algoritmo se va realizando un comprobacion de
coincidencias entre las secuencias frecuentes y cada poblacién de soluciones
que es generada por el algoritmo genético. Si hay una coincidencia se usa el

peso del nodo correspondiente en ese momento y se suma al score.

Para comprobar las coincidencias se aprovecha la estructura del resultado
devuelto por el algoritmo genético. Se trata de una estructura en bloque y

esto permite con cierta facilidad realizar esa comparativa.

Para realizar la comparacion se va analizando cada bloque moviéndose por
aquellos nodos que le suceden, comprobando en cada transicion antes que
nada cual o cuales seran el nodo hijo o los nodos hijos que le preceden, esta
comprobacion estara definida por los operadores (and,xor,Loop) que van a
indicar si los nodos hijos que preceden se cumplen a la ves, se cumple uno u

otro, se pueden cumplir todos, etc

2.7 Modelo resultante

El modelo que se obtiene sera la combinacién de ambas minerias
complementadas la uno con la otra, de forma que la mineria de datos
mediante el algoritmo GSP es capaz de obtener las secuencias que mas se
repiten y aprovechar estas para obtener un valor de un score y a su vez filtrar

en ProcessTree las soluciones mas cercanas al flujo de trabajo que queremos.
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Nuestro modelo resultante sera una red Petrinet que representara un
workflow proveniente de la fusién del Algoritmo Genético (Process Tree) con
GSP. Mediante una funcion Score conseguiremos conectar las secuencias
frecuentes con el procesamiento de los logs permitiendo percibir informacién y

patrones que por si solos podrian perderse.

2.8 Beneficios del modelo resultante

2.8.1 Modelo Normal

Al poder obtener una representacion de poblaciones de soluciones con un
ranking y score asociados provenientes de un conjunto de datos o patrones en
una red Petri, se facilita la comprension de los resultados, su analisis y el

descubrimiento de informacion oculta.

En este modelo se obtiene el ranking con aquellas secuencias que mas

repeticiones tiene permitiendo beneficios como:
* Obtener un workflow compatible a partir de un conjunto de datos

* Detectar acciones mas frecuentes que se realizan en un proceso

permitiendo ahorrar costes o tiempo.
* Anticiparse o prevenir consecuencias de un evento o suceso.
* Prever caidas de un sistema.

* Redisenar un flujo de trabajo para lograr un objetivo.

2.8.2 Modelo Inverso

Al igual que en el modelo normal el modelo inverso se configura siguiendo los
mismos criterios, pero en este caso por el contrario el score puntuara cada vez

que no haya una coincidencia.
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Con esto obtendremos un ranking de poblacién de soluciones que representara
aquellos workflows en los que menos posibilidad de encontrarnos secuencias

tenemos.

Cuando se habla de conceptos abstractos a veces resulta mas 1itil plantear un
problema al revés por esto este modelo permite obtener beneficios como:

* Obtener un workflow en los que no se encontraran un conjunto de datos

* Detectar acciones menos frecuentes permitiendo ahorrar costes o

tiempo.

* Crear workflows a medida para que no se generen determinados datos o

patrones.
* Generar worktflows que permitan evitar la caida de un sistema.

* Redisenar un flujo de trabajo para lograr un objetivo.
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Capitulo 3. Desarrollo

Para el desarrollo del prototipo de plug-in para la plataforma ProM se

seleccionaron diferentes librerias y algoritmos.

Por un lado se sustenta sobre un algoritmo genético concretamente el (Process
Street Genetic miner) donde se calculan las posibles poblaciones de soluciones
correspondientes a un log. La eleccion de este algoritmo viene justificada ya
que este devuelve una estructura en bloque que hace mucho mas sencillo la

comparacion con las secuencias frecuentes.

Por otro lado se utiliza las librerias de asociaciones de Weka como es el GSP
(Generalized Sequential Patterns) para obtener las secuencias frecuentes y la
red Petrinet de ProM para su visualizacion.
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Capitulo 4. Implementacion del

plugin

4.1 Descripcion de la interfaz

Cuando se inicia Prom 6 se observan 3 pestanas, la primera es la del
Worskpace (espacio de trabajo). Si es la primera vez que lo usamos, este se
encontrara vacio, aqui se almacenan todos los datos con los que trabaja la

herramienta tanto para entradas y salidas. Ejemplo en la Figura 2.2

La segunda pestana es la de Action (accién), aqui se listan todos los plugins
instalados, incluido el desarrollado para este proyecto. A continuacion
accedemos al area de biisqueda y escribimos Genetic Miner GSP Plugin para
encontrar el plugin que se ha desarrollado. Una vez encontrado y
seleccionado, se observa que en los datos de entrada se reconoce los archivos

importados para tal fin como se puede observar en la Figura 4.6.

En caso de no tener ningin fichero importado se debe proceder a su
importacion conociendo el tipo de entrada necesario para el funcionamiento
de plugin. Para ejecutar el plugin necesitamos importar un fichero xes(xlog)
que sera el que usar el algoritmo genético. También necesitaremos un objeto
instances, que se obtiene de transformar el mismo fichero log utilizado a un
fichero arff (tipo de ficheros con los que trabaja Weka). Este fichero se usara
para obtener las secuencias frecuentes y aplicarla para obtener el valor de la

funcion Score.

Ahora sélo hay que importar el fichero generado pulsando el botén import de

la Figura 4.2.

Por iltimo, ejecutar el plugin presionando el boton Start de la venta de

Accién que se encuentra en la Figura 4.7.

4.1.1 Botoén import

Este boton que se muestra en la Figura 4.2, se debe utilizar para importar los
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objetos descritos, anteriormente. Estos se obtienen con la importacion de un
fichero con extension arff para las secuencias frecuentes y otro fichero

normalmente con extension xes para ejecutar el algoritmo genético.

Workspace

Figura 4.1. Interfaz del Prom para importar archivos.

4.1.2 Boton View

Una vez importado el objeto podremos ver su contenido presionando el boton

view como se muestra en la Figura 4.3.
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Figura 4.2. Boton view. Para visualizar los objetos.

Al presionar el botén view sobre un objeto, ProM cambiara a la pestana de
visualizacion y nos mostrara el contenido del objeto. En la Figura 4.4 se
aprecia el visualizer disenado para los objetos instances.
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aesre by S fluxicon

Arff Instances from running.arff

:11.34,23-01-2011:13.12‘24-01-2011514.5 ,06-01-2011:1 7-01-2011:16.22,07-01-2011:16.52,16-01-2011:11.47}
@attribute Activity {register request,’examine thoroughly’,‘check ticket, decide,‘reject request,'examine casually,'pay compensation’reinitiate request}
@attribute Resource { 2

5654520.285714-35654531.095238]\",30-12-2010:15.06,"examine casually’ Mike
'(35654520.285714-35654531.095238]\",30-12-2010:16.34,'check ticket Ellen
5654520.285714-35654531.095238]\",06-01-2011:09.18,decide,Sara
5654520.285714-35654531.095238]\",06-01-2011:12.18, reinitiate request,Sara
(35654520.285714-35654531.095238]\",06-01-2011:13.06,'examine thoroughly,Sean
4520.285714-35654531.095238]\",08-01-2011:11.43,'check ticket,Pete
4520.285714-35654531.095238]\",09-01-2011:09.55,decide,Sara
\'(35654531.095238-35654541.904762]\",15-01-2011:10.45,'pay compensation’,Ellen
4,1(35654639.190476-35654650]\",06-01-2011:15.02, register request,Pete
4,1(35654639.190476-35654650]\",07-01-2011:12.06,'check ticket,Mike
4\(35654639.190476-35654650]\",08-01-2011:14.43 "examine thoroughly’,Sean
4,1(35654639.190476-35654650]\",09-01-2011:12.02,decide,Sara
5654639.190476-35654650\",12-01-2011:15.44 "reject request Ellen
'(35654704.047619-35654714.857143]\",06-01-2011:09.02‘register requestEllen
\(35654704.047619-35654714.857143]\",07-01-2011:10.16,'examine casually’,Mike
654704.047619-35654714.857143]\",08-01-2011:11.22 'check ticket,Pete
,V(35654714.857143-35654725.666667]\",10-01-2011:13.28,decide, Sara

Figura 4.3. Ventana de visualizacion de objetos.

4.1.3 Boton Action

Este botéon cambia el ProM a modo de accion mostrando los plugins que se
pueden ejecutar sobre el objeto seleccionado.

aesrest by g fluxicon

&' import...

v (D CI D

Petrinet from Anonymous log imported from run .Xes
Petri net

AIrff Instances from running...
Instances

created 6 minutes ago
imported

Anonymous log imported from running.xes
A

Favorites

Figura 4.4. Botén action de un objeto.
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En la siguiente foto se muestra la ventana Actions, donde se listan todos los

plugins instalados y que se pueden ejecutar en la herramienta. Mediante la

barra de biisqueda es posible filtrar la lista para encontrar el plugin deseado.

Al hacer clic sobre un plugin, se muestra los objetos requeridos de entrada y

los de salida.

En este proyecto aparecen dos plugins. El “normal” y el inverso, la diferencia

entre ambos, es que el normal devuelve aquellas soluciones donde mas se

repiten determinados patrones y el inverso por el contrario devuelve las que

menos.

N

Input

Log (Pruebas.xes)
XLog

Arff Instances fro...

Instances

ProM UlTopia

Activity... {_¥

Actions

‘ Filter: @ @ OUtpUI

Genetic Miner GSP Plugin

nd Data Minin

Figura 4.5. Ventana de Acciones filtradas por “Genetic Miner GSP” con los

objetos de entrada seleccionados para ejecutar el plugin, pulsando el boton

Start.
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(| JON ) ProM UlTopia

designed by ’ fluxicon

Genetic Miner GSP Plugin

Genetic Miner GSP Plugin

Generation 3: 1.4666666666666666 (Score: 1,466667 )
Generation 4: 1.375 (Score: 1,375)

Generation 5: 1.375 (Score: 1,375)

Generation 6: 1.2941176470588236 (Score: 1,294118 )
Generation 7: 1.1 (Score: 1,1)

Generation 8: 1.1 (Score: 1,1)

Generation 9: 1.1 (Score: 1,1)

Figura 4.6. Ventana ejecuciéon del plugin Genetic Miner con los objetos
seleccionados.

4.1.4 Visualizacion del resultado

Una vez configurados los parametros, se ejecutara el algoritmo, generara el

objeto resultante y automaticamente abrira el visualizador del mismo.
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[ XOX ] ProM UlTopia

s
Block Structured Model 0 (& * > i i

aered oy 9 fluxicon

0 Score:0,9167

1 Score:0,9167

2 Score:0,9167

3 Score:0,9565

4 Score:1,4667

5 Score:1,5714

6 Score:1,5714

7 Score:1,6923

8 Score:1,6923

9 Score:1,6923

Figura 4.7. Ventana de Visualizacion del resultado final del GSP plug-in.

En la imagen superior se observa el grafo (red de Petri) con la seleccién de
una de las soluciones candidatas y en el lado derecho se observa el ranking de
las mejores soluciones posibles obtenidas de la poblaciéon de soluciones dadas
por el Genetic Miner

4.1.1 Funcionamiento

Con la combinacion de la funcién score y la poblaciéon de soluciones obtenida
se invoca al mecanismo de visualizacion que facilita ProM para las redes de
Petri y se le anexa un nuevo componente grafico que estara formado por un
ranking con una poblacién de soluciones, de mejor a peor y un porcentaje de
fiabilidad asociado (score) que darad una idea de cudl es el mejor flujo de
trabajo para un conjunto de datos.

Para el funcionamiento del modelo se requiere un log de registro y una
instancia de datos. El ProM permite con diversos plugins obtener estos

requerimientos a partir de un fichero csv o incluso un xlIs.

El log de registro sera un archivo del tipo xes y el instances generalmente sera

un arff (aunque podra procesarse directamente desde un csv).
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Capitulo 5.

Pruebas y resultados

5.1 Comprobacién de funcionamiento

En esta primera prueba se utilizo un ejemplo con datos sintéticos pequenos,

para la construccion del plugin y comprobar su funcionamiento.

A continuacién se establece la salida del mismo en su ejecuciéon por consola:

GeneralizedSequentialPatterns

Number of cycles performed: 4
Total number of frequent sequences: 26

Frequent Sequences Details (filtered):
- 1-sequences

[1] <{register request}> (6)
[2] <{check ticket}> (6)

[3] <{decide}> (6)

[4] <{A}> (6)

[5] <{B}> (6)

[6] <{C}> (5)

- 2-sequences

[1] <{register request}{check ticket}> (6)
[2] <{register request}{decide}> (6)
[3] <{register request}{A}> (6)

[4] <{register request}{B}> (6)

[5] <{register request}{C}> (5)

[6] <{check ticket}{decide}> (6)

[7] <{check ticket}{B}> (6)

[8] <{A}{decide}> (6)

[9] <{AXB}> (6)

[10] <{AKC}> (5)

[11] <{decide,B}> (6)
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- 3-sequences

[1] <{register request}{check ticket}{decide}> (6)

[2] <{register request}{check ticket{B}> (6)
[3] <{register request}{decide,B}> (6)

[4] <{register request}{A}{decide}> (6)

[5] <{register request}{AKB}> (6)

[6] <{check ticket}{decide,B}> (6)

[7] <{A}{decide,B}> (6)

- 4-sequences

[1] <{register request}{check ticket{decide,B}> (6)
[2] <{register request}{A}{decide,B}> (6)

Generaciones | Score original Score del GSP

©Ooo~NOOOThWN-~O

Fitness:8.028241977689392
Fitness:0.0

Fitness:6.508313154123814
Fitness:6.508313154123814
Fitness:5.752358669820789
Fitness:4.289683181978578
Fitness:4.289683181978578
Fitness:4.289683181978578
Fitness:3.511124521488227
Fitness:2.334478895717286

GSP:6.489260248818181
GSP:6.489260248818181
GSP:5.3066505232990515
GSP:5.3066505232990515
GSP:4.701886935856631
GSP:3.5317465455828625
GSP:3.5317465455828625
GSP:3.5317465455828625
GSP:2.908899617190582
GSP:1.9675831165738287

Leyenda:

[1] Secuencia Numero 1
{reqgister request}
{check ticket}

{decide}

{A, B, C}

Vemos la salida del GSP junto al fitness original del Process Tree (Genetic
Miner) y el nuevo score obtenido. Vemos que las puntuaciones varian, siendo

la del score mas afinada a los criterios de la fuente de datos de entrada.

En la generacion 1 el score original es 0 sin embargo en el GSP da un valor

alto sobre el workflow de la solucién que sin la combinacion de la técnica se
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perderia.

5.2 Probando algoritmo ProcessTree

Para esta prueba se han utilizado datos reales del BPI Challenge 2013
concretamente se ha usado un fichero que contiene la informacién sobre el

registro de incidencias en un sistema.

Este es el resultado que podemos obtener utilizando soélo el plugin con el

algoritmo ProcessTree, a partir de un log de registro (xes)

[ BON ProM UlTopia

designed by "'fluxk:on
Block Structured Model O ¢ & » & I

Figura 6.1. Ejecucion del Plugin ProcessTree con su fitness original.

Los resultados tras aplicarse un algoritmo genético, muestran el worklflow de
una posible solucién obtenida de forma aleatoria de una poblacion inicial de

soluciones.

Pero aunque usar un algoritmo genético a priori puede acercarnos a una
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posible solucién, esta no tiene porque ser una soluciéon optima. Al estar
trabajando con fuentes de informacién es importante cualquier dato o detalle
que pueda aportarnos utilidad y significado a la informacioén, para poder

comprender y sacar conclusiones.

Por ello en las siguientes pruebas se usara el plugin completo con el modelo
resultante que se describe como objetivo de este proyecto, esto permitira
combinar mineria de datos y de procesos, permitiendo obtener una mejor

informacion.

5.3 Combinando Mineria de datos y de procesos

Para esta prueba también se han utilizado los datos reales del BPI Challenge
2013.

[ BON ) ProM UlTopia

Lpovc)
Block Structured Model DOSe®E

desired by 9 fluxicon

0 Score:0,5238
1 Score:0,5238
O—m
2S 0,5366 N
core:0,
n v
g | - b
3 Score:0,5366 L
A e - -
4 Score:0,7097 f & ,'
5 Score:0,8462
6 Score:0,88
7 Score:0,88
8 Score:0,9565
9 Score:1,6923

Figura 6.2. Ejecucion del Plugin combinando mineria de datos y procesos.

Tras la ejecucion del algoritmo, se obtiene un ranking de soluciones
ponderado por un score, siendo el valor 0 el objetivo deseado (donde mds se
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repiten las secuencias) y 1 el que se quiere desechar (donde menos se repiten

las secuencias).

Hay que dejar constancia de que al ser un algoritmo genético siempre
trabajara sobre una poblacion de soluciones inicial la cual en cada ejecucion

genera de forma aleatoria, una nueva poblacion de soluciones

En este caso hemos obtenido 4 soluciones candidatas en las que se repiten

secuencias frecuentes.

Por lo tanto gracias a este resultado, podemos usar el plugin para intentar
obtener workflows en los que se repitan patrones y prever resultados.

En este caso estamos hablando de un registro de incidencias, el algoritmo
genético genera workflows posibles de incidencias generadas y combinado con
el algoritmo GSP, se obtiene aquellos workflows en los que mas posibilidad

habra de generarse una incidencia.

Es decir con esto se puede concluir que gracias a la combinaciéon de las
técnicas esta herramienta es capaz de predecir y resolver flujos de trabajo
para un conjunto de patrones dado.

5.4 Invirtiendo el Proceso.

Para esta prueba también se han utilizado los datos reales del BPI Challenge

2013 y se ha usado el plugin inverse.

Es evidente que si el plugin es capaz de predecir aquellos workflows mas
cercanos a los patrones dados, también sera capaz de resolver aquellos

workflows para los que no ocurririan determinados patrones.
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Figura 6.3. Ejecucion del Plugin combinando invirtiendo el proceso.

En el caso del registro de incidencias, esto podria ser 1itil para predecir los

casos ideales en los que se producirian pocas o ninguna incidencias.

5.5 Validando con un ejemplo de casos reales.

Usando un ejemplo donde se registran logs del funcionamiento de una tienda
en cuanto a la atenciéon de reclamaciones se refiere, introducimos la siguiente

fuente de entrada como patrones:

1,30-12-2010:11.02, 'register request’',Pete
1,31-12-2010:10.06, 'register request',Sue

1,05-01-2011:15.12, 'register request’',Mike
1,06-01-2011:11.18, 'register request',Sara
1,07-01-2011:14.24, 'register request’', Pete
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2,30-12-2010:11.32, 'register request',Mike
2,30-12-2010:12.12, 'register request',Mike
2,30-12-2010:14.16, 'register request',Sean
2,05-01-2011:11.22, 'register request',Sara
2,08-01-2011:12.05, 'register request',Ellen
3,30-12-2010:14.32, 'register request’,Pete
3,30-12-2010:15.06, 'register request’',Mike

Estos patrones son el objetivo a conseguir. Queremos obtener un workflow
donde se den los menos casos posibles de ‘register request’, para saber como
debe gestionarse un negocio y tener el menor numero de reclamaciones

posibles.

El log se ha generado desde una fuente de informacion CSV y en base a esa

hemos anadido esos patrones para lograr el objetivo.

Ejecutando el plugin inverso obtenemos como resultado un workflow, con un
score practicamente con valor (0, que permite como se esperaba siguiendo ese

flujo obtener el menor numero de ‘register request’.

A continuacién se ve el grafo que lo valida.

Figura 6.4. Ejecucion del Plugin validando un caso.
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Capitulo 6.

Conclusiones y lineas futuras

La mineria de datos es un campo de las ciencias de la computacion referido
al proceso que intenta descubrir patrones en grandes voliimenes de conjuntos
de datos. Utiliza los métodos de la inteligencia artificial, aprendizaje
automatico, estadistica y sistemas de bases de datos. El objetivo general del
proceso de mineria de datos consiste en extraer informacion de un conjunto de
datos y transformarla en una estructura comprensible para su uso posterior.
Ademas de la etapa de analisis en bruto, que involucra aspectos de bases de
datos y de gestion de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de las
consideraciones de inferencia, de métricas de Intereses, de consideraciones de
la Teoria de la complejidad computacional, de post-procesamiento de las

estructuras descubiertas, de la visualizacion y de la actualizacién en linea.

La mineria de datos se basa en las bases de datos o logs y la mineria de
procesos en logs siendo ambas dos lineas diferentes. Pero con este trabajo se
ha logrado demostrar que es posible combinar ambas técnicas y lograr una
conjuncion de diferentes técnicas con el fin de obtener mejor conocimiento y
mejor utilidad sobre grandes cantidades de fuentes de datos e informacion

existente que resultan intitiles por si solas.

En las pruebas se puede observar que el prototipo de plug-in desarrollado es
capaz de combinar las secuencias frecuentes con el flujo de trabajo resultando
de ello un tnico modelo que es capaz de aportar mayor conocimiento sobre la
informacion y los datos. Los resultados obtenidos ademas de ser buenos, son
una muestra de los beneficios que implica la combinacion de las técnicas como

es la capacidad de predecir workflows para un resultado deseado.

Resulta obvio, que aun queda mucho camino por recorrer. Se puede explotar
atin mas el potencial de las técnicas conocidas, se pueden mejorar, combinar o

incluso crear nuevas.

Como linea futura se podria dotar a este plugin de la capacidad de configurar
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determinados parametros como por ejemplo el tamano de la poblacioén, el
score deseado, el numero de generaciones, etc. Todos estos parametros se
pueden cambiar a mano antes de cada ejecucion pero si se construye un menu
de configuracion previo, sera posible definir y concretar aiin mas la biisqueda
y la afinidad de la informacién para encontrar un flujo de trabajo ain mas

acorde segiin el tipo y cantidades de datos con los que estemos tratando.
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Capitulo 7.

Summary and Conclusions

Data mining is a field of computer science refers to the process that attempts
to discover patterns in large volumes of data sets. Use the methods of
artificial intelligence, machine learning, statistical and database systems. The
overall objective of data mining process is to extract information from a data
set into an understandable structure for later use. In addition to the analysis
stage rough, involving aspects of databases and data management, data
processing, model and inference considerations, metrics interests,
considerations of computational complexity theory , post-processing of the

discovered structures, visualization and online update.

Data mining is based on databases or logs and logs mining processes in both
of two different lines. But this work has succeeded in demonstrating that it is
possible to combine both techniques and achieve a combination of different
techniques in order to obtain better knowledge and better useful information
from large amounts of existing information sources that are useless by

themselves.

In tests it can be seen that the prototype developed plug-in is able to combine
frequent sequences with workflow resulting from this single model is able to
provide greater knowledge of the information and data. The results besides
being good, are an example of the benefits that involves combining techniques
such as the ability to predict workflows to a desired result.

Obviously, much it remains to be done. You can further exploit the potential

of the known techniques can be improved, combine or even create new ones.

As future line could provide this capability plug set certain parameters such
as the population size, the desired score, the number of generations, etc. All
these parameters can be changed by hand before each run but a previous
configuration menu is built, it will be possible to define and specify further
search and affinity of information to find a workflow even more according to

the type and amounts of data with which we are dealing..
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Capitulo 8.
Presupuesto

El proyecto se ha desarrollado utilizando tinica y exclusivamente herramientas
de software libre. Por lo que los costes del proyecto solo se corresponden con
los gastos de mano de obra. A continuacion se muestra una tabla con el

presupuesto fijado:

Referencia | Cantidad/horas Desglose
Eclipse Luna
Object Aid
SVN Subversion
Java 1.6
Software 8 0 € Prom 6.1
Weka 3.4
ProcessTree
GSP
Ordenador 1 356,34€
Mano de obra 360 9000 €
Total 9356,34 €

Tabla 8.1. Tabla resumen del costo del presupuesto.

JUSTIFICACION DEL PRESUPUESTO

El proyecto se ha realizado en un total de 60 dias, de los cuales se han

dedicado una media de unas 4 horas/dia. Se ha supuesto que el costo de la
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mano de obra por hora es de unos 25 €/h para un ingeniero informatico.
Calculando el coste de mano de obra obtenemos un precio de 7200€.

Se consiguié ahorrar costes ya que todo el proyecto se ha realizado con
software y herramientas libres.

Respecto al coste de equipos como ordenadores se ha calculado la

amortizaciéon correspondiente ya que se disponia de él desde un principio.

La amortizacion se calcula de la siguiente manera:

1359 euros X 26% 356,34 euros
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Apéndice A.
Objetos y diagramas

En este apartado tenemos todas las clases y objetos de las que se compone el
grueso del plugin, en el se puede ver como se configura el proyecto a nivel de

estructura
<<Java Class>>
(® GeneticAlgorithm
org.p ining.plugins.joosbuis.p
& GeneticAlgorithm(PluginContext,Canceller,XLog)
@ run(String).Tree
<<Java Class>> © runCandidatos(String,boolean):List<Tree>
©sSecuencia © getTargetFitness():double
SHLp ik plugina P cxenetieics © setTargetFitness(double):void
o nodo: String(] @ getPopulationSize()int
o valor: int o setPopulationSize(int):void
@ getNodo():String[] @ getEliteCount()int
@ Secuencia(String,String) © setEliteCount(int):void
@ setNodo(String[]):void @ getSelectionStrategy():SelectionStrategy<Object>
@ getValor()int -cycles o setSelectionStrategy(SelectionStrategy<Object>):void
@ setValor(int):void o @ isUselslands():boolean
@ toString():String o setUselslands(boolean):void
@ getNrislands()int
-cycles [0.° © setNrislands(int):void
@ getEpochLength():int
o setEpochLength(int):void
@ getPopulationSizePerlsland():int
<<Java Class>> @ setPopulationSizePerlIsland(int):void
(® GeneticMinerPlugin © getMigrantCount()int
org.p ining.plugins.joosbuis.p -geneticmi _....| © setMigrantCount(int):void
ocGeneticMinerPIugin() """"""" @ getCrossoverProbability():Probability
@ PTGeneticMinerPlugin(PluginContext XLog):Petrinet @ setCrossoverProbability(Probability):void
© PTGeneticMinerPluginCandidatos(PluginContext XLog, Instances).List<PetriFitness> ® getMaxiterations()int
© PTGeneticMinerPluginCandidatosinverso(PluginContext XLog, Instances).List<PetriF... © setMaxiterations(int)void
& readFile(String):void © getEvolutionLogger():EvolutionLogger<Tree>
© PTGeneticMinerPluginTrials(PluginContext XLog):Petrinet © setEvolutionLogger(EvolutionLogger<Tree>)oid
©® PTGeneticMinerPluginTEST(PluginContext,XLog):Petrinet © setSingleThreaded(boolean).void
& main(String[}):void © isSingleThreaded():boolean
© getCycles():List<Secuencia> © getSteadyStates()int
o setCyclesList<Secuencia>):void © setSteadyStates(int).void
7 @ setRandomCandidateCount{int):void
© setFitnessWeight(double):void
@ setPrecisionWeight(double):void
; @ setGeneralizationWeight(double):void
A e @ setSlmpI|cnyV_Ve|gh!(doubI_e).v0|d
o getCycles().List<Secuencia>
O PetriFitness ; I
omD RO o.05 @ setCycles(List<Secuencia>):void
& fiiess: double o getCo_lnc_ldenc'laWe_lght():double .
SHCH 2 @ setCoincidenciaWeight(double):void
a coincidencias: double

@ getPetri():Petrinet
@ setPetri(Petrinet):void -petri
& PetriFitness(Petrinet,double, double) R—) e ieraces>
) 2 ! Y 0.1 @ Petrinet
@ getFltness().double org.processmining.models.graphbased.directed.petrinet
o setFitness(double):void

@ getCoincidencias():double
@ setCoincidencias(double):void

Figura A.1l. Diagrama de Clases de los objetos creados para guardar la informacion del

plug-in, con sus métodos publicos y sus relaciones.
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Apéndice B.

Datasets de pruebas

Enlace a los ficheros fuentes para los datasets de
pruebas
https://github.com/bonedark/TFG15/tree/master/resources
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