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Abstrakt

Cilem prace je navrh zptisobu analyzy podnikovych procesti se zamétenim na optimalizaci procest za
pomoci prediktivni udrzby, realizace prototypu této metody a zhodnoceni vysledki a vhodnosti této
metody pro pouziti v praxi. Zakladem této prace je vyzkum process miningu a nastroj pro jeho
zkoumani skupiny Prof.dr.ir. W.M.P. van der Aalst z Technické Univerzity v Eindhovenu. Tato
skupina také vytvofila program ProM vyuzit pro tuto praci.

Abstract

The goal of this thesis is to design a method of business process analysis, with the focus on process
optimalization by using Predictive Maintenance, creation of a suitable prototype for this method and
evaluation of practical applicability. The basis of this thesis is the research of study group led by
Prof.dr.ir. W.M.P. van der Aalst revolving around process mining and tools for his examination. The
same study group also created the program ProM used in this thesis.
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1 Uvod

S rozvijejicim se primyslem, pokrocilejsi automatizaci a zvySenym dlrazem na co nejvetsi mnozstvi
informaci je kladen ¢im dal vétsi diraz na optimalizaci podnikovych procest, at’ uz se jedna o procesy
vramci firmy, oddéleni ¢i o procesy v ramci firemniho software. K dispozici je dnes nepieberné
mnozstvi zaznamu udalosti (tzv. event logs) diky kterym je mozné podnikové procesy nejen analyzovat,
ale poté i revidovat a optimalizovat. Nemusi se nutn¢ jednat o zaznamy z vyrobnich linek, aplikaci, ¢i
jakéhokoliv software, ale miize se napiiklad jednat i o zdznamy z nemocnic, kdy jednotlivé zaznamy
tvoti jednotliva vySetieni, kterd pacient podstoupil, nebo o zaznamy zadosti o ptijcky, hypotéky apod.

Z téchto zaznamu Ize vycist napiiklad v jakych fazich daného procesu dochazi ke zdrzenim, naptiklad
kvuli piili§ velkému mnoZstvi pozadavki na jednu osobu, zda by nebylo mozné dany proces urychlit,
umoznit piedejiti chybam ve vyrobni lince, tedy vyuzit data k prediktivni udrzbé&, nebo jen zjistit jaké
akce se v daném procesu nachazeji nejéastéji, tedy pro statistické tcely.

Tato Bakalarska prace se bude zabyvat popsanim metod dostupnych pro analyzu a modelovani procest
v informacnich systémech, zejména pak metodami process miningu, navrhnutim vhodné struktury dat
a realizaci zvolené metody a jejim zhodnocenim. Jiz v zacatku bych chtél uvést, Ze Process mining je
relativné novou disciplinou, k niz neni k dispozici pfili§ mnoho zdroji. P¥i vypracovani této prace jsem
tedy vyuzival pievazné zdroje v anglicting, které jsem v pfipadé nenalezeni vhodného piekladu sam
prekladal. Nékteré preklady byly tvofeny tak, aby co nejvice vystihly pivodni vyznam slova, ale
v nekterych pripadech jsem z diivodu nenalezeni vhodného piekladu ponechaval nazvy anglické.

1.1  Analyza podnikovych procest

Cilem analyzy podnikovych procesi, ¢i procest vSeobecné, je porozuméni a zhodnoceni efektivity
zavedenych firemnich procest za pouziti metod schopnych je analyzovat detailné, na zakladé dat

dostupnych ve form& =zdznamt Udalosti ziskanych zaznamenavanim redlného provozu.
Pti analyze procesi se ze zmapovanych procesi vytvaii vhodny model. K vytvareni modelu lze pouzit
rizné notace, at’ uz BPMN (Business Process Modeling Notation), ARIS, UML (Unified Markup

Language) ¢i vyvojové diagramy a dalsi.

Pro tuto bakalatskou praci se zamétime predev§im na metodu process mining.



1.2 Process Mining obecné

Process mining je pomé&rné mladou disciplinou na pomezi data miningu a strojového uceni na jedné
strané a modelovani procesii a jejich analyzy na strané druhé. Ugelem process miningu je objevovani,
kontrola a zlepSovani realnych procest za pomoci zaznamu udalosti (event logs). Byt jsou event logy
v dne$ni dob¢ relativné snadno ziskatelné, ne vzdy maji vhodnou strukturu a ¢asto jsou rozmistény
v mnoha tabulkach, a tak je tfeba surova data upravovat, naptiklad sloucenim tabulek, odstranénim
nepotiebnych  atributa, ¢&i  aplikovanim urcitétho pohledu na dand zdrojovd data.

Process mining se dé€li na tfi €asti. Prvni ¢asti je discovery (objevovani). Technika discovery analyzuje
vstupni event log za pomoci zkoumani jednotlivych tras. Trasa, anglicky trace sestavad z
posloupnosti jednotlivych udalosti, naptiklad spusténi procesu, pozastaveni procesu, znovuspusteni
procesu, dokonceni procesu. Z analyzovani téchto tras vytvaii model, ktery by redlnému modelu mél
co nejvice odpovidat. V této Casti se pracuje pouze s daty obsazenymi v zaznamech udalosti a neni

tteba mit o modelovaném systému zadné dalsi informace.

Druhou ¢asti process miningu je conformance neboli zjistovani shody. V této ¢asti se vytvoieny model
srovnava jak s modelem realnym (pokud realny model mame k dispozici), nebo s jednotlivymi trasami
a vypocitava se metriky modelu jako naptiklad piesnost, vhodnost, obecnost ¢i naopak pfilisné presnost
apod. Jednotlivymi metrikami se budeme zabyvat pozd¢ji. Nekteré modely sice mohou piesné
odpovidat danym trasam, tedy kazdou sekvenci udalosti dané trasy lze v daném modelu provést, ale ne
vzdy je dany model vhodny, nebot’ nemusi odpovidat trasam neobsaZenym v daném vzorku zdznamu
udalosti.

Tieti casti je enhancement, tedy vylepSovani stavajiciho modelu. VylepSovanim modelu muze byt
minéno jak upravovani modelu vytvoteného v pfedchozich Castech, tak aby vice odpovidal realnému
systému, nebo i modifikaci redlného systému za ucelem jeho zefektivnéni. Toho mtize byt docileno
identifikaci bottleneckt, rozsifenim modelu o timestamp, nebo vytvorenim socialni sit€¢ na zakladé

interakci mezi ucastniky daného procesu. Timto se napiiklad d4 ze zaznamt vycist, ze osoba A se

vvvvvv

1.3 ProM

Pro analyzu zaznamu udalosti budu v dalsi ¢asti prace pouzivat Open Source program ProM (zkratka
pro Process Mining framework) ve verzi 6.6 Home, vytvofeny skupinou vedenou Prof.dr.ir. W.M.P.
van der Aalst pod Technickou univerzitou v Eindhovenu (TU/e). Program ProM je momentaln¢ asi
nejpouzivanéj$im nastrojem Pro process mining v univerzitnim prostfedi a ma rozsahlou komunitu

piispévateld, diky nimz jsou na néj vydavany dalsi rozsifeni a pluginy.



2 Casto pouzivané modely procesu

V dnesni dobé¢ je majorita modeld procesti stale tvofena rucné na zakladé lidského pozorovani a vstupa.
Diky tomuto se Casto stava, ze vysledny model je pouze modelem ocekavaného, nebo pozadovaného
chovani, ale Castokrat se lisi od skutecného modelu, nebot’ je mnohdy ptitomen lidsky faktor,
neocekavané udalosti, napt. chyby, nebo udalosti ovliviiujici bézny chod systému/firmy atp.

Analyza vychézejici ze zaznamii udalosti tak mize odhalit skryté ¢asti modelu, které se mohou od
pozadovaného chovani lisit, ale jsou v procesu bézné. V této kapitole se zaméfime na piechodovy
systém, Petriho sité, Workflow sité, YAWL, Business Process Modeling Notation (BPMN), EPC
Notation a kauzalni sit¢ (Causal nets).

2.1  Prechodovy systém

Nejjednodussi modelovaci notaci je prechodovy systém, ktery jako neorientovany graf sestava ze stavi
a pfechodt a jako orientovany obsahuje jesté popisky pfechodd, které pro potfeby tvorby procesnich
modell znaci nazvy danych aktivit. U pfechodovych systémt neni na rozdil od napiiklad Petriho siti
jasné, ktery pfechod se provede, ale znazorfiuje vSechny mozné piechody pro kazdy stav modelu.

U ptechodovych systémt je vyhodou, Ze se daji pfevést do jinych notaci jako tfeba Petriho siti, UML
apod. tedy jsou vhodné v piipad¢, Ze nevime, jakou notaci pozdéji budeme vyzadovat.

Problémem piechodovych systémil je, Ze neumi zndzorfiovat soub€znost transakci (pfechodl) a
Vv pfipadé mnoha soub&Znych ptechodii by bylo velmi vypocetné naro¢né zjistit, jakd sekvence
pfechodl by byla pouZita, nebot’ by bylo platnych pfili§ mnoho moznosti. Proto je pro ucely process
miningu vhodnéjsi pouzivat Petriho sité.

2.2 Petriho sité

Petriho sité jsou jednim z nejpouzivanéjSich modelovacich jazykt pro znazorniovani procest a systému.
Petriho sit’ sestava ze stavi, ptechodi a tokentl. Aktualni stav dané sité je znazornén umisténim tokenu
v daném stavu.

Formalni popis Petriho siti pro process mining je trojice N = (P, T, F) kde P je kone¢na mnozina stavu,
T je kone¢nd mnozina ptechodtl a F je konecnd mnozina hran spojujicich stavy. Kazdy pfechod mutize
byt tzn. odpalen, pokud kazdy z jeho vstupnich stavii obsahuje token. Po odpaleni ptechodu je ze
vstupnich stavii token odebran a je umistén v kazdém z vystupnich stavii pfechodu. Aktualni stav
prechodtl je zna¢en vyétem stavii, ve kterych se nachazi token. Napiiklad [a, ¢, d] nam Fika, Ze se token
nachazi ve stavu a, dva tokeny ve stavu c, a jeden token ve stavu d. Pfi process miningu jsou nejéastéji
vyuzivany Petriho sité, které jsou bezpecné, coz znamena, Ze se v zadném stavu nemiize nachazet vice

nez jeden token.



Insert Fine Notification Receive Result Appeal from Prefecture

Create Fine Send Fine

Insert Date Appeal to Prefecture »i Add penalty > Send for Credit Collection

Send Appeal to Prefecture

Obrézek 2.1: Petriho sit’ analyzovanych dat

2.3  Workflow sité

Workflow sité (WF-sité) jsou typem Petriho siti, které vzdy maji jeden po¢atecni stav a jeden konecny
stav a zaroven pro né plati, Ze kazdy stav se nachazi na trase od pocate¢niho stavu ke stavu kone¢nému.
Workflow sité jsou pro potieby modelovani procesit nejvhodné&jsi, nebot’ znazornuji zivotni cyklus
kazdého ptipadu daného typu, jako naptiklad ptipad vyfizeni objednavky od pocatku az po ukonceni
objednavky, nebo navstévy Iékafe daného pacienta. Kazdy model muize byt instanciovan
nekonec¢nékrat, dokud je dany model validni.

Pro vyuZiti workflow siti v process miningu je dileZitou vlastnosti spolehlivost (soundness). WF-sit’ je
spolehliva:
o Pokud je bezpecnd — kazdy stav obsahuje nejvyse jeden token
e Pokud je pro kazdé znaceni dokoncitelna, tj. tokeny z kazdého znaceni mohou dosahnout
koncového stavu
e Pokud obsahuje pouze proveditelné pfechody

e Pokud je koncovy stav jedinym dosazitelnym znacenim obsahujicim token



3 Modelova procesni analyza

V této kapitole v kratkosti popiSu zakladni zpisoby analyzy modelu: verifikaci a analyzu vykonnosti.

3.1  Verifikace modelu

Jak jiz bylo zminéno v ptedchozi ¢asti prace, jednou z metrik kvality modelu je spolehlivost modelu.
Spolehlivost modelu je povazovana za jednu z vlastnosti modelu pro jeho verifikaci. Problémem
spolehlivosti je, Ze je to vlastnost pfili§ obecna. Dalsi z moznosti, jak verifikovat model je pomoci
Linearni temporalni logiky (LTL). LTL pomoci temporalnich operatort jako naptiklad o znaéici vzdy,
nebo operator ¢ znacici ¢asem apod. mize kontrolovat platnost modelu za pomoci pravidel jako
napiiklad o (a = 0 b) znadi, Ze po jakémkoli vyskytu udalosti a musi nasledovat vyskyt udalosti b.
Nékteré nastroje pro kontrolu verifikace modelu jsou zahrnuty v jazyce YAWL, ktery by naptiklad
v pripadé vyskytu Cekajictho tokenu v modelu i po jeho ukonceni hlasil problém.

3.2  Analyza vykonnosti modelu

Zakladnimi metrikami analyzy vykonnosti jsou ¢as, cena a kvalita. Pro kazdou z té&chto hodnot mohou
byt nastaveny takzvané KPI (Key Performance Indicator).

Pro cas existuji nasledujici KPI (jednotlivym KPI je ponechan anglicky ndzev z diivodu zachovani
vyznamu, nebot’ preklad by byl v tomto ptipadé nevhodny):

o  Flow time - celkovy Cas od vytvoreni pripadu po jeho dokonceni. V ramci WF-siti by
to byla doba od obsazeni pocatecniho stavu, po dosazeni koncového stavu. Na tuto
hodnotu se nastavuje tzv. service level - procento pripadd s low time mensim neZ
piredem definovana hodnota.

e Service time- Cas straveny praci na pripadu. Méri se bud’ pro jednotlivé udalosti, nebo
pro cely pripad. V pripadé aktivit mliZe byt service time delsi nez flow time (ptipad
soubéznosti udalosti a jejich soucet), nebo naopak pouhym zlomkem flow time
(prameérny service time jednotlivych udalosti).

o Waiting time- Cas po ktery pripad ceka na uvolnéni potrebnych zdrojt. Opét je mozné
ho méfit pro jednotlivé udalosti, nebo pro cely piipad. Prikladem je pacient cekajici
na rentgen. Pro méreni vykonnosti je opét mozné urcit urcity service level.

e Synchronization time - Cas po ktery neni udalost jesté aktivovana z dlivodu ¢ekani na
token, tedy na synchronizaci vstupnich tokeni (pfi vice nez jednom vstupnim stavu
udalosti).

V pripadé hodnoceni ceny mize byt na véc pohliZzeno z mnoha stran. Jednim z pohledi je cena
zdrojl potrebnych pro provedeni udalosti jako naptiklad cena provedeni jednoho rentgenu, nebo
i z hlediska ¢asu a zdroje (mzda pracovnika obsluhujiciho rentgen po dobu snimanf).



U hodnoceni kvalitymodelu lze ziskavat informace formou dotaznika pro zakazniky, mnoZstvim
stiZznosti, ¢i ndhledem, zda model dlouhodobé spliiuje ¢asova KPI.

3.3  Omezeni modelové analyzy

Zakladnim ptedpokladem pro hodnoceni vykonnosti modelu, ¢i jeho verifikace je pfitomnost kvalitniho
modelu. Pokud by model byl moc obecny a nekoreloval se skute¢nym modelem, byla by tato hodnoceni
zbytecna. Stejné tak plati pro modely popisujici pozadované, nikoliv realné chovani modelu. Na tento
problém cili pravé process mining, diky némuz je mozné problém nekvalitniho modelu vyfesit.

4 Data mining

Tato kapitola se bude zabyvat piechledem zakladnich technik data miningu.

4.1 Uceni s ucCitelem

Uceni s ucitelem ma za piredpoklad oznacena data. Z téchto dat je vybrana jedna proménna jako tzv.
response variable, nebo také zavisia proménnd, vysvétlovand proménnd a ostatni proménné jsou
oznaceny jako predictor variables neboli nezavislé promenné, vysvétlujici proménné. Cilem je vysvétlit
zavislou proménou ve vztahu na nezavislé proménné, tedy zjistit moznou kauzalitu mezi hodnotami
nezavislych proménnych a hodnoty proménné zavislé. Uceni s ucitelem Ize dale délit na klasifikaci a
regresi v zavislosti na typu zavislé proménné. V piipadé, Ze zavisla proménna nabyva Ciselnych
hodnot, jedna se o regresi, v opacném piipadé nabyva kategorickych hodnot a jedna se o klasifikaci.

4.1.1 Klasifikace

Klasifikace ma, jak jiz nazev napovida, za cil rozdélit dat do tfid (classes) v zavislosti na hodnoté
zavislé proménné. Piikladem rozdéleni miize byt tfeba rozde€leni skupiny dotazovanych lidi na
sportovce a nesportovce, na vegetariany, vegany a vSezravce apod. Poté by bylo mozné zjistovat
kuptikladu zavislost hodnoty sportovec, ¢i nesportovec na typu stravy, ¢i konzumaci alkoholu.

V nékterych piipadech je mozné prevést ¢iselnou hodnotu na hodnotu kategorickou. Hodnoty vahy pod
80 kg tak mohou byt oznaceny za lehké a nad 80 kg za tézké. Poté je opét mozno srovnavat zavislost
vahy na tom, zdali ¢lovék sportuje, ¢i nikoliv, popfipad€ i na typu stravy. Hodnoty nula a jedna mohou
byt také mapovany na hodnoty true a false, nebo $kolni znamky na slovni ohodnoceni.



4.1.2 Regrese

Pti regresi lze jako zavislou proménnou zvolit naptiklad Skolni zndmku a zjistovat zavislost znamky
na chovéani a dochazce a dochazku tak tieba predikovat pro nové studenty z vypisu ptedchozich
znamek.

Drinker Smoker Weight Age
Yes Yes 120 44
No No 70 96
Yes No 72 88
Yes Yes 55 52
No Yes 94 56
No No 62 93

Tabulka 4.1: Vzorek z dat o zesnulych osobach uréeny ke studiu vlivii konzumace alkoholu, koufeni a télesné vahy na délce

zivota. Vzorek dat je zachovan stejny jako ve vySe zminéné knize.

4.1.3 Rozhodovaci stromy

Tato metoda uceni s ucitelem cili na klasifikaci instanci na zakladé prediktorovych proménnych. K
dispozici je jedna kategoricka vysveétlované proménné oznadujici data a vysledek je usporadan ve formé
stromu. Koncové uzly odpovidaji moznym hodnotam vysvétlované proménné. Ostatni uzly odpovidaji
prediktorovym proménnym. V kontextu uéeni rozhodovaciho stromu jsou prediktorové proménné
oznacovany jako atributy. Kazdy atribut rozdéli sadu instanci na dvé nebo vice podmnozin. Kotenovy
uzel odpovida vSem instancim. Pfiklad rozhodovacich stromi si ukazeme na tabulce 4.1 prevzaté
z knihy Process mining od W. M. P. van der Aalst.

k
Smoker NG

young
(195/11)

Yos Drinker NG

old
(65/2)

Weight

old
(219/34)

young
(381/55)

Obrézek 4.1: Rozhodovaci strom vytvoteny podle tabulky 4.1. 860 zesnulych lidi je klasifikovano mezi "mladé" a "staré"

(zemfeli pted 70 lety zivota, ¢i po 70 letech zivota).



V obrédzku 4.1 kofenovy uzel zastupuje vSechny piipady, v tomto piipadé 860 osob. Na zaklad¢ atributu
kurdk jsou tyto ptipady rozdéleny na ty, které kouii (195 osob) a ty, které nekoufi (665 osob). Kuraci
nejsou dale rozdéleni. Na zakladé téchto informaci jsou tyto instance jiz oznaceny jako "mladi", tj. u
kutrakt se o¢ekava, Zze zemiou pred dosazenim véku 70 let. Nekufaci jsou rozdéleni na ,,pijaky* a
»hepijaky*. Druha skupina lidi by méla zit dlouho a je oznaéena jako "stafi". VSechny uzly stromu maji
dve ¢isla. Prvni ¢islo udéva pocet ptipadu klasifikovanych jako patticich do dané skupiny (kufaci,
pijaci, ...). Druh¢ ¢islo udava pocet piipadi odpovidajicich danému uzlu, ale $patné klasifikovanych.
Z 195 kufakd, ktefi byli klasifikovani jako "mladi" bylo 11 lidi $patn¢ klasifikovanych, tzn. nezemielo
diive nez v 70 letech i piesto ze koufili.

Pti tvorbé rozhodovacich stromd hraje velkou roli vlastnost entropie. Entropie znaci, kolik biti je
potieba pro zakodovani daného elementu. Rozd€lovani uzlii na dalsi vétve vzdy snizi celkovou entropii,
tedy v extrémnim piipadé rozdéleni na jednotlivé hodnoty by byla entropie rovna nule.

4.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele pouziva neoznacend data, tedy data nerozdélena na zdvislé proménné (response
variable) a nezavislé proménné (predictor variable). Cilem uéeni bez uditele v ramci process miningu
je bud’ shlukové analyza (cluster analysis), nebo objevovani vzori (pattern discovery).

4.2.1  Shlukova analyza

Shlukova analyza ma za cil ve vstupnich datech nalézt skupiny (shluky) sobé podobnych instanci. Na
rozdil od klasifikace se u shlukové analyzy klade diraz na celek, nejen na jednotlivé ¢asti instanci.
Cilem mtize byt naptiklad nalezeni podobné skupiny pacientt, ¢i studentli. Pro nasi potfebu se budeme
soustfedit na metody k-means a aglomerativni hierarchické shlukovani.

4.2.1.1 K-means clustering

Jak jiz bylo zminéno, jedna se o metodu shlukovani instanci do shluk (tzv. clusters). Instance v jednom
shluku by mély bat navzajem podobné a odlisné od instanci v jinych shlucich. Pro zakladni predstavu
si pfedstavme data set se dvémi hodnotami: znamky a absence. Jednotlivé tecky v obrazku 4.1
predstavuji studenty s danym primeérem zndmek a absenci za urcité obdobi. Pro vytvotfeni shluki se
nejprve nahodné zvoli tfi centroidy (,,sttedy™) a nyni se kazda tecka (student) pfifadi k nejbliz§imu
Nyni se opét kazdy objekt ptifadi k nejblizS§imu centroidu a proces se opakuje, dokud se centroidy a
shluky neustali.

Obrazek 4.2 znazornuje situaci pred a po shlukovani a predstavuje zavislost absence na primérnych
znamkach.
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Obrézek 4.2: Vizualizace objektl pred a po shlukovani

4.2.1.2 Aglomerativni hierarchické shlukovani

Postup u této metody je jednodussi, neZ u metody k-means. Kazda instance je piitazena do shluku. Déle
jsou vyhledany dva shluky, které jsou si nejblize a ty jsou spojeny do vétsiho shluku. Stejny proces se
opakuje az do doby, kdy jsou vSechny instance v jednom shluku.

Diky hierarchickym vlastnostem této metody Ize shlukovani vizualizovat takzvanym dendrogramem.
Dendrogram je je strom znazorilujici jednotlivé shlukovéani instanci. Skrze dendrogram je vedena
horizontalni ¢ara a v zavislosti na jeji vertikalni pozici 1ze vybrat nejvhodnéjsi kombinaci shluku.
V obrazku 4.2 jsou znazornény tii stavy shlukd. Plna ¢ara znazoriuje tfi shluky dvojic po dvou
instancich a samostatném shluku c, pieruSovana ¢ara zndzoriiuje shluk abc vznikly v dal$im kroku
shlukovani a teGkovana ¢ara zobrazuje shluky po predposlednim kroku, tedy shluky abc a defg. Obecné
lze fici, Ze ¢im vySe je horizontalni ¢ara umisténa, tim znazoriiuje méne shlukd o vice instancich, a

naopak ¢im niZe je umisténa, tim znazormuje vice shlukii o méné instancich, nebo i jedné instanci.

Obrazek
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Znazornéni shluka v riznych urovnich abstrakce
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3) Process discovery

Process discovery neni mozna bez spravnych zaznami udalosti. Nasledujici kapitola popisuje
informace, které by mély byt v téchto zdznamech udalosti piitomny. V zavislosti na pouzitém postupu
se mohou tyto pozadavky ligit. Ukolem je ziskat takové udaje z riiznych zdroji dat, naptiklad databazi,
protokolti zprav, protokoli transakei, systémi ERP apod. Pii slouceni a extrahovani dat hraji dlezitou
roli jak syntaxe, tak sémantika. Navic v zavislosti na otazkach, které se snazime zodpovédét, jsou
pottebné riizné pohledy na dostupné udaje.

5.1 Zisk zaznamu udalosti

Vychozim bodem pro process mining jsou surova data skryta v riznych zdrojich dat. Nicméné nelze
ocekavat, ze vSechna data budou v jediném dobie strukturovaném zdroji dat. Skutecnost spociva v tom,
Ze data o udalostech jsou obvykle rozptylena mezi riznymi zdroji dat a ¢asto je tfeba vynalozit znacné
usili na shroméazdéni relevantnich dat.

Jednim z potencialnich problému je rozdilny format dat z riznych datovych zdroji. V nékterych
zdrojich muze byt datum ulozeno ve formatu DD/MM/YYYY a v jiném zase ve formatu YYYY-MM-
DD.

Data musi byt také z jednotlivych zdroji extrahovana a prevedena do zaznami udalosti. Zde je
nesmirn€ dilezité stanoveni rozsahu. Problém casto neni syntaktickd konverze, ale vybér vhodnych dat.
Typické formaty pro ukladani protokolti udalosti jsou XES (eXtensible Event Stream) a MXML
(Mining eXtensible Markup Language).

5.2  Zaznamy udalosti

O struktufe zdznamu udalosti mizeme fici nasledujici.

e Proces sestava z piipadii (cases)

e Pripad sestava z udalosti s tim, Ze kazdéa udalost se vztahuje pravé k jednomu piipadu

e Udalosti v ptipadu jsou sefazené

e UdAlosti mohou mit atributy. Jako pfiklad atributt 1ze uvést napiiklad aktivitu, ¢as, cenu,

zdroje atp.

Ne vSechny udalosti musi mit stejnou sadu atributii, ovSem typicky udalosti vztahujici se k téze aktivite
maji stejnou sadu atributd.
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Piiklad formalniho zapisu nékolika standartnich atributi je nasledujici:
o #aiviy(€) je aktivita spojend s udalosti e
o thime(e) je timestamp udalosti e
e #esource(e) j€ zdroj udalosti e
e #yans(e) j€ typ transakce udalosti e, jako napiiklad start, complete, ¢i suspend

Udalosti mohou mit mnoho atributi. Casto se na udéalost odkazujeme jménem jeho aktivity coz viak
technicky neni spravné. Mize dojit k mnoha udalostem, které odkazuji na stejnou aktivitu. V piipade,
ze tyto udalosti mohou odkazovat na stejnou instanci aktivity (napiiklad spusténi a dokonceni udalosti)
nebo rizné instance ¢innosti (naptiklad v smycce).

Tento rozdil je zvlasté dulezity pii méfeni ¢asu sluzeb, ¢ekacich dob atd. V situaci, ve které pro jeden
ptipad stejna ¢innost zaéina dvakrat, tj. dvé instance ¢innosti béZi paralelné a pak se jedna z nich
dokonéi, nelze s jistotou uréit, ktera ¢innost byla dokonéena jako prvni a kterd jako druha. Tento
problém lze vyftesit pfiddnim informaci do protokolu. Pfi zavadéni systémt mohou byt tyto informace
do protokolu ptidany snadno, a to pifidanim atributu instance k jednotlivym aktivitdm. Pii feSeni
stavajicich systémi to vsak tak jednoduché neni, nebot’ by se musel modifikovat cely systém. Dalsim
feSeni téchto problémd je ptidanim timeoutu pro kazdou aktivitu.

521 XES

Standard pro ukladdéani protokoli udalosti byl MXML az do nedavné doby, kdyz byl nahrazen novéj$im
standardem XES, ktery eliminuje mnoho nevyhod MXML. Nejvétsi vyhodou XES je jeho rozsiteni.

5.3 Uvod do process discovery

V této kapitole se zaméFime na a-algoritmus.

Tento a-algoritmus je zadkladnim algoritmem process miningu. Je-li dan jednoduchy zdznam udalosti,
a-algoritmus z n&j vytvoii Petriho sit’, ktera muze zaznam zopakovat. A-algoritmus byl jednim
z prvnich algoritmu pro zjistovani procest, které byly schopny fesit soubéznost. Nicméné a-algoritmus
neni idealnim algoritmem pro zjistovani procest, protoze ma problémy s hlukem, neobvyklym nebo
netplnym chovanim a slozitymi smérovacimi konstrukty. Nicméné poskytuje dobry tivod do tématu.

vvvvvv

technikach, ¢i jeho modifikacich.

Vstup pro algoritmus je jednoduchy zdznam udalosti. Zaznam udalosti se sklada z ¢innosti, které
odpovidaji pfechodiim v nasledné objevené Petriho siti. Vystupem algoritmu je oznaéena Petriho sit’
nebo WF-sit.

Algoritmus prohledavé protokol udalosti pro vzory chovani. Napiiklad pokud je udalost a nasledovana
udélosti b, ale b neni nikdy nésledovana a, pak Ize pfedpokladat, ze mezi a a b existuje kauzalni
zavislost. Aby tato zavislost byla znazornéna, méla by odpovidajici Petriho sit' mit misto
propojujici a ab.

12



RozliSujeme Ctyfi relace pofadi zalozené na zaznamech, jejichz cilem je zachytit relevantni vzory
v protokolu:

e >l zachycuje vSechny pary aktivit, které jsou za sebou v piimé posloupnosti

e —l zachycuje kauzalitu aktivit, napf. a je ndsledovano b, ale nikdo tomu neni naopak

e ||L: zachycuje aktivity, které se mohou nasledovat v libovolném poiadi

e #L; zachycuje aktivity, které se nikdy nevyskytuji jedna za druhou

5.4  Tri pojmy ekvivalence chovani

V této kapitole si popiSeme tfi nejznaméjsi pojmy: ekvivalence stop, bisimilarita a bisimilarita vétveni.
Tyto pojmy jsou definovany pro par ptechodovych systémi, nikoliv pro modely vysSich jazyki jako
WEF-sit¢, BPMN apod. Kazdy model s podobnou sémantikou lze ale snadno ptevést do ptechodového
systému.

Ekvivalence stop je vlastnost dvou piechodovych systémd, pro které plati, ze jejich provadéci
sekvence jsou identické. Tato vlastnost vSak nezarucuje, Ze jsou modely stejné.

Bisimilarita neboli bisimulacni ekvivalence je vlastnost berouci v potaz moment volby. Dva
prechodové systémy jsou bisimilarni v ptipadé, ze prvni systém je schopny napodobit kazdou zménu
stavu druhého modelu a naopak.

Bisimilarita vétveni bere v potaz takzvané tiché akce, které nejsou viditelné v zaznamech udalosti.
Stejné jako u piedchozi vlastnosti musi byt systémy schopné napodobit kazdou zménu systému

druhého, vcetné tichych prechodd.

5.5  Vyzvy objevovani procest

Jak jiz bylo zminéno, a-algoritmus byl prvnim algoritmem pro objevovéani procest, ktery Gspésné
zachycoval soubéznost udalosti. V dnesni dobé¢ vSak jiz jsou mnohem lepsi algoritmy, které prekonavaji
nedostatky a-algoritmu. At uz se jedna o varianty a-algoritmu, nebo algoritmy zalozené na tplné jiném

principu jako napriklad syntéza zalozena na regionech, nebo genetic mining.

55.1 HIluk a nekompletnost

Dalsi vyzvou je vyskyt takzvaného hluku a nekompletnost. Pro objeveni dostacujiciho procesniho
modelu je piedpokladano, Ze zaznam udalosti obsahuje reprezentativni vzorek chovani. Ne vSechny
zaznamy udalosti vSak toto pravidlo spliiuji.

5511 Hluk

Hluk v kontextu zaznamu udalosti neznamena nespravné logovani udalosti, ale referuje spise k vyskytu
specidlnich udalosti. Specialnimi udalostmi jsou mySleny udalosti, které se v zaznamu udalosti
nevyskytuji tak ¢asto, nebo jsou specialni svym chovanim. Pro process mining je dilezité toto chovani
filtrovat, nebot’ nereprezentuje typické chovani daného procesu.
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55.1.2 Nekompletnost

Na rozdil od hluku, ktery popisuje pfili§ velké mnozstvi udélosti, a tedy i udalosti vzacné, u
nekompletnosti se jedna o situaci, kdy ma zaznam udalosti tak malé mnozstvi dat, ze neni mozné z néj
odhalit strukturu daného modelu.

5.5.2 Kf¥izova validace

V zavislosti na problémy zminéné v predchozi podkapitole, je zfetelné, Ze je na modelech nutné
provadét takzvanou krfizovou validaci. Zéznam udalosti je rozdélen na tréningovy log a testovaci log.
Tréningovy log je vyuzit k ziskani daného procesniho modelu a testovaci log k zhodnoceni kvality
modelu na zaznamech udalosti, které vzorek, dle kterého bylo modelovano neobsahoval. Pokud tedy
bude v testovacim logu mnoho zaznaml, které nelze vytvofenym modelem replikovat, 1ze povazovat
dany model za nekvalitni.

Dalsi metodou cross validace je k-fold validace, kdy je zaznam udalosti rozdélen na k ¢asti a poté
probihd Kk testti. V kazdém testu je jedna podmnozina pouZita jako testovaci vzorek a zbylé jako
tréningovy vzor.

Nevyhodou zaznami udalosti je, Ze neobsahuji tzv. negativni udalosti, které dany model nema byt
schopny reprezentovat. Jednou z moznosti, jak tuto skute¢nost otestovat, je nejprve model otestovat za
pouziti skuteénych udalosti a poté model otestovat testovacim logem obsahujicim uméle vytvoiené
udalosti. Pote je porovnana vysledna kvalita ziskand z testi a logicky by méla byt kvalita vyssi pro test

se skutecnymi udalostmi.
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5.5.3  Cty¥i konkurenéni Kritéria kvality

Kompletnost a hluk popisuji kvalitu zdznamt udélosti, ale netikaji mnoho o kvalité vysledného modelu.
Pro zjisténi kvality vytvofeného modelu jsou vyuzivany Ctyfi hlavni kritéria kvality.

55.3.1 Vhodnost modelu

Vhodnost modelu mize byt brana z hlediska piipadi, tedy pomér stop, které lze ze zaznamu plné
ptehrat od zacatku az do konce, nebo z hlediska udalosti, tedy pomér udalosti, které jsou dle modelu
opravdu uskute¢nitelné.

5.5.3.2 Jednoduchost modelu

Jednoduchost modelu referuje na princip Occamovy bfitvy: ,,Entity se nemaji zmnozovat vice, nez je

vvvvvv

popsat chovani obsazené v zaznamu, je modelem nejlepSim.

Dvé zatim zminéné metody vSak nejsou dostacujici, nebot’ existuji modely, jako napiiklad kvétinovy
model, které¢ umoziuji piehrani jakékoliv sekvence udalosti v jakémkoliv potadi. Z tohoto modelu v§ak
nelze nic vycCist a pouze modeluje chovani ze zdznamu. Tento model spliiuje jednoduchost a ma
perfektni vhodnost. Toto znaci, ze vhodnost a jednoduchost jsou nutnymi kritérii, ale nejsou dostacujici.

5.5.3.3 Presnost a v§eobecnost modelu

Model je piesny, pokud neumoziuje kromé stop v zaznamu udalosti pfili§ mnoho stop navic. Model,
ktery neni presny je prili§ generalizovany.

Model je prilis obecny, kdyZ kromé stop v zdznamu udalosti umoziiuje mnoho dalsich stop.
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6 Conformance checking

Conformance checking (kontrola souladu) srovnavd udalosti ze zdznamu udalosti a udalosti
Vv procesnim modelu. Cilem je najit shody ¢i nedostatky v modelovaném chovéani a zaznamu udalosti a
data, ¢i procesni model na zaklad¢ onéch shod upravovat.

Na neshody objevené mezi procesnim modelem a zdznamy udalosti je mozné nahlizet z né€kolika
pohledii. Pokud ma byt vysledny model popisny, tak nalezené rozdily znaci, ze by mél byt model
vylepsen ta, aby zachycoval realné chovani popsané zaznamy udalosti 1épe.
Pokud ma byt model normativni, miZou rozdily poukazovat jak na nechténé odchylky, tak na chténé
odchylky. U chténych odchylek to miZze vést napiiklad k vylepSeni realného systému, nebot
nekonformni procesni model mohl odhalit chovani pro nestandartni situace.

Na conformance checking je tedy nutné nahlizet jak z pohledu ,,procesni model je Spatny*, tak
z pohledu ,,jsou data v zaznamech udalosti spravna“. Timto tématem se zabyvd metoda business
alignment, jejimz cilem je zajistit, Ze si model i zaznamy udalosti co nejlépe odpovidaji.

Jednim z hlavnich duvodi neshod je i fakt, ze mnoho firem pouziva obecny software, ktery je pouze
upraven, aby odpovidal poZzadavkiim firmy. To mize vést k neschopnosti daného software produkovat
piesné zaznamy udalosti. Dal§im velkym divodem muze byt napiiklad fakt, Ze se procesy ve firmé
méni rychleji nez software, ktery je zaznamenava do zaznami udalosti, tedy stejné jako v pripadé
predchozim nakonec vyprodukuje nekvalitni zdznamy udalosti, které nejsou pro danou firmu aktualni.

Conformance checking je také vhodnym néstrojem pro auditory spole¢nosti, kterym umoziuje
zkontrolovat, zda se procesy v dané firm¢ vykonavaji v ramci hranic uréenych zacastnénymi
stranami.

6.1 Opravovani modelu

Dulezitou soucasti conformance checkingu je opravovani modelti. Pipady, kdy se procesni model a
zaznam udalosti neshoduji na procesech, vedou k apravam modelu, nebo i jednotlivych procesa.
Predpokladejme vsak, ze se za pomoci zjisténych neshod snazime opravit vytvoreny model, tedy ho
pievést do stavu, kdy odpovida realité co nejvice. To mtize vést k odstranéni piechodu, které nejsou
vyuzivany, nebo slouzi pouze k provedeni udalosti ve specialnich situacich.

Srovnanim matrici stop (footprint matrix) zaznami a modelu lze zobrazit spole¢né problémy. Tyto
informace poté mohou byt vyuzity at’ uz navrhdfem procest, ¢i softwarem, za ucelem vylepSeni
modelu.

Na zaklad¢ vysledkt conformance checkingu napiiklad mtize dojit K zjisténi, Ze pro kvalitngj$i model

je nutné, aby jeho soucasti byl dalsi konkrétni atribut. Tato ¢ast conformance checkingu se nazyva

propojovani zdaznamii a procesniho modelu.
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6.2  Propojovani zaznamiu udalosti a modelu

Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze zaznamy udalosti a procesni model jsou propojené jiz od pocatku,
avsSak jak bylo v zacatku zminéno, zdznamy udalosti musi byt upravovany tak, aby odpovidaly
pozadavkim pro tvorbu modelu.

Propojenim zaznamti a modelu 1ze naptiklad obohatit model o ¢asové znacky, ¢i informace o tom, kdo
danou ¢innost provadél. Tyto informace pak mohou naptiklad vést k vytvoreni socidlni sité na zaklad¢

mnozstvi interakci mezi jednotlivymi zamestnanci a zkoumat tak vzory jejich chovani.
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Create Fine

Send Fine

Insert Fine Notification

Appeal to Judge

Insert Date Appeal to Prefecture

Receive Result Appeal from Prefecture

Add penalty

Notify Result Appeal to Offender

Payment

Send for Credit Collection

Send Appeal to Prefecture

Obrazek 6.1: Petriho sit’ ziskana ze vstupnich dat za pomoci nastroje ProM
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I Analyzovana data

Pro potieby této bakalarské prace jsem si jako zdrojova data zvolil voln¢ dostupna data o managementu

dopravnich pokut [2]. Tyto data obsahuji jeden proces, 150370 jednotlivych piipadi a 561470 udalosti.

O danych datech znadme nésledujici:

e Kazdy trace zacina udalosti typu Create Fine

e Ve 44 % ptipadu trace konci udalosti Payment

e (Celkem se ve zdrojovych datech nachézi 11 druht udalosti

O

O

O

O

O

Create Fine s vyskytem 26.8 %

Send Fine s vyskytem 18.5 %

Add penalty s vyskytem 14.2 %

Insert Fine Notification s vyskytem 14.2 %
Payment s vyskytem 13.8 %

Send for Credit Collection zastoupené v 10.5 %
Insert Date Appeal to Prefecture

Send Appeal to Prefecture

Receive Result Appeal from Prefecture
Notify Result Appeal to Offender

Appeal to Judge

Poslednich 5 udalosti bylo ve datech zastoupeno méné nez 1 % (celkem 1.921 %)

Na nasledujici stran€ je k nahlédnuti Petriho sit’ vytvofena za pomoci nastroje ProM z té€chto

vstupnich dat.
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8 Z.avér

Tato bakalarska prace se ukazala byt velice slozitou, zejména kvili absenci ¢eskych zdroji. Mnoho
textll bylo nutné pro potieby bakalaiské prace piekladat, nebot’ jejich eské pieklady jsou nedostupné.
Dostupnost vzorovych dat pro process mining byla pomérné dobra, ale Castokrat byla data v jiném

jazyce, nez je anglictina ¢i CeStina. Téma process miningu pro mé bylo velice slozité, ¢astecné i
z dtvodu toho, Ze mu neni pii studiu ptikladdna vétsi pozornost, byt ma v dnesni dobé, kdy je na
mnozstvi dat a informaci kladen velky diiraz, ¢im dal tim vétSi vyznam. Price je pojata teoreticky
predev§im kvili co nejlepSimu obsazeni prvnich tii bodd zadani. Bod c¢tyfi zadani si mi bohuzel
nepodafilo splnit, byt’ jsem se za pomoci nastroje ProM snazil k prediktivni udrzbé dopracovat.

Celkové bych praci zhodnotil jako velmi ¢asové naro¢nou a pro ¢lovéka bez piedchozich znalosti

process miningu velice komplikovanou.
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Obrézek 8.2: Nahled na uzivatelské rozhrani programu ProM 6.6 s detailem na jednu konkrétni udalost daného ptipadu
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