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Resumen En este trabajo, se adapta una arquitectura basada en trans-
formadores al problema de prediccién de tiempos en mineria de procesos,
dotando de mayor seméntica a la representacién de las trazas que se utili-
za para entrenar el modelo predictivo. Esta mejora llegara a través de dos
contribuciones. En la primera se propone una nueva interpretacién de las
trazas como series temporales de eventos, tomando prestado un nuevo
esquema de codificacién para modelar la informacién temporal entre los
eventos. En la segunda se adapta el enmascaramiento para restringir la
autoatencién a las actividades de la secuencia de entrada que contribu-
yen a la prediccién de tiempos. Esta arquitectura se ha validado en 11
registros de eventos, obteniendo los mejores resultados de forma global
y, en particular, en registros que en los cuales la duracién de la traza se
distribuye de manera més uniforme a través de distintas actividades.

1. Introduccion

La monitorizacién predictiva (PPM) [I] es un subcampo de la mineria de
procesos cuyo objetivo es predecir como un caso en curso se desarrollard en el
futuro basdndose en un registro de eventos de ejecuciones anteriores. La entrada
principal a este campo es una ejecucién parcial de una traza (secuencia de even-
tos) de un caso en curso hasta el momento actual. Aprovechando la informacién
sobre ejecuciones pasadas de un registro historico de eventos, pretende realizar
predicciones sobre el futuro para pronosticar cudl sera la siguiente actividad,
cuando tendra lugar, o el valor de cualquier otro atributo relacionado con el
proceso que pueda ser de interés para el dominio de aplicacién.

Una de las dificultades més imperativas en PPM es la prediccién del tiempo
restante de los casos en ejecucién [2], definido como el tiempo necesario para
que un proceso esté completo. Su estimacion precisa en tiempo de ejecucién es
una cuestién que se ha planteado recientemente como uno de los retos en la
gestion de procesos de negocio, ya que es critico en muchas aplicaciones tanto
desde el punto de vista del cliente como de la organizacién [3], por ejemplo, para
poder dar una estimacion del tiempo restante para reclamar un seguro durante
la llamada de un cliente a su compania de seguros.
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Son muchas las técnicas de aprendizaje automatico que se han propuesto pa-
ra aprender modelos predictivos para este problema, si bien las aproximaciones
basadas en aprendizaje profundo son las que mejores resultados han obtenido
[4]. En particular, las aproximaciones basadas en recurrentes [BIGI7IRI9] han des-
tacado por su capacidad para modelar datos de naturaleza secuencial. A pesar
de ello, las redes recurrentes son bien conocidas por sus limitaciones en cuanto
a paralelizacién, modelado de dependencias a largo plazo e inconvenientes co-
mo el olvido catastréfico [4]. Al procesar secuencias largas, el gradiente de la
funcién de pérdida puede hacerse muy pequefio o muy grande a medida que se
propaga en el tiempo, lo que dificulta que las redes recurrentes (RNNs) apren-
dan dependencias a largo plazo. Ademas, la nueva informacién puede sustituir
a la antigua, lo que hace que el modelo sea reacio a retener conocimiento. Por
ello, recientemente han surgido enfoques basados en atencién conocidos como los
transformadores [10] para superar estos problemas y proporcionar un modelado
mejorado de las trazas para la monitorizacién predictiva [TTIT2/T3]. Sin embargo,
la mayoria de estos enfoques traducen directamente modelos de procesamiento
del lenguaje sin preocuparse de adaptarlos a las caracteristicas intrinsecas de
la mineria de procesos, dejando margen de mejora en muchos aspectos de su
arquitectura, como la incorporacién de la dimensién temporal o un modelado de
la entrada mas adecuado a la naturaleza de las trazas.

Para ello, proponemos un nuevo esquema de codificacion que enriquece la
seméntica de las trazas incorporando el tiempo entre eventos en su represen-
tacién, inspirado en el campo del andlisis de series temporales [I4] y en cémo
tratan la codificacion del tiempo cuando los intervalos de muestreo no son regu-
lares. También analizamos el mecanismo de atencién para adaptarlo mejor a las
caracteristicas de la mineria de procesos. Nuestra propuesta, comparada con las
aproximaciones del estado del arte en la prediccién del tiempo restante, se evalué
en 11 conjuntos de datos estandar en la mineria de procesos. Los resultados ob-
tenidos mejoran, en general, todas las propuestas del estado del arte, aunque no
existe ninguna configuraciéon de nuestra aproximacion que sea significativamente
mejor desde un punto de vista estadistico.

2. Enfoque basado en Transformadores

La Fig. [T] muestra la arquitectura basada en transformadores para la mo-
nitorizacién predictiva. Se inspira en ProcessTransformer [I1], que ha sido
modificada para mejorar la representacién de trazas y el mecanismo basado en
la atencién. La arquitectura original tiene dos tipos de entradas: la secuencia de
actividades que ya han sido ejecutadas (codificadas mediante embeddings) y tres
caracteristicas temporales normalizadas (el tiempo transcurrido desde el inicio de
la traza y los tiempos desde las dos actividades anteriores hasta la actividad ac-
tual). Estas caracteristicas temporales pasan por una capa densa (feed-forward),
mientras que la representacion de las actividades basada en embeddings es la
entrada a un bloque transformador con autoatencion multi-cabeza. Tras varias
capas de abandono (drop-out) y normalizacién, se utiliza una capa de agrupa-
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mienoto promedio (global average pooling) para resumir la informacién extraida
del transformador y ajustar su dimensién para poder concatenar esta salida con
la de la capa densa. Por ltimo, las capas posteriores emplean la representacién
latente extraida tanto por el bloque codificador como por la capa densa para
emitir una prediccién numérica del tiempo restante estimado.

Esta arquitectura presenta dos inconvenientes principales: en primer lugar,
la perspectiva temporal del proceso no se capta adecuadamente, ya que los even-
tos tienen marcas temporales irregulares y asincronas. Este problema se aborda
considerando tres caracteristicas temporales que, sin embargo, son una simplifi-
cacién del modelado temporal de eventos (jpor qué estas tres caracteristicas y no
otras?); y en segundo lugar, el mecanismo de autoatencién evalia la influencia
que todas las actividades de entrada tienen entre si. Aunque esta estrategia es
adecuada para el procesamiento del lenguaje natural (PLN), en la prediccién del
tiempo restante, las actividades que ocurren después de una actividad no tienen
influencia sobre dicha actividad porque aun no han ocurrido. En las siguientes
subsecciones describiremos cémo se han abordado estas dos cuestiones.

2.1. Esquema de codificaciéon temporal

Los transformadores fueron expresamente disenados para procesar lenguaje
natural y, por tanto, no estan preparados para tratar con la dimensién temporal:
suelen emplear codificacién posicional [10] (Fig. para inyectar informacién
sobre la posicién absoluta de los tokens (palabras, actividades) en la secuencia,
de forma que solo su orden pueda ser explotado por el modelo. Sin embargo,
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Figura 1: Arquitectura basada en transformadores para la prediccién de tiempos.
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en nuestra propuesta se ha considerado un método de codificacién temporal [15]
(Fig. , en el que se utilizan funciones trigonométricas para representar cada
marca de tiempo. En este enfoque, el tiempo transcurrido desde el comienzo
del caso se calcula para capturar las distancias temporales y, a continuacién,
se utiliza una transformacién logaritmica en los intervalos de tiempo para nor-
malizar la escala y gestionar el amplio rango de valores. Por ultimo, se aplican
funciones trigonométricas para codificar los intervalos de tiempo normalizados,
garantizando una representacién unica y continua para cada intervalo. La Fig.
representa visualmente las diferencias entre cada técnica, donde pos representa
la posicién en la secuencia, y ¢; es la marca de tiempo del jE51mO evento.

Esta codificacién temporal se utiliza en lugar de la codificacién posicional
(capa azul en Fig. , produciendo un nuevo embedding para cada actividad de
la secuencia que contiene informacién temporal en lugar de posicional. Ademss,
teniendo en cuenta que la codificacién temporal esta incorporando explicitamente
informacién sobre el tiempo transcurrido desde el inicio de la traza, asi como
implicitamente informacién sobre las distancias temporales entre los eventos;
las tres caracteristicas de tiempo utilizadas en ProcessTransformer pueden ser
omitidas, lo que implica eliminar las capas resaltadas en verde en Fig.

2.2. Autoatencién: Enmascaramiento de la secuencia de actividades

En el PLN se pueden encontrar tanto referencias retrospectivas como pros-
pectivas. Las referencias retrospectivas tienen lugar cuando una palabra remite

(a)
PE(pos, 2i) = sin(pos 100007/ dmeder)
PE(pos.2i+1) = ('()fv(.i)(}‘i,r]”“[)”2;"'r""“”"')

TE(t;,2i) = sin(t; /10000%/ dmodct)
TE(t;,2i + 1) = cos(t; /100002 dmode)

Figura 2: Codificacién posicional (a) v.s. codificacién temporal (b)
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Figura 3: Efecto del enmascaramiento causal

a otra que aparecié antes en la frase, mientras que las referencias prospectivas
anticipan algo que aparecerd mas adelante. Estos dos tipos de referencias pue-
den extrapolarse a la semantica de los procesos: las referencias retrospectivas
representan la idea de que los eventos estdn influidos por su historia de even-
tos pasados, mientras que las prospectivas indicarian que los eventos pasados
estarian influidos por eventos que atin no se han producido. En PPM, las refe-
rencias prospectivas no tienen sentido, ya que una actividad no puede influir en
otras que ain no han ocurrido, lo que significa que el mecanismo de autoatencién
debe configurarse para permitir inicamente influencia pasada.

Haremos cumplir esta restriccién mediante el enmascaramiento de la atenciéon
para aproximaciones basadas en transformadores. La mascara permite configu-
rar el mecanismo de autoatencion indicando qué actividades estan influidas por
las demads. En la arquitectura propuesta, se configura una maéscara causal para
evitar que se calcule la influencia que tienen las actividades futuras (permitiendo
unicamente dependencias hacia atrds). La Fig. [3| representa la forma matricial
de la mascara causal y su impacto en la representacién de cada evento.

3. Evaluacién

Hemos llevado a cabo una serie de experimentos para medir el rendimiento de
la arquitectura propuesta basada en transformadores. Estos experimentos se han
llevado a cabo sobre 12 conjuntos de datos cominmente utilizados en la comu-
nidad cientifica de monitorizaciéon predictiva, incluyendo los registros de eventos
correspondientes a BPIC201 2E| (6 conjuntos de datos), BPIC201 3E| (2 conjuntos
de datos), Sepsz'sﬂ, Env. Permiiﬂ y Helpdeskﬂ La Fig. E| muestra visualmente

L DOT: 10.4121 /uuid:3926db30-f712-4394-aebc-75976070e91f

2 DOI: 10.4121 /uuid:c2c3b154-ab26-4b31-a0e8-8f2350ddacl 1, 10.4121 /uuid:500573¢6-
accc-4b0c-9576-aa5468b10cee

3 DOI: 10.4121 /uuid:915d2bfb-7e84-49ad-a286-dc35f063a460

4 DOT: 10.4121/uuid:c399c768-d995-4086-adda-cObc72ad02be

5 DOI: 10.4121/uuid:0c60edf1-6f83-4e75-9367-4c63b3e9d5bb
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Figura4: Distribucién de la duracién de las trazas en los registros de eventos.

la distribucién de la duracién de las trazas para cada conjunto de datos, y la
Fig. [5| muestra la distribucion de la duracién de los eventos encontrados en cada
registro, donde la duracién del evento se calcula tomando el tiempo transcurrido
desde la generacion de dicho evento hasta la aparicién del siguiente.

Para una experimentacién justa nos basamos en la metodologia de [4] bajo
las mismas condiciones: una validacién cruzada de 5 particiones, dividiendo la
particién de entrenamiento en una distribucién de trazas 80 %-20 % para obtener
un conjunto de validacion. Este conjunto se utiliza para encontrar el modelo de
mejor rendimiento, en términos de la época con el error de validacion més bajo.

Para ello, primero comparamos ProcessTransformer [I1] contra cuatro de
las principales propuestas del estado del arte, a saber, Camargo [7], Frances-
comarino [I6], Navarin [6], y Tax [5]. A continuacién, comparamos el mejor de
estos enfoques con diferentes configuraciones de la arquitectura propuesta. Entre
estas configuraciones distinguimos entre las que presentan codificacién temporal
TE (que pueden tener enmascaramiento causal causal-masking y/o prescindir
de las caracteristicas temporales de [I1] no-time), y las que utilizan en su lugar
el esquema de codificacién posicional del modelo original PT (con/sin enmasca-
ramiento causal, caracteristicas temporales y mecanismo de atencién no-att).

Para la comparacion se utiliza el MAE medio sobre todos los prefijos, donde
el error absoluto medio (MAE) muestra la diferencia media entre la marca de
tiempo predicha y la real para cada caso, proporcionando una estimacion fiel
y comprensible de cudnto difieren nuestras predicciones de la realidad. Sin em-
bargo, promediar el MAE para todas las secuencias no es una buena opcion, ya
que en un conjunto de datos desequilibrado en términos de longitud del prefijo
(k) conducird a resultados capciosos. Para obtener la estimacién menos sesgada
posible, calculamos el MAE para cada longitud de prefijo y promediamos los
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Figura 5: Distribucién de la duracién de los eventos para los conjuntos de datos.

resultados para todos los tamanos. Esto garantiza que cada longitud del prefijo
tenga el mismo peso en el cdlculo del resultado final, lo que hace que la me-
dida sea independiente de la longitud mas comin y garantiza que los errores
cometidos para todos los tamanos de prefijo tengan la misma importancia.

3.1. Resultados

La Tabla confirma la supremacia de los resultados obtenidos por Pro-
cessTransformer [I1], que supera a todas las baselines existentes y alcanza la
primera posicién en casi todos los registros de eventos, mejorando en la mayoria
de los casos 2 6 3 dfas a la segunda mejor propuesta, que es la de Navarin [6].
Su mejora mas significativa se produce en BPI13 CP, reduciendo a la mitad el
error de las mejores marcas anteriores.

Por un lado, la Tabla[Ib] muestra los resultados para las diferentes configura-
ciones de nuestra propuesta. Asi, las configuraciones basadas en la codificacién
temporal no superan en general a la original. Esto puede explicarse por el fuerte
sesgo a la izquierda en la duracién de las trazas (Fig. @) y los escasos eventos
contribuyendo a la duracién total del caso en la mayoria de registros (Fig. [5)).
Si casi todos los eventos ocurren en el mismo momento o uno muy cercano, la
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codificacién temporal apenas codificard informacién valiosa y serd propensa a
introducir ruido en los embeddings de los eventos. Sin embargo, en Helpdesk y
BPI13 I, registros en los que la duracién de la traza se distribuye de forma més
uniforme a través de diferentes tipos de actividades y no depende de una tunica
tarea, los enfoques basados en codificaciéon temporal obtienen mejores resultados.

Por otro lado, los resultados obtenidos para los enfoques con codificacién
posicional parecen mostrar que no-att y no-time son los que arrojan los mejores
resultados: ambas configuraciones obtienen el error mas bajo en 4 de los 11
registros, ademas de otros dos segundos o terceros puestos. Sin embargo, en
términos relativos, el enfoque PT causal-masking no-time obtiene resultados
muy similares, e incluso mejores, que los de estos dos enfoques, manteniéndose
muy cerca en los conjuntos de datos en los que es peor (como BPI12, BPI12 C,
BPI O, Env. Permit) y siendo significativamente mejor en otros registros (como
SEPSIS, Helpdesk, BPI13 I). El rendimiento de esta aproximacion, en la que no
se tienen en cuenta las caracteristicas temporales, puede explicarse por la baja
duracién de la mayoria de las trazas, con pocos eventos que contribuyan a esta
duracién. Asi, los valores de las caracteristicas temporales serian muy similares y
pequenos, lo que implicaria una contribucién minima a la prediccién del tiempo.

A la luz de estos resultados, resulta dificil comprender cudl es el mejor enfo-
que. Para ello, hemos aplicado una prueba de rango alineado de Friedman con un
nivel de significacion de 0,05 para clasificar las aproximaciones siguiendo criterios
estadisticos de comparacién. La Tabla[2] contiene los resultados obtenidos por es-
ta prueba, mostrando que las configuraciones basadas en codificacién posicional

Tabla 1: Resultados de la experimentacion, donde la primera, segundo y mejor
aproximacion se ha resaltado en azul, naranja y amarillo, respectivamente.

(a) ProcessTransformer frente a las propuestas del estado del arte.

Approach| BPI12|BPI12 A BPI12 CBPI12 OBPI12 W BPI12 W C BPI13 CP |BPI13 I Env Permit Helpdesk SEPSIS
Camargo (argmax) 29.905 | 8.989 | 28.045 | 15.250 | 30.484 15.263 257.086 | 28.132 8.290 18.634 -

Camargo (random) 29.599 | 8.976 | 10.468 | 15.247 | 30.564 10.417 257.697 | 28.511 8.277 18.460 -
Francescomarino 500.303| 29.363 |102.998 | 66.454 |248.370 59.680 191.100 || 35.405 5.613 159.891 [503.867

Navarin 7364 | 7.774 | 7.200 | 7.586 | 7.845 8189 | 159.164 [121366] 4.124 8.186
Tax 383.054| 20.283 [195.482 | 68.155 | 157.518 | 127.397 | 172.849 | 30.082 | 4.109 68.864 [421.600

Process Transformer (1) [5i080Y NAMG3 AR50 [FAUE0N W66 NNGIS620 582601 51.55! ST ISH61N  55.001

(b) ProcessTransformer en comparacién con distintas configuraciones de la propuesta
basada en transformadores

Approach[BPI12[BPI12 A[BPI12 C[BPI12 O/BPI12 W|BPI12 W C|BPI13 CP[BPI13 I[Env Permit|Helpdesk|[SEPSIS
Process Transformer (PT) [5.930 | 4.163 | 4.751 [[4M890| 6.464 | 6.562 | 58.289 | 31.981 | 2.017 3.561 | 35.004

PT causal-masking 5.987 | 3.769 | 5.176 | 4.911 | 7.087 |LN681900| 57.720 |30.085 | 2.064 2.956 | 39.581

PT no-att 6.300 [I8I7A80| 4642 | 4845 [I68620 6.740 |[I56:858) 22.661 | 2453 |[N2808N 38.579

PT no-time [5545]| 4.120 [@6IAN| 4.750 | 6.967 6.642 60.823 | 23.060 |[II08300 4.906 [32:@31]

PT causal-masking no-time |[5.606 3.720 | 4.847 | 4.886 | 6.947 6.815 72.036 |21a48]| 2.018 3414 |34.373
PT no-att no-time 5.924 [ 3.720 | 4.652 | 4.733 | 7.526 7.003 58.160 |31.168 | 2.311 3273 34021

PT Temporal Encoding (TE) ||6.386| 3.998 | 5.411 | 5.427 | 7.722 6.967 76.489 | 31.877 | 3.081 3.037 |39.845
PT TE causal-masking | 6.605 | 4.035 | 5.514 | 5.529 | 7.980 7.338 64.877 |23.754 | 2.141 3610 |38.599

[PT TE causal-masking no-time 6.041 | 4.048 | 5.737 | 5.246 | 7.609 7.031 76.571 | 22.156 | 2.452 4255 |35.126
PT TE no-time 5.971| 3.960 | 5484 | 5.210 | 7.235 6.860 72.336 | 21.658 | 3.309 3.682 | 39.869
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Tabla 2: Resultados del algoritmo Friedman Aligned Ranking.

Rank [Model

54.95 |PT causal-masking no-time
55.20 |PT no-att

56.60 |PT no-time

57.70 |PT TE no-time

58.90 |PT causal-masking

59.40 |ProcessTransformer

59.40 |PT TE causal-masking no-time
59.55 |PT no-att no-time

60.50 |PT TE causal-masking
62.80 |PT TE

72.40 |Navarin

96.60 |Camargo (random)
103.90|Camargo (argmax)
136.60|Tax
138.00|Francescomarino

tienen un ranking muy ajustado, siendo siempre mejores que las configuracio-
nes basadas en codificaciéon temporal, excepto para la codificacién temporal sin
caracteristicas temporales. Estos resultados confirman que el enmascaramiento
causal y las caracteristicas temporales superan al ProcessTransformer, sin em-
bargo, parece que una combinacién de ambos (PT TE no-time) no mejora los
resultados, siendo necesaria més investigacién para abordar esta cuestién.

4. Conclusiones

Hemos propuesto una nueva forma de redefinir las trazas y enriquecer su
representacién incorporando informaciéon temporal. Este novedoso esquema de
codificacién ha demostrado ser tan capaz como el enfoque ProcessTransformer
de capturar la informacién temporal relevante para la prediccién, e incluso ha
mejorado resultados para registros en los que la distribucion de duraciones de
eventos o trazas estaba equilibrada. Ademads, el empleo de una méscara causal
para evitar la influencia de futuros eventos del prefijo en la representacién de los
pasados ha supuesto mejoras notorias para conjuntos de datos complejos, en los
que multiples actividades diferentes tienen un efecto sobre la duracién final del
proceso, ayudando a centrarse en las relaciones mas relevantes a explotar.

A partir de nuestra experimentacion mostramos que una arquitectura des-
provista de mecanismos de autoatencién y/o de informacién temporal, puede
superar a un modelo mas completo para algunos registros concretos. Ademas,
con solo combinar una codificacién adecuada de nuestros datos con capas apila-
das densas, de abandono, normalizacién y agrupamiento podemos extraer sufi-
ciente informacion para modelar la prediccion del tiempo restante mejor que los
modelos basados en recurrencias, como se ha demostrado empiricamente.
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