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1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung

Seit Anfang der 1990er Jahre halt die modellbasierte Ausfihrung von Prozes-
sen immer mehr Einzug in Unternehmen und deren Informationssysteme. In
der Software-Entwicklung werden heute beispielsweise vor der Implementie-
rung Modelle der umzusetzenden Prozesse erstellt, sodass Missverstandnissen
vorgebeugt und die Erfolgsaussichten eines Projektes gesteigert werden kon-
nen. Gleiches ist im betrieblichen Kontext zu erkennen — idealerweise werden
Prozessmodelle entworfen, welche spater in die Ausfihrung durch menschli-
che, maschinelle oder softwaretechnische Ressourcen Uberfiihrt werden. BPM-
(= Business Process Management) oder Workflowmanagement-Systeme sind
in der heutigen Zeit von BPMN 2.0 (= Business Process Modeling Notation)
und BPEL (= Business Process Execution Language) sogar in der Lage, die
grafisch visualisierten Modelle automatisch fir die Ausfuhrung aufzubereiten.

Weiterhin findet man heute in Unternehmen eine verteilte Systemarchitektur,
in welcher IT-Komponenten gekapselt und anschlie}end wieder orchestriert
werden (SOA = Serviceorientierte Architektur). Diese Architektur fihrt dazu,
dass an einem Prozess viele unterschiedliche Informationssysteme, wie ERP-
(Enterprise Ressource Planing), CRM- (Customer Relationship Management)
oder SCM-Systeme (Supply Chain Management) beteiligt sind, welche jeweils
Informationen zu den einzelnen Prozessschritten bereitstellen. Diese Informati-
onen werden im Allgemeinen in Form von Log-Daten abgelegt und dienen als
Grundlage fir die Analyse (BPA = Business Process Analysis) und das Moni-
toring (BAM = Business Activity Monitoring) der Prozesse.

Das Process Mining (auch: Workflow Mining) liefert hierzu entscheidende
Beitrdge. Wahrend BPA und BAM a priori bekannte Geschaftsprozesse auf-
greifen und analysieren, beschaftigt sich das Process Mining mit der Extraktion
von Prozesswissen aus den Log-Daten der beteiligten Informationssysteme. Es
geht dabei also nicht nur um die Analyse konkreter Prozessablaufe, sondern
auch um die Erkennung kausaler Zusammenhange zwischen den einzelnen
Aktivitaten (engl. Tasks). Im Gegensatz zu den klassischen Ansétzen zur Pro-
zessmodellierung, bei welchen die notwendigen Informationen typischerweise
durch Mitarbeiterinterviews gewonnen werden, versucht das Process Mining
die Geschaftsprozesse so zu modellieren, wie sie in der Realitdt ablaufen, und
nicht wie sie (aufgrund der subjektiven Einschéatzungen der Mitarbeiter) sein
sollten.

Um dies zu erreichen missen jedoch bestimmte Annahmen getroffen und Hin-
dernisse Uberwunden werden.
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Innerhalb des Process Mining wird grundlegend zwischen der Daten-, Organi-
sations- und Prozesssicht unterschieden (siehe Kapitel 3.2). Wéahrend auf der
Prozesssicht der Fokus der bisherigen Forschungs- und Entwicklungsanstren-
gungen lag, wurden die Daten- und die Organisationssicht kaum berlcksich-
tigt". Ly begriindet diesen Zustand damit, dass die Mdglichkeiten, organisatori-
sche Aspekte aus Log-Daten abzuleiten, sehr gering sind. Er fuhrt weiter aus,
dass Verlaufsdaten typischerweise nicht gentigend Informationen fiir eine sol-
che Aufgabe bieten®. Demzufolge existiert heute eine Vielzahl von Ansétzen
zur Ableitung von Prozessmodellen aus Log-Daten, wahrend im Bereich der
organisatorischen Aspekte verhaltnismélig wenige Arbeiten identifiziert wer-
den konnen.

Andererseits kann im Allgemeinen davon ausgegangen werden, dass Informa-
tionen Uber die Aufbauorganisation eines Unternehmens a priori vorhanden
sind oder unter geringem Aufwand beschafft werden kénnen. Der Fokus der
vorliegenden Arbeit liegt deshalb auf der Fragestellung, wie dieses Organisati-
onswissen genutzt werden kann, um das Mining von Prozesswissen zu optimie-
ren.

1.2 Gliederung der Arbeit

Um diese Fragestellung zu beantworten, soll die Themenfacette des Process
Mining schrittweise vom Allgemeinen zum Speziellen untersucht werden, was
auch im Aufbau der Arbeit zu erkennen ist. Zundchst wird auf die Grundlagen
des Process Mining (Kapitel 3) eingegangen, wobei die Terminologie geklart
und ein Ordnungsrahmen zur Abgrenzung des Themenfokus erstellt wird. In
Kapitel 4 geht es um die Verwendung von Organisationswissen im Process
Mining. In diesem State-of-the-Art werden bisherige Ansétze identifiziert und
vorgestellt und somit der aktuelle Forschungsstand herausgearbeitet.

AnschlieRend soll, auf Basis der Ergebnisse und neuer Ansatze, eine Methode
zum Process Mining entwickelt werden, welche explizit vorhandenes Organi-
sationswissen im Mining-Prozess verwendet (Kapitel 5). Diese Methode wird
prototypisch in Form eines ProM-Plugins implementiert (Kapitel 6) und mit
Echtdaten evaluiert (Kapitel 7). Die Evaluationsergebnisse werden dann zum
Vergleich mit bisherigen Ansatzen verwendet.

! Song, M., van der Aalst, W.M.P.: Towords Comprehensive Support for Organizational Min-
ing, Eindhoven University of Technology, Juni 2008, URL :
http://is.tm.tue.nl/staff/wvdaalst/publications/p484.pdf, Abrufdatum: 10.04.2011.

%Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfiihrende Aspekte, S. 57, Universi-
tat Ulm, URL.: http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/1/Diplomarbeit_Ly05.pdf, Abrufdatum:
10.04.2011.
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AbschlieBend werden die zentralen Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst
(Kapitel 8) und ein moglicher Ausblick auf diese Form des Process Mining
angeboten (Kapitel 9).
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2 Herangehensweise

Um die vorgestellten Zielsetzungen erreichen zu kénnen, bedarf es des Einsat-
zes unterschiedlicher Forschungsmethoden.

Fur die Grundlagen des Process Mining soll zundchst eine Querschnittsanaly-
se® durchgefiihrt werden, bei welcher Inhaltsanalysen verschiedener allgemei-
ner und spezieller Arbeiten die Grundlage bilden. Eine anschliefende quantita-
tive Auswertung in Form einer Clusteranalyse soll die bisherigen Forschungs-
anstrengungen in den identifizierten Bereichen aufzeigen.

Beim State-of-the-Art zum Process Mining unter der VVerwendung von Organi-
sationswissen wird auf die Methode des Literatur-Reviews zuriickgegriffen,
wie sie durch Cooper* beschrieben wird. Demnach bilden verschiedene Prima-
runtersuchungen die Grundlage des Reviews, wobei keine neuen primaren Er-
gebnisse zur Forschungsfrage vorgestellt werden. Das Ziel des Reviews ist, die
Ergebnisse ausgewahlter Primaruntersuchungen zu bewerten, zusammenzufas-
sen, zu beschreiben, zu klaren oder zu integrieren. Das Review kann sich dabei
auf inhaltliche, methodische, theoretische oder auch andere Eigenschaften der
Primaruntersuchung stiitzen.’

AnschlieBend werden die Erkenntnisse des State-of-the-Art zur Entwicklung
der neuen Mining-Methode herangezogen. Insbesondere sollen dabei unter-
schiedliche Verlaufsdaten und Organisationsmodelle intensiv beobachtet und
analysiert werden, um induktiv zu einer gegenstandsverankerten Theoriebil-
dung zu gelangen — man spricht dabei von Grounded Theory.°

Das Resultat soll dann prototypisch in Form eines ProM-Plugins implementiert
werden (Prototyping), wodurch die Evaluation der Methode mit Beispiel- oder
Echtdaten und ebenso der Vergleich mit bereits vorhandenen Methoden ermég-
licht wird. Dazu ist ein iteratives Vorgehen mit den Phasen Theoriebildung,
Implementierung und Evaluation durchaus sinnvoll und angedacht.

* Wilder, T., Hess, T.: Forschungsmethoden der Wirtschaftsinformatik — Eine empirische Un-
tersuchung, In: Wirtschaftsinformatik 49, S. 283.

* Cooper, H.M.: Synthesizing Research — A Guide for Literature Reviews. 3. Aufl., Thousand
Oaks et al. 1998.

% Fettke, P.:State-of-the-Art des State-of-the-Art - Eine Untersuchung der Forschungsmethode
,Review* innerhalb der Wirtschaftsinformatik, Wirtschaftsinformatik 48 (2006) 4, S.258.

® Wilder, T., Hess, T.: Forschungsmethoden der Wirtschaftsinformatik — Eine empirische Un-
tersuchung, In: Wirtschaftsinformatik 49, S. 283.
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3 Grundlagen des Process Mining

3.1 Begriffsklarung

Der Begriff Process Mining (auch: Workflow Mining, Control Flow Mining)
hat seinen Ursprung im Data Mining. Dabei handelt es sich um einen Begriff
mit populérwissenschaftlichem Ursprung, welcher sowohl in der Natur- als
auch in den Wirtschaftswissenschaften verwendet wird.’

Nach Bissantz et. al. beschreibt Data Mining ,,die Extraktion implizit vorhan-
denen, nicht trivialen und nutzlichen Wissens aus groRen, dynamischen, relativ
komplex strukturierten Datenbestdnden. [...]*. Es wird versucht ,,Muster zu
identifizieren, daraus Regeln abzuleiten, Unterschiede zwischen Gruppen von
Datensétzen zu erkennen, diese Gruppen beschreibende Attribute zu bestim-
men, die représentativsten Beispiele zu finden und Gleichungen zu konstruie-

ren, die flir numerische Variablen gelten“.8

Process Mining, als eine spezielle Form des Data Mining, zielt auf ein be-
stimmtes Wissen ab — das Prozesswissen®. Es wird also versucht, aus vorhan-
denen Datenbestédnden (Verlaufsdaten) genau das Wissen abzuleiten, das fiir
die Beschreibung eines Prozesses bendtigt wird. In der Literatur werden diese
Verlaufsdaten h&aufig auch Audit Trail, History Data, Audit Data oder Event
Data genannt. Folgende Definitionen des Process Mining konnten weiterhin
identifiziert werden:

“The idea of process mining is to discover, monitor and improve real
processes [...] by extracting knowledge from event logs.“lo

- “The goal of a process discovery algorithm is to construct a process
model which reflects the behavior that has been observed in the event
10g.”11

" H. Petersohn: Data Mining: Verfahren, Prozesse, Anwendungsarchitektur; Oldenbourg Wis-
senschaftsverlag 2005, S. 8.

8 N. Bissantz; J. Hagedorn: Data Mining (Datenmustererkennung) , In: Wirtschaftsinformatik
Volume 35 (1993), S. 481.

% Van der Aalst, W: Process Mining, In: Liu, Ling; Ozsu, M.T.: Encyclopedia of Database
Systems, Springer 2009, S. 2173.

19 Jans, M., Lybaert, N., Vanhoof, K: Business Process Mining for Internal Fraud Risk Reduc-
tion: Result of a Case Study, URL:
http://www.ecmlpkdd2008.org/sites/ecmlpkdd2008.org/files/pdf/workshops/ipm/3.pdf,
Abrufdatum: 17.07.2011.

! Rozinat, A., de Medeiros, A.K., Giinther, C.W., Weijters, A.J.M.M., van der Aalst, W.M.P.:
Towards an Evaluation Framework for Process Mining Algorithms, In: BPM'07 Proceedings of
the 2007 international conference on Business process management.
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Beide Definitionen sind sehr eng gefasst, da sie sich nur auf eine bestimmte
Sicht des Process Mining — die Prozesssicht — beziehen. Die verschiedenen
Sichten werden in Kapitel 3.2 vorgestellt.

Vereinfacht lasst sich das Vorgehen im Process Mining wie folgt abbilden.

'
|
|'/-__--\'| EEEEE % |{\i_/\‘\‘|’/_\'
\ | B II'-, - ___,.-\\ /I
\_ ___ / ———-— //”_':— ——- IZ(. \:‘" .
Collection Inference .
|'/— \. Event 76 A"yf‘“\_‘
1 J vent 7
\.__ __./. Even: 7; K_/"l
Executing Process Event Data Process Model

Abb. 1: Informationsquelle des Process Mining**

Bissantz et. al*® und Peterson'® beschreiben dariiber hinaus typische Charakte-
ristiken der Verfahren zum Data Mining, welche ebenfalls auf die Verfahren
zum Process Mining ubertragen werden konnen:

e limately understandable®: Die gewonnen Informationen werden in
verstandlicher Form (z.B. Text oder Grafik) prasentiert oder von einer
Software weiterverarbeitet. Im Falle des Process Mining handelt es sich
dabei meist um grafische Prozessmodelle.

e _valid“: Die generierten Thesen sind mit einer statistischen Sicherheit
versehen. Demnach sollen die resultierenden Prozessinformationen die
Basis-Loginformationen repréasentieren.

e novel“: Der Fokus liegt auf neuen Erkenntnissen — detaillierte Infor-
mationen sind im Kapitel 3.3 zu finden.

e _non-trivial*“: Die ermittelten Informationen sind nicht trivial.

e potential useful“: Die gewonnenen Information sind nicht immer of-
fensichtlich bewertbar, aber nitzlich.

e ,runtime®: Die Laufzeit des Mining-Prozesses liegt in einem vertretba-
ren Rahmen und sollte in Abhangigkeit der Anzahl der zu untersuchen-
den Datensatze nicht starker als ein Polynom niedrigen Grades steigen.

12 Cook, J.E., Wolf, A.L.: Automating Process Discovery through Event-Data Analysis, In:
ICSE '95 Proceedings of the 17th international conference on Software engineering, S. 74.

13 N. Bissantz; J. Hagedorn: Data Mining (Datenmustererkennung) , In: Wirtschaftsinformatik
Volume 35 (1993), S. 481.

Y H. Petersohn: Data Mining: Verfahren, Prozesse, Anwendungsarchitektur; Oldenbourg Wis-
senschaftsverlag 2005, S. 9.
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Diese Charakteristiken werden auch bei der Entwicklung der Mining-Methode
unter Verwendung von Organisationswissen eine Rolle spielen.

3.2 Sichten des Process Mining

Wie bereits einleitend ausgefuhrt, wird beim Process Mining zwischen drei
grundlegenden Sichten unterschieden - der Prozesssicht, der Organisationssicht
und der Fallsicht.’

Bei der Prozesssicht liegt der Fokus auf dem Kontrollfluss, also beispielsweise
auf der Ausflihrungsreihenfolge von Aktivitaten. Das Ziel dieser Sicht liegt in
der Erfassung eines Modells, welches alle méglichen Prozesspfade bestmog-
lich abbildet. Dies wird im Allgemeinen mit Petri-Netzen, ereignisgesteuerten
Prozessketten (= EPK), endlichen Zustandsautomaten (engl. Finite State Ma-
chine = FSM) oder gerichteten Graphen realisiert. Es ist also festzustellen, dass
in den bisherigen Ansdtzen keine Einigkeit Uber das Output-Format existiert,
was einen Vergleich der Methoden erschwert. Zwar kénnen Petri-Netze und
EPKSs transformiert werden, jedoch nur unter bestimmten Bedingungen. Bei
Zustandsautomaten gestaltet sich diese Transformation bedeutend schwieriger.
Erstaunlich ist dabei weiterhin, dass die Mehrzahl der Ansétze ihre Ergebnisse
als Petri-Netz visualisiert'®, obwohl es sich dabei um eine verhaltnismaBig alte
und eher unanschauliche Notation handelt.

Die Organisationssicht (auch: Organizational Mining) beschéftigt sich mit den
innerbetrieblichen Organisationsstrukturen. Es wird untersucht, welche Akteu-
re an einem Prozess beteiligt sind, und in welcher Beziehung diese zueinander
stehen. Das Ziel liegt dabei in der Ableitung einer Organisationsstruktur, indem
den Akteuren Rollen und Organisationseinheiten zugeordnet und diese mitei-
nander in Verbindung gesetzt werden. Beispielsweise kann hierdurch eine Art
soziales Netzwerk abgebildet werden. Als Output der entsprechenden Mining-
Methoden kommen in der Regel Soziogramme oder Organigramme zum Ein-
satz. Bei genauerer Betrachtung dieser Visualisierungsformen ist allerdings
anzumerken, dass, im Gegensatz zur Prozesssicht, unterschiedliche Informatio-
nen abgebildet werden. Wéhrend Soziogramme die Beziehungen zwischen den
Prozessbeteiligten darstellen bilden Organigramme die Aufbauorganisation
eines Unternehmens ab.

15 Van der Aalst, W.M.P.: Business Alignment — Using Process mining as a Tool for Delta
Analysis and Conformance Testing, In: Requirements Engineering, Volume 10, Springer 2005,
S. 1998ff .

'® Tiwari, A., Turner, C.J.: A review of Business Process Mining — State-of-the-Art and Future
Trends, In: Business Process Management Journal, Vol. 14, S. 7.
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Die Fallsicht legt den Fokus auf die Eigenschaften einzelner Prozessinstanzen.
Falle (engl. Cases) kénnen demnach nicht nur tUber Prozesspfade und die zuge-
horigen Akteure charakterisiert werden, sondern auch tber fallspezifische Wer-
te, wie beispielsweise die Anzahl der Produkte in einer Bestellung. Eine kon-
krete Anwendung dazu stellt z.B. das Decision Mining*’ dar, bei welchem ana-
lysiert wird, wie Daten-Attribute die Entscheidungen in aktuellen Prozessen
basierend auf vergangenen Prozess-Ausfuhrungen beeinflussen. Es handelt sich
also um eine Entscheidungspunkt-Analyse, welche nach Abhéngigkeiten in
Daten sucht, die den Verlauf einer Prozessinstanz beeinflussen.

Dartiber kann die Datensicht identifiziert werden, welche sich mit der Extrakti-
on eines Datenmodells aus den Log-Daten befasst. Im Gegensatz zur Fallsicht
(konkret zum Decision Mining) werden also nicht die Auswirkungen von Da-
tenattributen auf die Ausfuhrung betrachtet, sondern die Strukturierung der
Daten. Bisher sind in diesem Bereich jedoch keine Arbeiten bekannt.

Weiterhin konnte in der Literatur die Anwendungssicht® identifiziert werden.
Der Fokus liegt dabei auf den notwendigen (Software-)Anwendungen, die flr
die Prozessausfiihrung genutzt werden. Dieser Sicht kommt jedoch, gerade
auch aufgrund der heute sehr umfangreichen BPM-Suiten, eine sehr geringe
Bedeutung zu.

Uber die genannten Sichten hinaus, sind auch Mischformen oder Abwandlun-
gen denkbar. Beispielsweise entwickelte Ly ein Verfahren namens ,,Staff As-
signment Mining®, um Bearbeiterzuordnungsregeln aus Verlaufsdaten und ei-
nem a priori vorhandenen Organisationsmodell abzuleiten.™

An dieser Stelle sei angemerkt, dass die vorliegende Arbeit und die zu entwi-
ckelnde Mining Methode im Wesentlichen der Prozesssicht zuzuordnen ist, da
das Ziel in der Entwicklung eines Prozessmodells liegt. Fur das Mining sollen
jedoch Uber die Log-Daten hinaus Informationen tber die Aufbaustruktur des
Unternehmens herangezogen werden.

" Rozinat, A., van der Aalst, W.M.P.: Decision Mining in Business Processes, Eindhoven
University of Technology, Marz 2006, URL.:
http://wwwis.win.tue.nl/~wvdaalst/publications/p312.pdf, Abrufdatum: 10.05.2011.

18 \an der Aalst, W.M.P., Weijters, A.J.M.M.: Process Mining — A Research Agenda, Eindho-
ven University of Technology, Juli 2003, URL:
http://tmitwww.tm.tue.nl/staff/wvdaalst/Publications/p219.pdf, Abrufdatum: 10.05.2011.

¥ Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 57, Univer-
sitdt Ulm, URL.: http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/1/Diplomarbeit_Ly05.pdf, Abrufdatum:
10.04.2011, S. 63ff.
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3.3 Einsatzmdglichkeiten

Die Grundidee des Process Mining besteht in der Identifizierung, dem Monito-
ring und der Optimierung von realen Prozessen durch Extraktion von Wissen
aus Ereignisprotokollen.? Diese unterschiedlichen Einsatzmdglichkeiten sollen
im Folgenden erldutert werden.

Der populérste und am weitesten verbreitete Ansatz liegt in der Identifikation
der Ablaufstrukturen eines Unternehmens. Bisher flihrte der Weg zu einem
Prozessmodell typischerweise tiber die Durchfuihrung von Interviews, bei wel-
chen Mitarbeiter zu Thren ,,eigenen Prozessen befragt werden. Modelle, die
mit Process Mining-Technologien erstellt werden, sind, anders als Modelle, die
mit klassischen Techniken entwickelt werden, objektiv und reflektieren somit
den tatsachlichen Prozessablauf, wobei gleichzeitig erhebliche Zeit- und Kos-
teneinsparungen zu verbuchen sind®*. Man bezeichnet dieses Vorgehen zur
reinen Prozessidentifikation als ,,Process Discovery*.

Sollte ein Prozessmodell a priori vorhanden sein, sind mehrere Szenarien
denkbar. Das durch Process Mining entwickelte Modell kann zum Vergleich
mit dem bereits vorhandenen Prozessmodell herangezogen werden. Dadurch
kdnnen Differenzen zwischen Ist- und Soll-Zustand identifiziert und analysiert
werden?® — bei diesem Vorgehen spricht man von der Delta-Analyse®®. Die
Einsatzmdglichkeit wird im Allgemeinen als ,,Conformance (dt.: Uberein-
stimmung) bezeichnet. Die ,,Conformance® kann weiterhin durch Organisati-
onsmodelle, Business Rules, Qualitdtsanforderungen (Quality of Service =
QoS) und vieles mehr gepriift werden.*

Grobe und hdufige Abweichungen des Ist-Zustandes vom Soll-Zustand stellen
jedoch die Korrektheit und Angemessenheit des a priori vorhandenen Modells
in Frage. Dadurch kann es sinnvoll sein, das vorhandene Modell auf Basis der
Erkenntnisse aus der Delta-Analyse und somit an die realen Strukturen und
Anforderungen anzugleichen. Demnach kann Process Mining ebenfalls als eine

20van der Aalst, W.M.P.: Process Mining, In: Liu, Ling; Ozsu, M.T.: Encyclopedia of Data-
base Systems, Springer 2009, S. 2171.

21 Braun, F., Kuhn, R.: Der Einsatz von Process Mining Techniken in Revision und Compli-
ance, Deutsches Institut fir Interne Revision e.V. / ProcessGold AG,
http://www.slideshare.net/ProcessGold/der-einsatz-von-process-mining-techniken-in-revision-
und-compliance, Abrufdatum: 12.05.2011.

22 \/an der Aalst, W.M.P.: Decision Support Based on Process Mining, In: Burstein, F; Holsap-
ple C.W.: Handbook on Decision Support Systems 1 — Basic Themes, International Handbooks
on Information Systems 2008, S. 637.

2 Van der Aalst, W.M.P: Business Alignment: Using Process Mining as a Tool for Delta
Analysis, In. CAISE Workshops (2), 2004, S. 144.

24 Van der Aalst, W.M.P.: Process Mining, In: Liu, Ling; Ozsu, M.T.: Encyclopedia of Data-
base Systems, Springer 2009, S. 2172.
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Methode zur Verbesserung der Prozessqualitat durch Ableitung von Prozess-
wissen verstanden werden.®

Die gewonnenen Prozessinformationen kénnen auRerdem zur Erweiterung des
Vergleichsmodells genutzt werden. Dabei wird, ohne die vorherige Uberprii-
fung der ,,Conformance“ (also ohne Delta-Analyse), eine Anreicherung des
vorhandenen Prozessmodells mit neuen Informationen, wie beispielsweise Per-
formance-Daten, durchgefiihrt?®®. Dieses Vorgehen wird als ,Extension* be-
zeichnet.

Diese unterschiedlichen Einsatzmoglichkeiten des Process Mining werden von
van der Aalst wie folgt visualisiert.

Supports/ .
“World”” controls :
business processes (Software)
people system
machines
components
organizations Records
events,
. e.g., messages,
fi )
Models Speg 1es transactions,
configures otc
analyzes implements :
analyzes
Discovery -
(Process) - >
model Conformance
- ]
Extension

Abb. 2: Three types of process mining: (i) discovery, (ii) conformance, and (iii) exten-
sion

Die Abbildung zeigt das Zusammenwirken der unterschiedlichen Komponen-
ten und wie dadurch die Zielsetzungen umgesetzt werden. Kritisch ist jedoch
anzumerken, dass in der Abbildung kein Pfad existiert, welcher auf Basis der
Conformance zu einem neuen Prozessmodell fiihrt (,,Adaption®).

% Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 7,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

2% Van der Aalst, W.M.P.: Process Mining, In: Liu, Ling; Ozsu, M.T.: Encyclopedia of Data-
base Systems, Springer 2009, S. 2172.
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3.4 Anforderungen an Verlaufsdaten

Um ein Process Mining, unabhangig von Sichtweise und Einsatzzweck, durch-
fuhren zu konnen, werden Informationen Uber die einzelnen Prozessschritte
benoétigt. Wie bereits einleitend angesprochen, werden diese Protokoll-
Informationen von den beteiligten Informationssystemen in Form von Log-
Daten (hier: Event Logs®’) zur Verfiigung gestellt. Log-Daten miissen be-
stimmten Anforderungen gentigen, damit Process Mining-Techniken Wissen
extrahieren konnen. Diese Anforderungen werden in der Literatur nahezu
durchgangig wie folgt formuliert:?

1. Jedes Ereignis verweist auf eine Aktivitat (engl. Task)

2. Jedes Ereignis verweist auf eine Prozessinstanz (engl. Case)
3. Jedes Ereignis hat einen Initiator auf welchen verwiesen wird
4. Ereignisse haben einen Zeitstempel und sind sortiert

Tabelle 1 stellt ein solches Event-Log exemplarisch dar.

Case | Task Initiator | Timestamp

1 A Manfred 9-05-2011 15:01
2 A Manfred 9-05-2011 15:12
3 A Susanne 9-05-2011 16:03
3 D Inge 9-05-2011 16:07
1 B Mike 9-05-2011 18:25
1 H Manfred 10-05-2011 09:23
2 C Mike 10-05-2011 10:34
4 A Susanne 10-05-2011 10:35
2 H Manfred 10-05-2011 12:34
3 E Peter 10-05-2011 12:50
3 F Inge 11-05-2011 10:12
4 D Peter 11-05-2011 10:14
3 G Susanne 11-05-2011 10:44
3 H Peter 11-05-2011 11:03
4 F Susanne 11-05-2011 11:18
4 E Tim 11-05-2011 12:22

Tabelle 1: Event-Log29

2"'\an der Aalst, W.M.P: Business Alignment: Using Process Mining as a Tool for Delta
Analysis, In. CAISE Workshops (2), 2004, Abstract.

28 \an der Aalst, W.M.P.: Decision Support Based on Process Mining, In: Burstein, F; Holsap-
ple C.W.: Handbook on Decision Support Systems 1 — Basic Themes, International Handbooks
on Information Systems 2008, S. 640.

* Eigene Erstellung in Anlehnung an: Van der Aalst, W.M.P.: Decision Support Based on
Process Mining, In: Burstein, F; Holsapple C.W.: Handbook on Decision Support Systems 1 —
Basic Themes, International Handbooks on Information Systems 2008, S. 641.
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Bei néherer Betrachtung entsteht jedoch Diskussionsbedarf bzgl. dieser Anfor-
derungen, da eventuell Einschrankungen geschaffen werden, die nicht unbe-
dingt erforderlich sind oder nur in bestimmten Problemstellungen Relevanz
finden.

Die genannten Anforderungen sind die Grundlage von nahezu allen géngigen
Ansétzen zum Process Mining, allerdings wird bei der Betrachtung der konkre-
ten Techniken deutlich, dass bereits vor dem Mining-Prozess einige dieser In-
formationen verworfen werden. Sowohl algorithmische Verfahren, wie der a-
Algorithmus oder Ktail, also auch statistische (z.B. RNet) und hybride (z.B.
Markov) Verfahren benétigen lediglich eine geordnete Abfolge von Aktivita-
ten®. Unter Ordnung ist dabei eine Sortierung nach Case in erster Prioritat, und
Zeitstempel in zweiter Prioritat zu verstehen. Passend zum Event-Log ergabe
sich folgende Aktivitatsfolge.

ABHACHADEFGHADFE

Diese Folge enthélt schlieRlich auch nur noch Teile der urspringlich geforder-
ten Informationen, da beispielsweise nicht mehr erkennbar ist, mit welcher
Aktivitat ein Case startet oder abschlie3t. Die Zuordnung einer konkreten Ak-
tivitat zu einem Case kann ebenfalls nicht mehr erfolgen. Es muss allerdings
festgehalten werden, dass Case und Zeitstempel fir die korrekte Sortierung der
Folge notwendig bleiben. Informationen tber den Initiator werden hingegen an
keiner Stelle verarbeitet und demnach auch nicht benétigt.

Diese Information wird allerdings bei der Losung anderer Problemstellungen,
wie beispielsweise der Erstellung sozialer Netzwerke im Bereich des Organiza-
tional Mining notwendig. Auch in der vorliegenden Arbeit wird diese Informa-
tion eine wichtige Rolle spielen, da es sich um die Schnittstelle der Log-Daten
zum Organisationswissen handelt.

Die Ausfiihrungen zeigen, dass es nicht unbedingt erforderlich ist, die Anforde-
rungen an Verlaufsdaten fiir das Process Mining global zu definieren, sondern
diese im Hinblick auf die konkrete Mining-Methode zu erheben.

% Cook, J.E., Wolf, A.L.: Discovering Models of Software Processes from Event-Based Data,
In: ACM Transactions on Software Engineering and Methodology — Journal, Vol. 7, Issue 3, S.
225ff,
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3.5 Phasen im Process Mining

3.5.1 Pre-Processing

Die erste der drei Phasen im Process Mining befasst sich mit der Extraktion der
relevanten Informationen aus den Verlaufsdaten. Da diese Verlaufsdaten zu
einem bestimmten Zeitpunkt aus Informationssystemen exportiert werden, ist
es wahrscheinlich, dass darin nicht vollstandig ausgefiihrte Prozessinstanzen
vorhanden sind. Der Zeitraum, welcher fur den Export gewéhlt wurde, startet
also entweder nach der Initiierung eines solchen Prozessen, oder endet vor dem
Abschluss der Prozessinstanz. Weiterhin kdnnen Prozessinstanzen enthalten
sein, welche aufgrund von Fehlern abgebrochen und somit nicht vollstandig
sind. Diese Daten wirden in der anschliefenden Processing-Phase uner-
wiinschte Effekte verursachen, da Prozesse analysiert wiirden, welche in dieser
Form nicht existieren. Aus diesem Grund wird versucht, die betroffenen Log-
Eintrage im Vorfeld zu entfernen.

Da es sich beim Process Mining um ein induktives Lernen®! aus Beispielen
handelt, kann zwischen dem Lernen aus positiven und negativen Beispielen
unterschieden werden®”. Bei positiven Beispielen handelt es sich um korrekt
ausgefuhrte Prozessinstanzen, wéhrend bei negativen Beispielen fehlerhafte
Ausfuhrungen oder Abbriiche betrachtet werden. Es wére also auch denkbar,
statt der korrekten Instanzen, die fehlerhaften Instanzen in der Phase des Pre-
Processing zu selektieren, allerdings gestaltet sich die Unterscheidung in der
Praxis als zu kompliziert, da die notwendigen Informationen in den Verlaufs-
daten nur selten vorhanden sind. Deshalb, und da alle aktuellen Ansatzen mit
positiven Beispielen arbeiten, wird im Pre-Processing versucht, die fehlerhaf-
ten Informationen zu entfernen.

Hierbei ist festzustellen, dass aufgrund der genannten Schwierigkeit im Allge-
meinen keine vollstandig korrekten Verlaufsdaten extrahiert werden kdénnen.
Daraus resultieren unterschiedliche Problemstellungen (siehe Kapitel 3.6),
welche durch die Mining-Methode bearbeitet werden missen.

3.5.2 Processing

Das Processing stellt die Kern-Phase des Process Mining dar, in welcher der
eigentliche Mining-Algorithmus zur Anwendung kommt. Im Allgemeinen un-

3! Herbst, J: Ein induktiver Ansatz zur Akqusition und Adaption von Workflow-Modellen,
Tenea Verlag fur Media, Berlin 2004, S. 8ff.

%2 Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 23f,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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terscheidet man dabei zwischen algorithmischen, statistischen und hybriden
Ansatzen, auf welche in Kapitel 3.7 genauer eingegangen wird. In dieser Phase
ist der aktuelle Forschungsschwerpunkt des Process Mining, unabhéngig von
der Sichtweise, zu sehen.

Das Ergebnis des Pre-Processing dient dieser Phase als Input — darauf wird der
Mining-Algorithmus angewendet, welcher einerseits versucht Prozesswissen
abzuleiten und andererseits dieses Wissen in Form eines (Prozess-)Modells
grafisch zu visualisieren. Bei den Modellen wird zwischen vollstandigen Pro-
zessmodellen, die das gesamte Log repréasentieren, und der Représentation hau-
fig ausgeflhrter Prozessmuster unterschieden, was als Workflow Pattern Mi-
ning bezeichnet wird.*® Fiir weiterfilhrende Informationen dazu sei auf die Ar-
beit von Russell et. al** verwiesen. Generell sollte das Modell méglichst kon-
sistent zu den Verlaufsdaten sein. Da ein Prozess jedoch auf unterschiedliche
Weise modelliert werden kann, sollte das aus dem Processing resultierende
Modell weiterhin moglichst minimal sein. Unterschiedliche Ansatze realisieren
das durch einen abschlieBenden Schritt im Mining-Prozess. Beispielhaft wird
dazu auf die Arbeit von Cook et. al*® verwiesen. Andere Ansétze sehen diesen
Schritt auch in der Phase des Post-Processing®.

3.5.3 Post-Processing

Nach der Erstellung des Prozessmodells im Processing kann, zusammen mit
den urspringlichen Verlaufsdaten, eine Anreicherung dieses Modells mit zu-
sétzlichen Informationen vorgenommen werden. Durch die Simulation der in
den Log-Daten vorhandenen Prozessinstanzen kdnnen beispielsweise statisti-
sche Werte wie Haufigkeiten oder Wahrscheinlichkeiten berechnet und in das
Modell integriert werden.

3 Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 16f,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

% Russell, N., ter Hofstede, A.H.M., van der Aalst, W.M.P, Mulyar, N.: Workflow Control-
Flow Patterns — A Revised View,
http://www.workflowpatterns.com/documentation/documents/BPM-06-22.pdf, Abrufdatum:
12.05.2011.

% Cook, J.E.; Wolf, A.L.: Discovering Models of Software Processes from Event-Based Data,
In: ACM Transcations on Software Engineering and Methodology, Volume 7 Issue 3, Juli
1998, S. 234.

% de Medeiros, A.K.A, van Dongen, B.F., van der Aalst, W.M.P, Weijters, A.J.M.M.: Process
Mining — Extending the a-Algorithm to Mine Short Loops,
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.5.7518&rep=repl&type=pdf,
Abrufdatum: 12.05.2011, S. 2f.
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3.6 Problemstellungen

Wie bereits in Kapitel 3.5.1 angedeutet, existieren mehrere Problemstellungen,
welche durch die Mining-Techniken geldst werden sollten. Diese Problemstel-
lungen ergeben sich einerseits aus den Verlaufsdaten direkt, da sie fehlerbehaf-
tet sein konnen, als auch indirekt, da sie korrekt interpretiert werden missen.
Im Folgenden sollen die méglichen Problemstellungen erldutert werden.

e Rauschdaten (engl. Noise): Informationen kénnen wéhrend der Proto-
kollierung verloren gehen oder aufgrund von Verzdgerungen an einer
falschen Stelle erscheinen. Ebenfalls kénnten fur die Prozessausfiihrung
irrelevante Ereignisse, wie beispielsweise Telefonate, mitprotokolliert
werden. Diese Situationen verursachen fehlerhafte Kausalbeziehungen
und somit fehlerhafte Relationen, welche wiederum das Ergebnis ver-
falschen.™’

e Versteckte Tasks (engl. Hidden Tasks): Werden Prozessschritte manuell
ausgefuhrt, kénnen diese hdufig nicht protokolliert werden. Gleiches
gilt fiir Prozesspfade, die nicht, oder nur selten ausgefiihrt werden.*® Da
nur im Log sichtbare Tasks aufgedeckt werden kénnen, besteht das
Problem, dass diese unberucksichtigt bleiben.

e Doppelte Tasks (engl. Duplicate Tasks): Hierbei handelt es sich um Si-
tuationen, in denen eine Aktivitat unterschiedlichen Knoten im Pro-
zessmodell zugeordnet wird. In diesem Fall kann nicht erkannt werden,
dass es sich um die gleiche Aktivitat handelt.*

e Parallele / konkurrierende Tasks (Concurrent Tasks): In manchen Pro-
zesssequenzen spielt die Reihenfolge der Ausfiihrung keine Rolle, da
die enthaltenen Aktivitaten parallel ablaufen kénnen. Es ist allerdings
nicht immer trivial diese Parallelitidt zu erkennen, wenn beispielsweise
die Ausfiihrungsreihenfolge der Aktivitaten in den betrachteten Pro-
zessinstanzen nicht variiert.

e Nicht-wahlfreie Konstrukte (engl. Non-Free-Choice): Innerhalb eines
Prozesses konnen Abhédngigkeiten zwischen entfernten Aktivitaten
existieren. Einige Algorithmen, wie beispielsweise der a-Algorithmus,

% Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 22,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

% Tiwari, A., Turner, C.J.: A review of Business Process Mining — State-of-the-Art and Future
Trends, In: Business Process Management Journal, Vol. 14, S. 12.

% Van der Aalst, W.M.P., Weijters, A.J.M.M.: Process Mining — A Research Agenda, Eindho-
ven University of Technology, Juli 2003, URL:
http://tmitwww.tm.tue.nl/staff/wvdaalst/Publications/p219.pdf, Abrufdatum: 10.05.2011, S.7.
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betrachten jede Aktivitat atomar, sodass diese Abhéngigkeiten verloren
gehen. Dies wird als ,,non-free-choice*“-Problem bezeichnet.*

e Schleifen (engl. Loops): Innerhalb eines Prozesses besteht die Mdglich-
keit, dass eine Aktivitdt oder eine Sequenz von Aktivitdten, mehrfach
ausgefuhrt wird, was typischerweise als Schleife bezeichnet wird. Ge-
hort dabei nur eine Aktivitat zur Schleife, ist dies noch einfach zu er-
kennen, da diese unterschiedlich oft nacheinander in den Verlaufsdaten
erkennbar ist. Komplizierter wird dies jedoch bei Sequenzen, da
dadurch zu jedem Punkt im Prozess zuriickgesprungen werden kann.**

e Ausfuhrungsfehler und Ausnahmen: Wahrend der Ausfiihrung von Pro-
zessen konnen Fehler, sowohl menschlicher als auch technischer Natur,
auftreten, wodurch der Prozess sein Ziel verfehlt oder ineffizient wird.
Im Gegensatz zu Rauschdaten tritt hier also ein Fehler wahrend der
Ausfuihrung und nicht wahrend der Protokollierung auf.*?

e Datenerfassung verschiedenartiger Quellen (heterogeneous sources):
Die Verlaufsdaten, welche zum Process Mining herangezogen werden,
stammen im Allgemeinen aus verschiedenen Informationssystemen
(siehe Kapitel 1). Dabei ist es unwahrscheinlich, dass alle Systeme die
Log-Daten auf identische Weise zur Verfiigung stellen, sodass Ldsun-
gen gefunden werden miissen, diese Daten anzugleichen.*

Dartber hinaus wird in der Literatur haufig auch die Herausforderung der Er-
gebnisvisualisierung angesprochen. Beispielsweise sollte das resultierende
Prozessmodell in einer leicht verstandlichen Form dargestellt werden. Das ist
im Allgemeinen problematisch, da die extrahierten Verlaufsdaten aus den be-
teiligten Informationssystemen nicht nur einen, sondern meist mehrere Prozes-
se reprasentieren. Im Idealfall kann eine Mining-Methode diese Prozesse von-
einander trennen (engl.: ,,clustering*), sodass mehrere Modelle erzeugt werden.

Aktuelle kommerzielle Produkte, wie beispielsweise der ARIS PPM (= ,,Pro-
cess Performance Manager®) legen den Fokus daher eher auf die Darstellung

0 Sun, J; Wand, J; Wen, L, van der Aalst, W.M.P.: Mining process models with non-free-
choice constructs, In: Data Mining and Knowledge Discovery, Volume 15 (2007), S. 156f.
*-\/an der Aalst, W.M.P., Weijters, A.J.M.M.: Process Mining — A Research Agenda, Eindho-
ven University of Technology, Juli 2003, URL.:
http://tmitwww.tm.tue.nl/staff/wvdaalst/Publications/p219.pdf, Abrufdatum: 10.05.2011, S.8f.
* Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansitze und weiterfilhrende Aspekte, S. 23,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

8 Van der Aalst, W.M.P., Weijters, A.J.M.M.: Process Mining — A Research Agenda, Eindho-
ven University of Technology, Juli 2003, URL:
http://tmitwww.tm.tue.nl/staff/wvdaalst/Publications/p219.pdf, Abrufdatum: 10.05.2011, S.
11f,
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von Performance-Indikatoren wie Ausfiihrungszeiten und Ahnliches, und nicht
auf die Darstellung von Prozessmodellen.

Weiterhin wird von der Herausforderung der Delta-Analyse gesprochen, wel-
che sich mit dem Vergleich des a-priori Modells mit dem neuen Modell be-
schéaftigt. Die Durchfuhrung dieses Vergleichs ist deshalb nicht trivial, weil (a)
ein Prozessmodell unterschiedlich modelliert werden kann und (b) sich die
Modellierungssprachen der beiden Modelle unterscheiden kénnen. Im Fall (a)
muss nach genauer Betrachtung der Modelle entschieden werden, ob eine Ab-
weichung von Ist- und Sollzustand existiert, im Fall (b) konnte eine Modell-
transformation einen Losungsansatz darstellen, welcher wiederum meist zu
Fall (a) fuhren wird.

3.7 Mining-Methoden

Prinzipiell kénnen die bisherigen Methoden zum Process Mining in drei me-
thodische Kategorien unterteilt werden: algorithmische, statistische und hybri-
de Verfahren*.

Algorithmische Verfahren konstruieren ein Prozessmodell auf Basis von Ord-
nungsrelationen. Als Beispiel fur die algorithmischen Verfahren kann der a-
Algorithmus genannt werden, dessen Ordnungsrelationen immer genau zwei
Ereignistypen betrachten. Andere Algorithmen in diesem Segment, wie bei-
spielsweise Kitail, betrachten auch ganze Ereignissequenzen, wodurch auch
entfernte Abh&ngigkeiten aufgedeckt werden kdnnen.

Statistische Verfahren, wie beispielsweise RNet, auch neronale Netzwerke ge-
nannt, konstruieren ein Prozessmodell hingegen auf der Grundlage von H&u-
figkeiten bzw. Wahrscheinlichkeiten von Ereignissequenzen. Aus diesem
Grund konnen statistische Verfahren im Allgemeinen besser mit Rauschdaten
umgehen, da diese verhaltnismaRig selten auftreten und durch eine bestimmte
Parametrisierung der Algorithmen ausgeblendet werden kénnen. Problematisch
ist hierbei allerdings, dass im Falle der Ausblendung von Informationen die
Konsistenz zu den Log-Daten nicht mehr garantiert werden kann.

Die hybriden Verfahren, wie beispielsweise Markov, vereinen algorithmische
und statistische Verfahren. Haufig wird das Grundmodell algorithmisch er-
stellt, anschlielend wird die Behandlung von Rauschdaten durch statistische
Verfahren realisiert.

* Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansitze und weiterfiihrende Aspekte, S. 26,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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Uber diese Verfahren hinaus kénnen aufgrund aktueller Entwicklungen seman-
tische Ansétze abgegrenzt werden. Seit 2008 kdnnen in diesem Bereich verein-
zelt Arbeiten, beispielsweise von de Medeiros und van der Aalst®, identifiziert
werden, welche sich mit der semantischen Beschreibung von Log-
Informationen, sowie ersten semantischen Mining-Ansatzen auseinandersetzen
(weitere Informationen Uber die bisherige Literatur zum Process Mining sind in
Kapitel 3.9 zu finden). Es ist davon auszugehen, dass entsprechende Verfahren,
gerade im Hinblick auf aktuelle Themen wie dem Semantic Web, an Bedeu-
tung gewinnen werden.

Im Bereich der algorithmischen Verfahren kdnnte weiterhin eine spezielle Be-
trachtung von genetischen Algorithmen vorgenommen werden, da diese in den
Entwicklungen der letzten Jahre stark an Bedeutung gewonnen haben*.

3.8 Ordnungsrahmen zum Process Mining

Auf Basis der bisherigen Ausfiihrungen wird nun zusammenfassend ein tabel-
larischer Ordnungsrahmen erstellt, um einen aggregierten Uberblick tiber das
Process Mining anzubieten.

Sichten Prozesssicht Organisationssicht Fallsicht
Datensicht Anwendungssicht
Einsatzmog- Process Discovery Conformance
lichkeiten Process Adaption Extension
Phasen Pre-Processing Processing Post-Processing
Methoden algorithmisch statistisch hybrid semantisch
Problemstel- Rauschdaten Versteckte Tasks Doppelte Tasks
lungen Ausfiihrungsfehler Nicht-wahlfreie Schleifen
und Ausnahmen Konstrukte
Paralle- Datenerfassung T
X , . Ergebnisvisuali-
le/konkurrierende verschiedenartiger sierun
Tasks Quellen g

Tabelle 2: Ordnungsrahmen zum Process Mining

* de Medeiros, A.K.A, van der Aalst, W.M.P.: Process Mining towards Semantics, In: Ad-
vances in Web Semantics.

“® Tiwari, A., Turner, C.J.: A review of Business Process Mining — State-of-the-Art and Future
Trends, In: Business Process Management Journal, Vol. 14, S. 7ff.
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Auffallig an dem Ordnungsrahmen ist, dass im Bereich der Problemstellung
das Argument der Delta-Analyse nicht erfasst wurde. Dies ist im Wesentlichen
auf zwei Grunde zurtickzufihren:

1. Im Gegensatz zu den anderen Problemstellungen ist dieses Argument
abhangig vom Einsatzzweck (tritt nur bei Conformance und Adaption
auf).

2. Es ist keine eindeutige Losung flr das Problem mdoglich, da diese we-
sentlich vom a-priori Modell abhdngen wirde.

3.9 Literaturtbersicht und aktuelle Entwicklungen

In die Themenfacette des Process Mining wird aktuell sehr viel Forschungsar-
beit investiert, sodass es an dieser Stelle sicherlich interessant ist, die aktuellen
Entwicklungen und den Stand der Forschung aufzuzeigen. Insbesondere sollen
die bisherigen Arbeiten zentral und mit einigen Eckinformationen genannt und
analysiert werden.

Es sei dazu angemerkt, dass es sich bei diesen Arbeiten ausschlieBlich um wis-
senschaftliche Papiere handelt, die Vollstdndigkeit aufgrund der Masse jedoch
nicht gewéhrleistet werden kann. Die Identifizierung der Arbeiten erfolgte ei-
nerseits auf der Basis relevanter Literaturverzeichnisse und andererseits durch
Stichwortsuchen innerhalb der Literaturdatenbanken Springerlink.com und
Google Scholar.

Im Rahmen dieser Recherche wurden insgesamt 78 Arbeiten identifiziert, wel-
che sich ausschliel3lich mit dem Process Mining befassen. Diese Arbeiten wur-
den in drei Kategorien eingeordnet:

Kategorie Anzahl der Arbeiten
Methode 65

Uberblick 6

Weiterfihrend 7

Tabelle 3: Literaturkategorien und Anzahl bisheriger Arbeiten

Bei den ,,Methoden* handelt es sich um Arbeiten, deren Fokus auf der Ent-
wicklung einer neuen Mining-Methode liegt. ,,Uberblick aggregiert diejenigen
Arbeiten, welche eine Gesamtsicht auf das Process Mining, oder spezielle
Teilbereiche des Process Mining, in Form von State-of-the-Arts, Reviews oder
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Ubersichten darstellen. Unter weiterfilhrenden Arbeiten sind Papiere zu verste-
hen, welche weitere Themen des Process Mining, wie beispielsweise die Eva-
luation der aus dem Mining resultierenden Prozessmodelle*” bearbeiten und
nicht unter die Methoden fallen. Aufgrund der sehr unterschiedlichen Themen
der weiterflihrenden Arbeiten, werden diese zwar genannt, jedoch nicht tief-
grindig analysiert. Die fur die nachfolgenden Ergebnisse zugrunde liegenden
Ubersichts- und Analysetabellen sind dem Anhang zu entnehmen

In der Kategorie ,,Uberblick” wurden folgende Arbeiten identifiziert:

Autor Jahr Titel

Van der Aalstund 2003 Process Mining: A Research Agenda
Weijters

Van der Aalstetal. 2003 Workflow Mining: A survey of issues and ap-
proaches

Herbst und Kara- 2004 Workflow mining with InWoLVvE

giannis

Tiwari und Turner 2008 A review of business process mining: state-of-
the-art and future trends

Van der Aalst 2008 Decision Support Based on Process Mining

Dongen et al. 2009 Process Mining: Overview and Outlook of Petri
Net Discovery Algorithms

Tabelle 4: Arbeiten in der Kategorie "Uberblick"

Interessant ist hierbei, dass sich alle genannten Arbeiten, abgesehen von van
der Aalst 2008*, ausschlieBlich mit der Prozesssicht befassen. Dessen Arbeit
beschéftigt sich dartiber hinaus mit der Fallsicht im Sinne der Entscheidungs-
unterstiitzung in Geschaftsprozessen. Die nachfolgenden Ausfiihrungen ma-
chen deutlich, dass dieser Sachverhalt auf die sehr geringe Anzahl der Arbeiten
in den anderen Bereichen (Organisations- und Fallsicht) zurlickzufiihren ist.
Die Arbeit von Dongen et al.*® ist dariiber hinaus die einzige, die sich aus-
schlie3lich mit Methoden befasst, deren Output ein Petri-Netz ist.

*" Siehe: Rozinat, A., Veloso, M., van der Aalst, W.M.P.: Using Hidden Markov Models to
Evaluate the Quality of Discovered Process Models, In: Proceedings of Induction of Process
Models IPM workshop at ECML PKDD 2008.

*8 van der Aalst: Decision Support Based on Process Mining, In: International Handbooks on
Information Systems, 2008, IV, 637-657.

* van Dongen, B.F., de Medeiros, A.K., Wen, L.: Process Mining: Overview and Outlook of
Petri Net Discovery Algorithms, In: Lecture Notes in Computer Science, 2009, Volume
5460/2009.
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Fur die Identifikation der Papiere im Bereich der ,,Methoden* wurde insbeson-
dere die Arbeit von Tiwari und Turner™ herangezogen, da diese ebenfalls eine
Literaturubersicht darbietet. Obwohl die Arbeit 2008 erschienen ist, wurden
lediglich Arbeiten im Zeitraum zwischen 1998 und 2005 betrachtet, welche
hier Gbernommen und auf die gestellten Fragestellungen abgebildet wurden.
Dabei wurden die Angaben der Arbeit Uberpruft und gefundene Unstimmigkei-
ten (beispielsweise fehlerhafter Zuordnung der Output-Modelle oder Mehr-
fachnennungen) korrigiert. Im Zuge der detaillierten Betrachtung dieser Arbeit,
wurde festgestellt, dass die dargebotene Ubersicht nicht vollstandig ist,
wodurch auch im genannten Zeitraum weitere Arbeiten erganzt werden konn-
ten. Die fruheste identifizierte Arbeit stammt dabei aus dem Jahr 1995 (Cook
und Wolf*Y), was somit als ,,Beginn“ des Process Mining interpretiert werden
kann.

Abbildung 3 visualisiert den zeitlichen Verlauf der identifizierten Arbeiten
zwischen 1995 und 2010. Die Jahre 2004 und 2005 stechen aufgrund der ver-
haltnisméaRig grolRen Anzahl besonders heraus.

1995 1998 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Abb. 3: Zeitlicher Verlauf der ,Methoden“Entwicklung

Alle Arbeiten wurden zundchst auf die behandelte Sichtweise und die zugrunde
liegende Mining-Methode untersucht, anschlieBend wurde der resultierende
Modelltyp festgehalten.

Durch diese Analyse konnte die bereits angesprochene besondere Bedeutung
der Prozesssicht im Process Mining belegt werden. Wahrend sich 88% der
identifizieren Arbeiten mit dieser Sicht beschéftigten, behandelten lediglich 9%
die Organisations- und 3% die Fallsicht (siehe Abb. 4).

% Tiwari, A., Turner, C.J.: A review of Business Process Mining — State-of-the-Art and Future
Trends, In: Business Process Management Journal, Vol. 14.

*! Cook, J.E., Wolf, A.L.: Automating Process Discovery through Event-Data Analysis, In:
ICSE '95 Proceedings of the 17th international conference on Software engineering.
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B Prozess M Organisation ® Fall
3%

9%

Abb. 4: Behandelte Sichten im Process Mining

Ebenfalls konnte gezeigt werden, dass der Ursprungsgedanke des Process Mi-
ning in der Prozesssicht zu finden ist, wahrend die Anfange der Bearbeitung
der Organisationssicht auf 2004 und die der Fallsicht auf 2006 datiert werden
konnen. In Abb. 5 ist weiter aufféllig, dass im Jahr 2009 scheinbar 9 Arbeiten
gezahlt werden, wahrend in Abb. 3 lediglich 7 Arbeiten erscheinen. Dies hangt
mit der Tatsache zusammen, dass sich manche Arbeiten mit verschiedenen
Sichtweisen, ebenso mit unterschiedlichen Mining-Methoden und Output-
Modellen befassen. Um diese Falle zu berlicksichtigen, wurden die entspre-
chenden Arbeiten mehrfach aufgefuhrt.

15

10

1995 1998 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
B Prozess M Organisation Fall

Abb. 5: Zeitlicher Verlauf der Sichten-Bearbeitung

Im Bereich der verwendeten Mining-Methoden hat sich gezeigt, dass mit 66%
die Mehrzahl der Arbeiten rein algorithmische Ansdtze, beispielsweise in Form
von Ordnungsrelationen oder Metriken, verfolgen. Weiterhin sind mit 29% die
hybriden Ansatze sehr oft vertreten, was mitunter auf die Potentiale der
Rauschdatenbehandlung zurtickzufiihren ist. Rein statistische Ansétze sind
hingegen mit 2% sehr selten zu finden, ebenso die semantischen Ansédtze mit
3%.
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M algorithmisch M statistisch ® hybrid M semantisch
3%

Abb. 6: Verwendete Mining-Methode

Wie bereits in Kapitel 3.7 angesprochen, konnte nun belegt werden, dass es
sich bei den semantischen Ansédtzen um ein sehr neues Themengebiet im Pro-
cess Mining handelt, was eine Begriindung fir die bisher seltene Verwendung
darstellt. Erste Arbeiten dazu konnten im Jahr 2008 gesichtet werden, wobei es
sich auBlerhalb des Bereichs ,,Methoden® im Wesentlichen um erste Anséitze
zur Formalisierung handelt. Abbildung 7 kann weiterhin entnommen werden,
dass rein statistische Ansétze heute kaum eine Rolle spielen.

14
12
10

o N B O

1995 1998 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

M algorithmisch M statistisch = hybrid B semantisch

Abb. 7: Zeitlicher Verlauf der verwendeten Mining-Methoden

Im Bereich der Output-Modelle konnte zwischen EKP (= Ereignisgesteuerte
Prozesskette), Petri-Netz, FSM (= Finite State Maschine — dt. endlicher Zu-
standsautomat), CFG (Control-Flow Graph), ,,Block-oriented Model*“ und So-
ziogrammen unterschieden werden. Weitere Typen wurden als ,,Sonstige™ de-
Klariert, worunter beispielsweise Bearbeiterzuordnungsregeln im Falle von Ly
gehoren. Teilweise beschéftigten sich die Autoren auch mit bestimmten Prob-
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lemstellungen im Process Mining, wodurch zwar Ldsungsansatze erarbeitet
wurden, jedoch keine konkrete Modellierung der Ergebnisse erfolgte. In diesen
Féllen wurde die Bezeichnung ,,unbekannt* gewahlt.

Wie bereits erwahnt, existiert bis heute kein Standard, welcher den Output
bzw. die Visualisierung der Mining-Ergebnisse definiert. Dadurch kommen
unterschiedliche Représentationsformen zum Einsatz, was nicht immer sinnvoll
erscheint. Beispielsweise sind die Modelltypen untereinander in vielen Fallen
nicht transformierbar, wodurch eine Methoden-Evaluation erheblich erschwert
wird.

Abbildung 8 zeigt jedoch, dass Petri-Netze in 46% der Falle verwendet wer-
den, CFGs in 21% und EPKSs in 6% der Félle. Hierbei muss beachtet werden,
dass diese Typen, unter bestimmten Bedingungen, relativ einfach untereinander
tranformierbar sind und deshalb als kompatibel angesehen werden konnen.
Diese drei Modelltypen werden demnach in 73% der identifizierten Methoden
verwendet.

B EPK

4% M Petri-Netz
1% HFSM

H CFG

M Block-oriented Model
W Soziogramm

Sonstige

Unbekannt

Abb. 8: Verwendete Modelltypen

Mit 1% und 4% konnen blockorientierte Modelle und Zustandsautomaten
(FSM) als Exoten angesehen werden, wahrend es sich bei den Soziogrammen
um Sonderfélle handelt. Soziogramme bilden im Process-Mining Kommunika-
tions- und Organisationsstrukturen ab, sodass sie in den Bereich des Organiza-
tional Mining fallen. Da das organisatorische Mining jedoch erst seit 2004 na-
her betrachtet wird, kann hier nicht von einem Exoten gesprochen werden,
sondern vielmehr von einem géngigen Modelltyp in diesem Bereich.
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B EPK B Petri-Netz B FSM
HCFG M Block-oriented Model m Soziogramm
1 Sonstige = Unbekannt

Abb. 9: Zeitlicher Verlauf der verwendeten Modelltypen
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4 State-of-the-Art: Process Mining und Organisatios-
wissen

4.1 Einfuhrung und Uberblick

Wie in Kapitel 3.9 gezeigt wurde, konzentrieren sich die bisherigen Arbeiten
zum Process Mining hauptséchlich auf die Prozesssicht. Als mdgliche Begrin-
dung dafiir nennt Ly>? die sehr begrenzten Potentiale, um aus Verlaufsdaten auf
organisatorische Aspekte zu schlieRen. Er bezeichnet dies als eine unrealisti-
sche Aufgabe, da die Verlaufsdaten typischerweise nicht gentigend Informatio-
nen fir diesen Zweck enthalten. Weiterhin sei es fraglich, ob Organisations-
wissen aus der Sicht eines Prozesses konstruiert werden sollte.

Aus den genannten Grinden beschaftigen sich die vorhandenen Arbeiten zum
Organizational Mining auch weniger damit, Organisationsmodelle aus den
Verlaufsdaten abzuleiten, sondern vielmehr mit den Beziehungen zwischen den
Akteuren und den Beziehungen zwischen Aufbauorganisation und Prozess.

Zu der ersten Kategorie, den Beziehungen zwischen den Akteuren, sind die
Mehrzahl der relevanten Arbeiten zu zahlen. Es wird versucht, ein soziales
Netzwerk in Form von Soziogrammen abzuleiten, welches wiederum als Ein-
gabe fur Netzwerkanalysen (hier: ,,Social Network Analysis“ = SNA) verwen-
det werden kann. Diesen Weg verfolgen sowohl van der Aalst und Song®® als
auch Ang et al.>* und van der Aalst et al.>>. Im Zuge der Ableitung von Sozio-
grammen aus den Verlaufsdaten beschéaftigten sich die Autoren mit der Erar-
beitung unterschiedlicher Metriken. Bei van der Aalst und Song handelt es sich
beispielsweise konkret um Metriken, basierend auf Kausalitat, Prozessinstan-
zen, gemeinsamen Aktivitdten und besonderen Ereignistypen (mehr dazu in
Kapitel 4.2.1).

52 Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 57,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

5% van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, in Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin.

* Ang Gao, Yang Yang, Ming Zeng, Jing-Le Zhang, Yue-Wei Wang. Organizational Structure
Mining Based on Workflow Logs, In: International Conference on Business Intelligence and
Financial Engineering 2009 (BIFE '09).

> Wil M.P. van der Aalst, Hajo A. Reijers, Minseok Song: Discovering Social Networks from
Event Logs, In: Computer Supported Cooperative Work (CSCW) Volume 14, Number 6, 549-
593.

26|Seite



Die formale Netzwerkanalyse unterscheidet zwischen drei wesentlichen As-
56
pekten’:

1. Analysen zur Netzwerkstruktur, z.B. Netzdichte und Gliederung in
Teilnetze

2. Analyse von Knoten, z.B. Zentralitat eines Individuums

3. Analysen zur Art und den Eigenschaften der Beziehungen, z.B. Sym-
metrie und Transitivitat

Diese Analysen kdnnen auf Basis der resultierenden Soziogramme mit gangi-
gen Anwendungen, wie beispielsweise NetMiner, iGraph oder InFlow durchge-
fuhrt werden. Fur eine Einflhrung in die Netzwerkanalyse soll an dieser Stelle
auf die Arbeit von Diaz-Bone®’ verwiesen werden. Eine Ubersicht der vorhan-
denen Softwareldsungen ist bei Wikipedia®® zu finden (siehe Kapitel 4.2.2).

In der zweiten Kategorie, welche sich mit den Beziehungen zwischen Aufbau-
organisation und Prozess befasst, konnte bisher nur die Arbeit ,,Mining Staff
Assignment Rules from Event-Based Data“*® von Ly et al. identifiziert werden,
welche in den direkten Kontext des Process Mining einzuordnen ist. Auf Basis
von Verlaufsdaten und eines a-priori vorhandenen Organisationsmodells wird
versucht, Bearbeiterzuordnungsregeln zu konstruieren. Dazu wird zunéchst das
Organisationsmodell mit den Verlaufsdaten verknupft (Voraussetzung hierfir
ist das Vorhandsein der Initiator-Information in den Verlaufsdaten), anschlie-
Rend werden auf Basis unterschiedlicher Metriken die notwendigen Qualifika-
tionen fir die Ausfiihrung der Aktivitaten ermittelt, wodurch die Generierung
der Regeln ermdglicht wird (mehr dazu in Kapitel 4.3.4).

Abbildung 10 veranschaulicht die beiden vorgestellten Varianten.

Grundsatzlich kann jedoch im Bereich der Beziehungen zwischen Aufbauorga-
nisation und Prozess eine Vielzahl weiterer Literatur identifiziert werden, wel-
che sich allerdings nicht im direkten Process Mining-Umfeld bewegt. Im We-
sentlichen geht es dabei um die Kopplung von Aufbau- und Ablauforganisation
und darum, wie diese Kopplung sinnvoll in Workflow-Management Systemen
umgesetzt und eingesetzt werden kann.

% Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende Aspekte, S. 58,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

% Diaz-Bone, R.: Eine kurze Einfiihrung in die sozialwissenschaftliche Netzwerkanalyse, In:
Mitteilungen aus dem Schwerpunktbereich Methodenlehre, Heft Nr. 57, Berlin 2006, URL:
http://www.rainer-diaz-bone.de/Diaz-Bone_Netzwerkanalyse.pdf, Abrufdatum: 09.06.2011.

%8 Social Network Analysis — Wikipedia, URL:
http://en.wikipedia.org/wiki/Social_network_analysis_software, Abrufdatum: 09.06.2011.

5 Ly, T.L., Rinderle, S., Dadam, P., Reichert, M.: Mining Staff Assignment Rules from Event-
Based Data, In: 3rd International Conference on Business Process Management 2005.
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Beziehungen zwischen Akteuren: van der Aalsi und Song, Ang et al., van der Aalst et al.
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Abb. 10: Vorgehen im Organizational Mining

Beispielsweise muss geklart werden, welche organisatorischen Konstrukte flr
die Ausfiihrung eines Prozesses relevant sind, welche Strukturbeziehungen
umsetzbar sein sollen und welche Einsatzmdglichkeiten des Organisationswis-
sens im Hinblick auf die Prozessausfiihrung denkbar sind.

Nachfolgend wird zun&chst das Mining der Beziehungen zwischen den Akteu-
ren an der Arbeit von van der Aalst und Song exemplarisch erldutert. An-
schlieBend werden die Beziehungen zwischen Aufbau- und Ablauforganisation
im Detail diskutiert, um dann auf die Ableitung von Prozesswissen unter der
Verwendung von Verlaufsdaten und Organisationswissen einzugehen.

4.2 Beziehungen zwischen Akteuren

4.2.1 ,Mining Social Networks*

Zur Erlauterung des gangigen Vorgehens im Bereich Organizational Mining
wird im Folgenden die Methode von van der Aalst et al. vorgestellt. Wie ein-
flhrend beschrieben, basiert diese, wie auch die anderen bisher identifizierten
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Methoden, auf verschiedenen Metriken, sodass die Vorstellung der Arbeit
,Mining Social Networks“®® ausreichend fiir die Verdeutlichung des Vorge-
hens in dieser Themenfacette ist.

Das Ziel der Arbeit besteht in der Ableitung eines Soziogramms aus den Ver-
laufsdaten der an dem Prozess beteiligten Informationssysteme. Dieses Sozio-
gramm soll anschlieRend als Eingabe fiir gangige Software im Bereich der
SNA dienen.

Um sich dem Problem zu né&hern, haben die Autoren vier Typen von Metriken
identifiziert — basierend auf moglicher Kausalitit, gemeinsamen Prozessinstan-
zen, gemeinsamen Aktivitaten und besonderen Ereignistypen.

Metriken basierend auf (mdglicher) Kausalitat betrachten den Verlauf von Pro-
zessinstanzen im Hinblick auf die beteiligten Akteure. Dazu wurden die beiden
Metriken ,,handover of work® und ,,in-between definiert. Ein ,,handover of
work® von Akteur A zu Akteur B existiert in einer Prozessinstanz dann, wenn
bei zwei aufeinanderfolgenden Aktivitaten die erste von A und die zweite von
B ausgefiihrt wurde. Neben der Betrachtung der direkten Nachfolger kénnen
auch indirekte Nachfolger mit Hilfe des ,,causality fall factor B betrachtet
werden. Existieren beispielsweise 3 Aktivitaten zwischen einer Aktivitat, die
von A ausgefiihrt wurde und einer Aktivitét, die von B ausgefiihrt wurde, ware
der ,,causality fall factor* B3. Eine entsprechende Metrik wire das ,,subcontrac-
ting®, bei welcher gezahlt wird, wie oft B eine Aktivitét ausfiihrt, die zwischen
zwei Aktivitéten liegt, die von A ausgefiihrt werden. Dies kdnnte dann auf eine
untergeordnete Aufgabe oder eine Teilaufgabe (engl. "subcontracting®™) hin-
weisen. Die Autoren merken an, dass diese Metriken, wie auch alle nachfol-
genden, beliebig verfeinert werden kdnnen.

Metriken basierend auf gemeinsamen Prozessinstanzen zéhlen, wie oft zwei
Akteure an Aktivitaten derselben Prozessinstanz beteiligt sind (,,working toge-
ther metrics*). Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass Akteure, die zusam-
men an mehreren Prozessinstanzen arbeiten eine starke Beziehungen zueinan-
der haben, als diejenigen, die weniger oft zusammenarbeiten.

Metriken basierend auf gemeinsamen Aktivitdten betrachten die Aktivitéaten,
die von den Akteuren ausgefihrt werden. Die Annahme liegt darin, dass Ak-
teure, die dasselbe tun, eine stérkere Beziehung zueinander haben, als diejeni-
gen, die vollkommen unterschiedlichen Aufgaben nachgehen. Jeder Akteur hat
demnach ein Profil, welches auf der Haufigkeit der Ausfiihrung von bestimm-

% van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, In Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin, S. 252ff.
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ten Aktivitaten basiert. Der Abstand dieser Profile kann durch unterschiedliche
Arten gemessen werden (beispielsweise mit Methoden der Clusteranalyse),
sodass auch hier eine Vielzahl von Metriken vorstellbar ist.

Kritisch ist jedoch anzumerken, dass unterschiedliche Aktivitdten durchaus
ahnlich sein konnen. Ly®* merkt dazu an, dass die Ahnlichkeit von Aktivitaten
unter Umstanden schwer zu bestimmen sei und dieser Aspekt in der vorgestell-
ten Metrik nicht berucksichtigt wird.

Metriken basierend auf besonderen Ereignistypen betrachten dem Namen nach
Ereignistypen. Dabei wird angenommen, dass sich Ereignisse auf Aktivitaten
beziehen, jedoch auch andere Ereignisse, wie beispielsweise Neuzuweisungen
einer Aktivitdt von einem Akteur zu einem anderen existieren (,,reassign®).
Wenn beispielsweise Akteur A Aufgaben an Akteur B delegiert, der umgekehr-
te Fall jedoch nicht eintritt, ist es wahrscheinlich, dass A in einer hierarchisch
héheren Position arbeitet als B. Aus Sicht der SNA sind solche Beobachtungen
sehr interessant, da sie konkrete ,,Macht“-Beziehungen reprasentieren.

Bezogen auf diese Metrik muss allerdings betont werden, dass die Autoren
weitere Anforderungen an die Verlaufsdaten erheben. Um Ereignistypen aus-
werten zu koénnen, ist es notwendig, dass auch Ereignisse mitprotokolliert wer-
den, was in den grundlegenden Anforderungen (siehe Kapitel 3.4) nicht ver-
langt wird. Da es sich bei den fokussierten Ereignistypen aktuell ausschlieBlich
um Sonderfalle und Ausnahmen handelt, werden auch andere mdgliche Varia-
tionen dieser Metrik die genannten Information bendtigen.

Ein Problem des ,,handover of work* besteht au- Aktivitat Initiator
Rerdem darin, dass ohne weitere Informationen

kein aussagekraftiges Soziogramm generiert wer- & -
den kann, da ggf. falsche Informationen abgeleitet B M2
werden. Der Ansatz interpretiert die Verlaufsda- C M4
ten so, dass eine sequentielle Ausfuhrung der Ak-

. . D M3
tivitdten innerhalb des Prozesses angenommen

wird, was haufig nicht der Realitat entspricht. E M5
Betrachtet man das Beispiellog aus Tabelle 5 F M1

ergabe sich das Soziogramm in Abbildung 11.

Tabelle 5: "Mining Social Net-
works" - Beispiellog

® Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansitze und weiterfiihrende Aspekte, S. 61,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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Durch die Annahme der sequenziellen Ausfuhrung @\
kann das ,handover of work* immer von genau / @
einem Akteur zu genau einem anderen Akteur @ f
abgeleitet werden. Haufig existieren jedoch in einem

Prozess parallel ablaufende Teilsequenzen. Da die \
Metriken diese Parallelitdt nicht erkennen kdnnen, @/
besteht die Gefahr, dass falsche Kausalitaten

abgeleitet werden. Abb. 11: Soziogramm -
"handover of work"

Nun soll angenommen werden, dass die EPK in Abbildung 12 das korrekte
Prozessmodell fiir den durch die Verlaufsdaten reprasentieren Prozess darstellt.
Die Aktivitatssequenzen BD und CE laufen darin parallel ab, sodass das reale
,.handover of word* von M2 zu M3 und von M4 zu M5 stattfindet.

Abb. 12: EPK - Beispielprozess "Minig Social Networks

Abbildung 13 représentiert das Soziogramm, welches unter Verwendung von
Prozesswissen entstehen wirde. Man kann leicht erkennen, dass es sich signi-
fikant vom urspriinglichen Soziogramm unterscheidet und die urspringlichen
Fehler behebt.

Es konnte gezeigt werden, dass die vorgestell- @ > @ ‘
ten Metriken nicht ausreichen, um das ange- @

strebte Ziel zuverlassig zu erreichen. Dieses \ / \ /"

Problem kann jedoch durch die Vorlagerung @
eines Control-Flow Mining (Process Mining

der Proze_sssicht) angegangen Werde_n, wobei Abb. 13: Soziogramm -
das resultierende Prozessmodell fiir die Erstel-  "handover of work" mit Pro-
lung des Soziogramms genutzt wird. Zesswissen
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Es sollte allerdings beachtet werden, dass auch das aus dem vorgelagerten Pro-
cess Mining resultierende Prozessmodell die Parallelitat nicht in jedem Fall
erkennen kann — dies ist stark von der eingesetzten Mining Methode und den
Verlaufsdaten abhangig.

Das resultierende Soziogramm, welches mittels der Metriken mit gewichteten
Kanten erzeugt wird, kann fir weitere Analysen mit gangigen Softwareldsun-
gen zur Netzwerkanalyse weiterverarbeitet werden.

4.2.2 Aktuelle Software

Der vorgestellte Ansatz wurde mit dem Werkzeug MiSoN® (= , Mining Social
Networks) prototypisch implementiert. Es leitet die Beziehungen zwischen
Akteuren aus den Log-Daten unterschiedlicher Systeme (z.B. ERP-, oder
CRM-Systeme) ab und konstruiert daraus Soziogramme. Es existiert anschlie-
Rend die Mdoglichkeit des Exports in einem Matrix-Format, welches von den
meisten SNA-Werkzeugen unterstutzt wird. Die Ergebnisse kdnnen so als In-
put flr entsprechende Werkzeuge herangezogen werden.

MiSoN wurde in Java entwickelt und verwendet verschiedene XML-
Bibliotheken - weiterhin steht eine grafische Benutzeroberflache zur Verfi-
gung (siehe Abbildung 14). Das Mining selbst geht von einem Tool-
unabhéngigen XML-Format aus, welches Informationen Uber Prozesse, Pro-
zessinstanzen, Aktivitaten, Zeiten und Akteure zur Verfugung stellt. Fir das
Mining kdnnen unterschiedliche Metriken gewahlt und konfiguriert werden.
Beispielsweise kann ausgewdhlt werden, ob die Ahnlichkeit von Aktivititen
(siehe Kapitel 4.2.1) Uber die euklidische Distanz, Korrelationskoeffizient,
Gleichheitskoeffizient oder Hamming Distance ermittelt werden soll. Fir jede
einzelne Metrik lasst sich die entsprechende Matrix und der passende Graph
generieren. Weiterhin l&sst sich auch die Prozessstruktur importieren, um den
genannten Problemstellungen entgegenzuwirken.

Der Export der Ergebnisse (fir SNA-Werkzeuge) beinhaltet Informationen
iiber Anzahl und Namen der Akteure, sowie eine Beziehungsmatrix (,.rela-
tionship matrix“).

MiSoN wurde bis Ende Mai 2009 in der aktuellen Version entwickelt — weitere
Werkzeuge in diesem Bereich konnten nicht identifiziert werden.

%2 van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, In Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin, S. 256ff.
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|_:| Open WF Log
.‘} Open W Struckture |
% Direct Reassignment
§ Calculate Matrix
Vi User Info. ~ Consider distance betwesn reassignment
view Log Info. | Expart Mateix - 0.5
g Exit |
3
Message John
% Log file iz opened
File nawe : Ex)_etchm John Mary Lucia FPeter Alex
i . John 0.053333336  |0.25 0.0 0.0 0.0
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Peter 0.0 0.0 011111111 0.0 0.0
* Log file is opened | |Hex 0.0 0.0 0.0 0.0 0, 055555556
File name : E:%_etchim:
Display Graph

Abb. 14: Screenshot — MiSoN

4.3 Beziehungen zwischen Aufbau- und Ablauforganisation

4.3.1 Grundlagen

Um die Problem- und Fragestellungen in diesem Bereich korrekt erfassen zu
kdnnen, ist es zundchst notwendig, die Terminologie zu klaren und eine Ab-
grenzung von Aufbau- und Ablauforganisation durchzufthren.

Unter Aufbauorganisation sollen im Folgenden die strukturellen Gegebenhei-
ten als statische Komponente einer Organisation verstanden werden.® Die Ab-
lauforganisation bezeichnet hingegen die in einer Organisation stattfindenden
Informations- und Kommunikationsprozesse als dynamische Komponente.®*
Aufgrund gegenseitiger Wechselwirkungen kann keine strikte Trennung zwi-
schen den beiden Komponenten erfolgen, sodass die Aufbaustruktur mit den
betrieblichen Funktionen und Prozessen und den relevanten Daten (ber die
Ablaufstruktur verbunden wird.

Die Aufbauorganisation kann mit Organisationsmodellen (z.B. Organigramm)
beschrieben werden, Abléufe bzw. Prozesse werden typischerweise mit Me-
thoden wie EPK oder Petri-Netzen modelliert. Dazu ist weiter anzumerken,
dass die eEPK (= erweiterte ereignisgesteuerte Prozesskette) in diesem Zu-

% Hars, A., Zimmermann, V., Scheer, A.-W.: Entwicklungsrichtlinien fir die computergestiitz-
te Modellierung von Aufbau- und Ablauforganisation, IWi-Heft 105, Dezember 1993, S. 9.

® Wedekind, E.E.: Informationsmanagement in der Organisationsplanung, Deutscher Universi-
tatsvlg., S. 19.
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sammenhang als besonders aussagekréftig zu bewerten ist, da organisatorische
Elemente in der Methodendefinition vorhanden sind und dadurch eine Kopp-
lung der Organisationssicht bereits vorgesehen ist.

Da Organisationsmodelle organisatorische Einheiten und deren Strukturen be-
schreiben, handelt es sich ebenfalls um Komponenten eines betrieblichen In-
formationssystems, wodurch sie sich in das ARIS®®-Haus (=Architektur Inte-
grierter Informationssysteme) einordnen lassen.®® Sie werden auf Fachkonzept-
ebene in der Organisationssicht beschrieben, wéhrend die fachliche Beschrei-
bung der Ablauforganisation in der Steuerungssicht erfolgt, welche eine Ver-
knupfung von Daten, Funktionen und Organisationseinheiten darstellt. Siehe
dazu Abbildung 15.

Organisation

Modelle der
‘Aufbavorganisation

Fachkonzept

DV-Konzept

Implementierung

—_— T — T
N Fachkonzept N
Modelle der
Fachkonzept Ablauforganisation Fachkonzept
\H_,_‘_________________,_,_/ \-,.._‘_‘_________________,_,_/
DV-K t
DV-Konzept onzep DV-Konzept
\=..,_‘_________________,_,_.../ \..._‘_‘_________________,_,_../
Implementierung Implementierung Implementierung
‘-._,_‘_________________,_,_/ \-,.._‘_‘_________________,_,_,—’

Daten Steuerung Funktionen

Abb. 15: Aufbau- und Ablauforganisation im ARIS-Haus®’

4.3.2 Potentiale des Organisationswissens

Fur die sinnvolle Verwendung von Organisationswissen im Process Mining ist
es hilfreich, die Potentiale und Anwendungsmaoglichkeiten des Organisations-
wissens zu kennen. Die Idee besteht darin, dass aus bereits vorhandenen An-

% Scheer, A.-W.: Architektur integrierter Informationssysteme. Springer, Berlin 1992.

% Hars, A., Zimmermann, V., Scheer, A.-W.: Entwicklungsrichtlinien fiir die computergestiitz-
te Modellierung von Aufbau- und Ablauforganisation, IWi-Heft 105, Dezember 1993, S. 11.

" In Anlehnung an: Scheer, A.-W.: Architektur integrierter Informationssysteme. Springer,
Berlin 1992, S. 18.
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wendungen Regeln bzw. Metriken flr das Process Mining, basierend auf die-
sem Wissen, abgeleitet werden konnen. Hars et al.?® geben dazu einen umfang-
reichen Uberblick, welcher nun vorgestellt werden soll.

Organisationsanalyse: Im Hinblick auf die Gestaltung und Kontrolle
sollen Aussagen uber die Organisation abgeleitet werden. Die Frage-
stellungen reichen dabei von der Ermittlung einfacher Kenngréfien
(z.B. Leitungsspanne) bis hin zu methodenintensiven Auswertungen,
welche Schwachstellen und Fehlentwicklungen in Aufbau- und Ablau-
forganisation feststellen kdnnen. Weiterhin sind Vergleiche mit Organi-
sation-Referenzmodellen maoglich.

Organisationsplanung und —gestaltung: Ziel ist die Verbesserung be-
stehender Organisationsstrukturen auf Basis der vorhandenen Organisa-
tionsmodelle. Beispielsweise kdnnten alternative Szenarien und Soll-
konzepte mit Simulationsverfahren auf ihre mogliche Effektivitat ge-
priift werden.

Workflow-Unterstiitzung: Wéhrend der Prozessausfiihrung kénnen po-
tentielle Bearbeiter und Ressourcen identifiziert und zugewiesen wer-
den. Hierdurch ergibt sich ein enger Zusammenhang zwischen Organi-
sations- und Prozessmodell, da sich jede Anderung an der Struktur (und
dem entsprechenden Modell) am jeweils anderen Modell niederschlagt.

Ableitung von Anforderungen an ein betriebliches IuK (= Informations-
und Kommunikationssystem): Das Organisationmodell enthélt Kom-
munikationsbeziehungen und beschreibt Prozesse, die aus einzelnen Té-
tigkeiten bestehen. Ziel ist demnach die Ableitung des DV-Konzeptes
eines Informationssystems aus den Aufbau- und Ablauforganisations-
modellen.

Auswahl und Konfiguration von EDV-Systemen: Hierbei handelt es sich
um eine Erweiterung der zuvor genannten Anwendung. Wéhrend diese
fir die Entwicklung eines neuen IS (=Informationssystem) genutzt
wird, soll hier ein bereits vorhandenes ausgewahlt und konfiguriert
werden. Dazu muss beispielsweise das Organisationsmodell mit dem
Modell der Software verglichen werden.

Ausbildung und Einarbeitung von Mitarbeitern: Anhand von Organisa-
tionsmodellen kann den Mitarbeitern ein ganzheitlicher Uberblick tiber
das Unternehmen gegeben werden. Zusammen mit Prozessmodellen

% Hars, A., Zimmermann, V., Scheer, A.-W.: Entwicklungsrichtlinien fiir die computergestiitz-
te Modellierung von Aufbau- und Ablauforganisation, IWi-Heft 105, Dezember 1993, S. 16ff.
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kdnnen sie das Vorgehen und die Verantwortlichkeiten kennen lernen.
Das verdeutlicht auch die eigene Rolle in der Vorgangskette.

- Entwicklung neuer Organisationskonzepte: Organisationsmodelle kon-
nen durch hohe Transparenz und Verfiligbarkeit Auswirkungen auf Ge-
staltungskonzepte haben. So kdnnen beispielsweise sehr einfach inter-
disziplindre Teams aufgestellt oder zusammengehérige Tétigkeiten
gruppiert werden.

- Support-Unterstitzung: Durch die Weitergabe von Organisationsmo-
dellen an Kunden, kénnen diese im Supportfall einen passenden Mitar-
beiter identifizieren, wodurch Ressourcen geschont und die Abwick-
lung beschleunigt wird. Dies kann auch auf die unternehmensibergrei-
fende Zusammenarbeit ibertragen werden.

- Mitarbeiterentwicklung: Organisationen beinhalten im Allgemeinen In-
formationen Uber die Qualifikationen von Mitarbeitern. Diese liefern
entscheidungsunterstiitzende Informationen fir die Auswahl von Mitar-
beitern im Hinblick auf notwendige Entwicklungsmalinahmen.

Einige dieser Anwendungsmadglichkeiten liefern unmittelbare Ansétze flr
Uberlegungen zum Process Mining. Beispielsweise weist die Workflow-
Unterstutzung auf die Grundidee des Ansatzes zum ,,Staff Assignment Mining™
von Ly hin (siehe Kapitel 4.3.4). Ebenfalls tragt dazu der Aspekt Mitarbeiter-
entwicklung bei, da hier auf die Qualifikationen von Mitarbeitern eingegangen
wird. Eine Idee kdnnte darin bestehen, dass sich die Aktivitaten innerhalb eines
Prozesses uber die dafuir notwendigen Qualifikationen definieren lassen.

4.3.3 Organisations-Metamodelle

Bis heute existiert kein allgemein anerkannter Standard fiir die Modellierung
der Aufbauorganisation. Haufig werden die Konstrukte, bzw. das Organisati-
ons-Metamodell im Hinblick auf den zu erflllenden Zweck abgestimmt und
somit den Anforderungen angepasst. Daraus resultiert eine Vielzahl von Orga-
nisations-Metamodellen, welche mehr oder weniger brauchbar fir die Errei-
chung unterschiedlicher Zielsetzungen erscheinen.

Die bekanntesten dieser Organisations-Metamodelle sollen im Folgenden ein-
ander gegentbergestellt und mit Blick auf das Process Mining beurteilt wer-
den.
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Zur Gegenuberstellung werden die Metamodelle, in Anlehnung an Rosemann
und zur Muhlen,®® zunichst auf die Existenz unterschiedlicher (workflow-
relevanter) Konstrukte untersucht, welche im Folgenden kurz vorgestellt wer-
den.

Eines der wichtigsten Konstrukte stellt die Rolle dar, welche einerseits die fur
die Ausflihrung einer Aktivitat notwendige Qualifikation beschreibt und ande-
rerseits die an den Rolleninhaber (bertragenen Kompetenzen darstellt. Eine
Stelle bezeichnet die Zusammenfassung von Rollen (Aufgaben), welche insge-
samt die Arbeitszeit einer Person (eines Mitarbeiters) auslasten. Dabei handelt
es sich um das klassische Konstrukt zur Kopplung von Aufbau- und Ablaufor-
ganisation. Stellen werden zu Organisationseinheiten (= OE), wie beispielswei-
se Vertrieb oder Einkauf zusammengefasst. Organisationseinheiten kdnnen
dauerhaft oder temporér (Projekte) angelegt sein.

Demzufolge soll die Existenz folgender Konstrukte Uberprift werden:

- Rolle: Qualifikation, Kompetenz, Rollenhierarchie

- Person

- Organisationseinheit: dauerhaft, temporér, OE-Hierarchie
- Stelle: Stellenhierarchie, Stellentyp

Es wurde in unterschiedlichen themenspezifischen Arbeiten nach relevanten
Quellenangaben gesucht, was zu nachfolgenden Ergebnissen fuhrte: Einige der
Arbeiten, z.B. Rosemann und zur Mihlen, konzentrieren sich ausschlief3lich
auf Organisations-Metamodelle im Allgemeinen, wahrend andere Arbeiten,
z.B. Galler, ihren Fokus auf Organisationsmodelle im Workflow-Management
legen. Ly hingegen befasst sich mit der Thematik im Hinblick auf eine neue
Methode im Themenfeld des Process Mining, weshalb darin diverse Parallelen
zur vorliegenden Arbeit bestehen.

Interessant ist diese Literaturzusammenstellung gerade deshalb, weil ggf. Aus-
wirkungen der unterschiedlichen Zielsetzungen auf das resultierende Metamo-
dell aufgedeckt werden kdénnen.

% Rosemann, M.; zur Mihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in Workflow-
Management-Systemen:  Kritische  Bestandsaufnahme  und  Gestaltungsvorschlage,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 2ff.
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Autor Erscheinungsjahr

Braun’ 2007
Derungs et al.” 1996
Esswein’ 1992
Galler’ 1995
Heilmann und Munz’ 1997
Joosten” 1996
Ly™ 2005
Rosemann und zur Miihlen” 1998
Scheer™ 2001

Tabelle 6: Arbeiten zu Organisations-Metamodellen

Die in den Arbeiten vorgeschlagenen Organisations-Metamodelle wurden nun
entsprechend der vorgestellten Konstrukte analysiert (siehe Tabelle 7). Auffal-
lig ist hierbei, dass nahezu alle Arbeiten die Kern-Komponenten Rolle, Person,
Organisationseinheit und Stelle beinhalten, wahrend es groRe Unterschiede in
den jeweils untergeordneten Aspekten gibt. Nur wenigen Modelle arbeiten bei-

" Braun, C.: Modellierung der Unternehmensarchitektur - Weiterentwicklung einer bestehen-
den Methode und deren Abbildung in einem Meta-Modellierungswerkzeug, Logos 2007, S.
119.

™ Derungs, M.; Vogler, P.; Osterle, H.: Metamodell Workflow. Bericht Nr. 3 (IM HSG/CC
PSI/3), Kompetenzzentrum Prozess- und Systemintegration, Version 1.5, St. Gallen, 1996.

"2 Esswein, W.: Das Rollenmodell der Organisation: Die Beriicksichtigung aufbauorganisatori-
scher Regelungen in Unternehmensmodellen, In: Augsburger, W.; Sinz, E.J.. Bamberger Bei-
trage zur Wirtschaftsinformatik, Nr. 14, Bamberg 1992, S. 11.

7 Galler, J.: Metamodelle des Workflow-Managements, In: IWi-Heft 121, Dezember 1995.

™ Heilmann, H.; Munz, D.: Die Integration der Aufbauorganisation in Workflow-Management-
Systeme: Konzeption eines Metamodells und Entwicklung eines Prototyps, In: Software-Labor
der Universitat Stuttgart Bericht SL-3/97.

7 Joosten, S.M.M.: WorkPAD: a Conceptual Framework for Process Analysis and Design, In:
ACM Transactions on Office Information Systems 1996.

"® Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfihrende Aspekte, S. 68,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.

" Rosemann, M.; zur Mihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in Workflow-
Management-Systemen:  Kritische  Bestandsaufnahme  und  Gestaltungsvorschlége,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 3f.

"8 Scheer, A.-W.: ARIS - Modellierungsmethoden, Metamodelle, Anwendungen, Vierte Aufla-
ge, Springer 2001, S. 56.
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spielsweise mit einer Rollenhierarchie, obwohl diese Uberaus wichtig sein
kann, um Vererbungen, und damit eine Struktur darzustellen. Fehlt diese Hie-
rarchie, ist es nicht ohne weiteres moglich verschiedene Rollen zu aggregieren
oder zu erweitern. In diesem Fall musste jede Rolle mit der Gesamtheit der
umfassenden Qualifikationen und Kompetenzen erfasst werden, obwohl andere
Rollen evtl. ganze Teilmengen reprasentieren wirden. Dieser Aspekt kann
ebenso auf die Stellenhierarchie Gbertragen werden, wahrend eine Hierarchie in
Organisationseinheiten in fast allen Arbeiten gegeben ist.
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Rolle X X X X X X X X
- Qualifikation X X X X X X X
- Kompetenz X X X
- Rollenhierarchie X X X
Person X X X
Organisationseinheit| x X X X X X X
- dauerhaft X X X X X X X X
- tempordar (Projekt) X
- OE-Hierachie X X
Stelle X X X
- Stellenhierachie X X
- Stellentyp X X X X

Tabelle 7: Analyse - Organisations-Metamodelle”

Weiterhin fallt die eher seltene Integration der Kompetenz auf, was mit dem
engen Zusammenhang zur Qualifikation begriindet werden konnte. Gewisser-

" In Anlehnung an: Rosemann, M.; zur Miihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in
Workflow-Management-Systemen: Kritische Bestandsaufnahme und Gestaltungsvorschlage,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 10, Tab. 2: Synope der Organisationsmodelle ausgewéhlter Referenz-
Metamodelle.
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mafen kann die Kompetenz aus den Qualifikationen abgeleitet oder mit dieser
geklart werden. Ein konkretes Beispiel dafir wére die Umschreibung der
Kompetenz ,,LKW fahren® als Qualifikation ,,darf LKW fahren. Je nach Um-
setzung konnte die Kompetenz also als Verfeinerung der Qualifikation ver-
standen werden.

Um ein scheinbar kritisches Konstrukt handelt es sich aulerdem bei tempora-
ren Organisationseinheiten, welche ausschlieflich von Rosemann und zur
Mihlen umgesetzt werden. Diese sind zwar ohne Zweifel existent, jedoch lasst
sich Uber die Notwendigkeit eines eigenen Konstrukts durchaus diskutieren. Es
handelt sich ebenso wie dauerhafte Organisationseinheiten um Organisations-
einheiten, mit dem einzigen Unterschied, dass diese nur fur einen, in der Regel
fest definierten, Zeitraum existieren. Demnach kdnnte man diese zeitliche Ein-
schréankung einerseits als Attribut modellieren (Kompromisslésung), anderseits
auch ersatzlos streichen. Dies hatte zur Folge, dass temporéare Organisations-
einheiten als ,,normale* Organisationseinheiten dargestellt wiirden, was in vie-
len Anwendungsszenarien, so auch beim Process Mining, unproblematisch
waére. Da im Process Mining die Ist-Situation abgebildet werden soll, spielt es
keine Rolle ob eine Organisationseinheit temporar oder von Dauer ist, relevant
ist lediglich die Existenz.

Das Referenz-Metamodell von Rosemann und zur Muhlen soll aufgrund der
Vollistandigkeit zu den Untersuchungsaspekten vorgestellt werden, um eine
mdogliche Realisierung zu veranschaulichen (siehe Abbildung 16).

Zusatzlich zu den genannten Konstrukten ist in diesem Modell auf die Bezie-
hung ,,Stellvertreter hinzuweisen, welche zusatzlich die Modellierung der
Struktur zwischen Personen ermdglicht. Die Autoren weisen hierbei allerdings
auf eine Problematik im Sinne der Umsetzung hin. Viele Workflow-
Management-Systeme interpretieren eine Stellvertretung als die Vererbung
samtlicher Rollen des Stelleninhabers an den Stellvertreter®. Das ist allerdings
nicht immer sinnvoll, da es auch denkbar ist, dass ein Stellvertreter nur einen
bestimmten Kontext vertritt — eine Person also durch mehrere andere Personen
vertreten wird, die jeweils nur einen bestimmten Teilbereich bearbeiten.

Im Falle der Verwendung von Organisationsmodellen im Process Mining
musste diese Problemstellung in jedem Fall beriicksichtigt werden, da eine
Fehlinterpretation der Stellvertretung zu fehlerhaften Ableitungen fiihren wir-

8% Rosemann, M.; zur Mihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in Workflow-
Management-Systemen:  Kritische  Bestandsaufnahme  und  Gestaltungsvorschldge,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 4.
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de. Einer Person wirden dabei Rollen zugeordnet werden, die sie in der Reali-
tat nicht innehat.

Sfruktur

Rolle L3y,
Qualifkation

-

Raolle 1.5y, "—,f/ nes\lzt\\

Kompetenz

Stelivertreter

Persan
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besetzt
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temporars
. organisations-
Shxk At einhelt
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Abb. 16: Referenz-Metamodell der Aufbauorganisation®

4.3.4 ,Staff Assignment Mining“

Die Arbeit von Ly zum Staff Assignment Mining® ist die einzige, die bisher
im Bereich der Beziehungen zwischen Aufbauorganisation und Prozess identi-
fiziert werden konnte. Da das Ziel in der Ableitung von Bearbeiterzuord-
nungregeln aus Verlaufsdaten und einem a priori vorhandenen Organitionsmo-
dell liegt, ist der Ansatz in den Bereich des Organisational Mining einzuordnen
— es werden organisatorische Informationen extrahiert.

Bearbeiterzuordnungsregeln bestimmen das ,,Profil“ der zuldssigen Bearbeiter
fir eine Aktivitat, welche sich aus den (minimalen) Qualifikationen zusam-

81 Rosemann, M.; zur Mihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in Workflow-
Management-Systemen:  Kritische  Bestandsaufnahme  und  Gestaltungsvorschlége,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 5, Abb. 1: Referenz-Metamodell der Aufbauorganisation.
8 Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfiihrende Aspekte, S. 63ff,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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mensetzt, die ein Mitarbeiter erfullen muss, um die Aktivitat ausfihren zu kon-
nen. Um dieses Ziel angehen zu kdnnen, setzt der Autor voraus, dass innerhalb
der Verlaufsdaten jeder Aktivitat genau ein Bearbeiter zugeordnet ist.

Wie bereits das vorherige Kapitel gezeigt hat, verwendet Ly ein Organisations-
Metamodell mit den Komponenten Organisationseinheit, Stelle, Rolle, Mitar-
beiter und Fahigkeit (Qualifikation) - Hierarchien kénnen unter Rollen und
Organisationseinheiten abgebildet werden (siehe Abb. 17). Der Autor hat sich
demnach auf die wesentlichen, und fur die Erzeugung von Bearbeiterzuord-
nungsregeln relevanten, Komponenten beschrankt. Es bestehen allerdings we-
sentliche Definitionsunterschiede, da beispielsweise Rollen maximal genau
eine andere Rolle spezialisieren kdnnen oder Fahigkeiten sowohl Rollen als
auch Mitarbeitern direkt zugeordnet werden kénnen.

(0. n) (0. 1)

Rolle (0, m)

(0. n}
beschreibt . n)

0. Fahigkeit

{0. n) (. 13

\_‘ ’_1 0.n)
Org. Einheit —[E.n:-('.1:-— Stelle —(0.m) (0.n} — Mitarbeiter —(c-,n;.

Abb. 17: Verwendetes Organisations-Metamodell im Staff Assignment Mining

Unter Verwendung der Entscheidungsbauminduktion wird nun versucht Re-
geln abzuleiten, die ein minimales Profil der Bearbeiter einer Aktivitat darstel-
len. Wéhrend das Lernproblem beim Mining der Prozesssicht bisher aus-
schlielich auf positiven Beispielen basiert, sind in diesem Ansatz negative
Beispiele absolut nattirlich, da fur jede Aktivitat ermittelt werden muss, ob es
sich bei einem Mitarbeiter um einen Bearbeiter oder einen Nicht-Bearbeiter
handelt. Angenommen es existieren im Log drei Mitarbeiter (M), die Aktivitét
A ausflhren und uber folgende Qualifikationen (Q) verfligen:

- ML1:Q1, Q2 Q3, Q4
- M2:Q2,Q4, Q6

- M3:Q2, Q3, Q4, Q5
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Da alle Mitarbeiter Uber die Qualifikationen Q2 und Q4 verfligen, kann diese
Menge als minimales Profil betrachtet werden. Allerdings kénnen ebenso wie
beim Mining der Prozesssicht unterschiedliche Probleme auftreten, mit denen
sich der Autor auseinandersetzt.

Es konnte beispielsweise vorkommen, dass ein Mitarbeiter eine Aktivitat nur
ausnahmsweise ausfiihrt (z.B. als Vertretung), dadurch jedoch nicht tber die
Qualifikationen, die zur Ausfiuhrung der Aktivitdt notwendig sind, verflgt.
Ebenso kdnnten Rauschdaten protokolliert werden, welche zu einer fehlerhaf-
ten Zuordnung von Mitarbeiter zu Aktivitat fuhren. Zur Problembehandlung
werden Haufigkeiten verwendet — es wird davon ausgegangen, dass, wenn ein
Mitarbeiter eine Aktivitat mit sehr geringer Frequenz ausfihrt, ein Fehler vor-
liegen konnte.

Im Falle von negativen Beispielen kdnnen keine Frequenzen ermittelt werden,
jedoch kann das Beschneiden des Entscheidungsbaumes auf Basis negativer
Beispiele sinnvoll sein. Wenn Nicht-Bearbeitern im Organisationsmodell fal-
sche Qualifikationen zugeordnet werden, kann es vorkommen, dass diese
schwieriger von Bearbeitern unterschieden werden konnen. Fir diese Félle
wurde ein Grenzwertparameter fir negative Beispiele an einem Knoten einge-
fuhrt.

Durch die Verwendung eines Organisationsmodells im Mining-Prozess ist die-
ses, neben den Verlaufsdaten, eine weitere mdgliche Fehlerquelle. Wenn bei-
spielsweise fir einen regelmaRigen Bearbeiter einer Aktivitat eine Qualifikati-
on nicht modelliert wurde, obwohl er diese besitzt, kann die Frequenz nicht
mehr als Indiz fur einen Ausnahmefall herangezogen werden. Dadurch wiirden
die abgeleiteten Regeln nicht mehr die realen Anforderungen an die Aktivitat
wiedergeben, sondern die durch das Organisationsmodell implizierte Situation.

Nach Ly konnen die resultierenden Bearbeiterzuordnungsregeln ggf. durch
einen Prozessdesigner nachbearbeitet und in das System uberfiihrt werden.
Dadurch werden automatisch die passenden Mitarbeiter fur eine anstehende
Aktivitat identifiziert und ausgewahlt.

Kritisch sind bei diesem Ansatz mehrere Aspekte anzumerken. Wie in Kapitel
4.3.3 erlautert wurde, beschreibt eine Rolle die fir die Ausfuhrung einer Akti-
vitat notwendigen Qualifikationen (und Kompetenzen). Demnach ist im Nor-
malfall die Rolle als Schnittstelle zwischen Aufbau- und Ablauforganisation zu
sehen. Da in einer Prozessinstanz jede Aktivitat (nach Annahme) jeweils von
genau einer Person durchgefuhrt wird, dient im vorgestellten Ansatz nicht die
Rolle, sondern die Person als Schnittstelle zwischen Organisationsmodell und
Verlaufsdaten. Das verwendete Organisations-Metamodell lasst weiterhin eine
direkte Zuordnung von Fahigkeiten zu einer Person zu, wodurch der Ur-
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sprungsgedanke, dass eine Rolle die notwendigen Qualifikationen fur die Aus-
flhrung einer Aktivitat aggregiert, nicht mehr erflllt ist. Es kann also nicht
garantiert werden, dass eine konkrete Rolle, welche fir die Erstellung von Be-
arbeiterzuordnungsregeln sinnvoll wére, ermittelt werden kann. Vielmehr muss
man sich dabei auf die vorhandenen Qualifikationen beziehen. Wiirde man
diese direkte Zuordnung von Fahigkeiten an Mitarbeiter unterbinden und auf
die Rollen verlagern, hétte das den Vorteil, dass man die ermittelten (Teil)-
Informationen als Extension im Sinne des Workflow Mining verwerten kénn-
ten — man konnte also ein vorhandenes Prozessmodell (unabhé&ngig davon, ob
es manuell oder durch Process Mining erstellt wurde) mit Rolleninformationen
anreichern.

4.35 Aktuelle Software

Die Methode zum Staff Assignment Mining wurde nach bisherigem Kenntnis-
stand noch nicht softwaretechnisch implementiert, jedoch ist eine Umsetzung,
beispielsweise als ProM Plug-In, denkbar.

Die Organisationsmodellierung sowie die Kopplung zwischen Aufbau- und
Ablauforganisation sind jedoch in zahlreichen Business Process Management
Systemen (= BPMS) umgesetzt. Rosemann und zur Miihlen® nennen bei-
spielsweise FlowMark (IBM), Workparty (SNI), Leu (o.tel.o) und CSE Work-
flow (CSE). Die Werkzeuge implementieren dabei unterschiedliche Organisa-
tions-Metamodelle, wodurch sich auch unterschiedliche Anwendungsszenarien
und Funktionalitaten ergeben. Von der Workflow-Unterstltzung bis hin zur
Organisationsplanung und —gestaltung (hierbei auch die Erstellung von Bear-
beiterzuordnungsregeln) werden die Anwendungsszenarien technisch voll un-
terstltzt. Dadurch wird héufig eine feste Kopplung von Aufbau- und Ablaufor-
ganisation realisiert, bei welcher sich Anderungen der einen Komponente di-
rekt auf die jeweils andere Komponente auswirken.

8 Rosemann, M.; zur Mihlen, M.: Modellierung der Aufbauorganisation in Workflow-
Management-Systemen:  Kritische  Bestandsaufnahme  und  Gestaltungsvorschldge,
http://www.b2b-workflow.de/Publications/PDF/MIRO.MIZU-EMISA%281997%29.pdf, Ab-
rufdatum: 14.06.2010, S. 6ff.
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4.4 Ableitung von Organisationsstrukturen aus Verlaufsdaten

Bei der Arbeit von van der Aalst™ und Song handelt es sich um die einzige, bei
der die Ableitung von Organisationsstrukturen aus Verlaufsdaten angesprochen
wird. Sie stellen eine Mdglichkeit vor, um Organisationsstrukturen aus Ver-
laufsdaten zu erraten. Zur Erlauterung wird dazu folgendes Beispiellog angebo-
ten:

Den Daten kann entnommen werden, wel- Case Activity Performer
cher Mitarbeiter, welche Aktivitaten aus- 1 A Tim
fuhrt. Es kann also festgehalten werden, 2 A Tim
dass Aktivitat A von Tim oder Lisa, Akti- 3 A Lisa
vitdt B und C von Tim, Lisa, Mike oder 3 B Carola
Karola, Aktivitdat D von Peter oder Klara 1 B M.'ke
und Aktivitat E von Klara ausgefthrt wird. ; g &Iirl?e
Aus diesen Informationen koénnen nun 4 A Lisa
Organisationsstrukturen abgeleitet bzw. ) B e
erraten werden. Es ware demnach vorstell- 2 D Peter
bar, dass drei Rollen X, Y und Z existie- 5 A Lisa
ren. X ist dabei fir die Ausfihrung von 4 C Carola
Aktivitat A notwendig, Y fur die Ausfih- 1 D Peter
rung von B und C, Z fir die Ausfiihrung 3 C Lisa
von D und E. Damit ergabe sich folgende 3 D Peter
Rollenzuordnung: 4 B Lisa
5 E Klara
- X:Tim, Lisa 5 D Klara
- Y:Tim, Lisa, Mike, Carola 4 D Peter
- Z: Peter, Klara Tabelle 8: Beispiellog - Ableitung

von Organisationsstrukturen aus
Verlaufsdaten®

Diese Erkenntnisse lassen sich wie folgt in einem ,,Activity-Role-Performer*-
Diagramm visualisieren.

8 van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, in Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin, S. 5.

8 van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction

patterns in business processes, in Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin, S. 5.
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Abb. 18: "Activity-RoIe-Performer"-Diagramm86

Eine detaillierte Ausfiihrung dieser Idee, ebenso wie eine Weiterentwicklung,
konnte nicht gefunden werden. Allerdings kdnnen verschiedene Probleme bei
diesem Vorgehen identifiziert werden — so ist es beispielsweise unklar, wieso
nur eine Rolle Z abgeleitet wurde, welche flr die Ausfihrung der Aktivitaten
D und E notwendig sein soll, obwohl E ausschlieBlich von Klara ausgefiihrt
wird. Es ist durchaus vorstellbar, dass Klara zwei Rollen innehat, wobei eine
fur die Ausfiihrung von Aktivitat D und eine fur die Ausfiihrung von Aktivitat
E notwendig ist. Dies ware auch ein konsistentes VVorgehen zur Literatur, da
dort die Rolle haufig als Definition der notwendigen Qualifikationen fiir die
Durchfiihrung einer Aktivitat gesehen wird.

Weiterhin stot das Verfahren schnell an seine Grenzen, wenn Mitarbeiter nur
ausnahmsweise eine Aktivitat durchfihren — beispielsweise als Vertretung ei-
nes anderen Mitarbeiters. In diesem Fall kann nicht davon ausgegangen wer-
den, dass der Mitarbeiter tber die notwendigen Qualifikationen oder Kompe-
tenzen zur Ausfihrung der Aktivitat verfugt.

Es wurde deutlich, dass es sich bei diesem Ansatz lediglich um eine erste ldee
handelt. Es ist jedoch anzumerken, dass andere Autoren, wie beispielsweise
Ly®", die Aufgabe, Organisationsstrukturen aus Verlaufsdaten abzuleiten, als
unrealistisch ansehen. Die Begrindung dafir liegt in der Annahme, dass Ver-
laufsdaten typischerweise nicht geniigend Informationen dafir liefern.

4.5 Ableitung von Prozesswissen unter der Verwendung von
Verlaufsdaten und Organisationswissen

Im Bereich der Ableitung von Prozesswissen unter der Verwendung von Ver-
laufsdaten und Organisationswissen sind bisher keine Arbeiten bekannt. Es
liegt jedoch die Annahme zugrunde, dass Organisationswissen wertvolle In-
formationen fur das Process Mining liefern kdnnte. Dieser Gedanke wird in

8 van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, in Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin, S. 6.

¥ Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansitze und weiterfiihrende Aspekte, S. 57,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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Kapitel 5 bei der Entwicklung der Mining Methode weiter verfolgt und konkre-
tisiert.

Voraussetzung fur die Verwendung von Organisationswissen im Process Mi-
ning ist eine Kopplung eines a priori vorhandenen Organisationsmodells mit
den Verlaufsdaten, ahnlich wie sie von Ly in seinem Ansatz zum Staff As-
signment Mining vorgeschlagen wird — dabei sollte jedoch das Organisation-
Metamodell grundsétzlich tiberdacht werden.

Ein solcher Ansatz hat demnach einen engen Bezug zum hier dargelegten As-
pekt der Beziehungen zwischen Aufbau- und Ablauforganisation (Kapitel 4.3),
ebenso wie zum Process Mining im Allgemeinen (Kapitel 3).

4.6 Zusammenfassung und Fazit

Das Kapitel hat den aktuellen Forschungsstand und das Zusammenspiel von
Process Mining und Organisationswissen aufgezeigt. Entsprechend der ur-
sprunglichen Erkenntnis, dass organisatorischen Aspekten im Process Mining
bisher wenig Bedeutung zukam, konnte gezeigt werden, dass sich die bisheri-
gen Forschungsanstrengungen in diesem Bereich in den Anfangen befinden.

Es haben sich hierbei zwei Teilgebiete, die Beziehungen zwischen Akteuren
und die Beziehungen zwischen Aufbau- und Ablauforganisation, herauskristal-
lisiert, welche in vergangenen Arbeiten konkret thematisiert wurden. Auf dem
Gebiet der Beziehungen zwischen Akteuren wurde exemplarisch die Arbeit
,Mining Social Networks“® vorgestellt und kritisch betrachtet. Die beiden
anderen Arbeiten von Ang et. al®® und van der Aalst et. al®® sind dieser im Hin-
blick auf die methodische Umsetzung sehr &hnlich (basieren ebenfalls auf spe-
ziellen Metriken), sodass auf eine detaillierte VVorstellung verzichtet wurde.

Das Teilgebiet der Beziehungen zwischen Aufbau- und Ablauforganisation
stellte sich als wesentlich umfangreicher heraus, da verschiedene Aspekte be-
reits in der Vergangenheit umfangreich thematisiert wurden. Beispielsweise
beschéftigten sich einige Autoren, unabhangig vom Process Mining, mit den

8 van der Aalst, W.M.P., Song, M. (2004), Mining social networks: uncovering interaction
patterns in business processes, in Desel, J., Pernici, B. and Weske, M. (Eds), International
Conference on Business Process Management (BPM 2004), Springer Verlag, Berlin.

% Gao, A., Yang, Y., Zeng, M., Zhang, J., Wang, Y.. Organizational Structure Mining Based
on Workflow Logs, In: International Conference on Business Intelligence and Financial Engi-
neering 2009 (BIFE '09).

8 van der Aalst, W.M.P; Reijers, H.A.; Song, M.: Discovering Social Networks from Event-
Logs, In: Computer Supported Cooperative Work (CSCW) Volume 14, Number 6, 549-593.
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Potentialen von Organisationswissen, mit Organisations-Metamodellen und
insbesondere mit der Kopplung von Aufbau- und Ablauforganisation. Bezogen
auf das Process Mining konnte eine konkrete Methode, das ,,Staff Assignment
Mining*“®*, identifiziert werden, welche vorgestellt und in den wesentlichen
Zugen erldutert wurde.

Als weiteres Teilgebiet konnte die Ableitung von Prozesswissen unter der
Verwendung von Organisationswissen und Verlaufsdaten identifiziert werden
— in diesem Bereich sind bisher jedoch keine Arbeiten, auRer der vorliegenden,
bekannt.

Wahrend die Beziehungen zwischen Akteuren und die Beziehungen zwischen
Aufbauorganisation und Prozess zum Organizational Mining (Process Mining
in der Organisationssicht) zu zéhlen sind, ist das zuletzt genannte Teilgebiet in
das Control-Flow Mining (Process Mining in der Prozesssicht) einzuordnen.

Auf Basis der Ausfihrungen aus Kapitel 3 und 4 soll nun in den folgenden
Kapiteln eine neue Methode zum Process Mining unter der Verwendung von
Organisationswissen und Verlaufsdaten erarbeitet und prototypisch implemen-
tiert werden.

%' Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfiihrende Aspekte, S. 63ff,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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5 Entwicklung einer Methode zum Process Mining un-
ter der Verwendung von Organisationswissen

5.1 Einfiihrung und Uberblick

5.1.1 Zielsetzung

Das Ziel dieses Kapitels liegt in der Entwicklung einer neuen Methode zum
Process Mining in der Prozesssicht. Im Gegensatz zu allen bisher bekannten
Ansatzen in diesem Bereich soll neben den Verlaufsdaten der angebundenen
IT-Systeme auch Organisationswissen in den Mining Prozess einbezogen wer-
den. Diese Idee basiert auf der Annahme, dass Organisationswissen wertvolle
Informationen fiir die Behandlung unterschiedlicher Problemstellungen im
Process Mining (siehe Kapitel 3.6) liefern kann.

Die entwickelte Methode soll anschlieBend in Form eines ProM-Plugins proto-
typisch implementiert werden.

5.1.2 Anforderungen

Wie bereits angesprochen, soll die Methode dem Bereich der Prozesssicht zu-
geordnet werden kdnnen — der Output soll demnach einen Prozess représentie-
ren. Es muss zwischen Anforderungen an die Input-Daten, Anforderungen an
den Algorithmus und Anforderungen an die Output-Daten unterschieden wer-
den.

Als Input-Daten sollen einerseits, wie im Process Mining tblich, die Verlaufs-
daten der angebundenen IT-Systeme herangezogen werden. Im Hinblick auf
die zu entwickelnde Methode sollen diese Verlaufsdaten mdglichst minimalen
Anforderungen geniigen, sodass nur die Informationen gefordert werden, die
fur den Algorithmus relevant sind (siehe hierzu Kapitel 3.4). Andererseits soll
ein Organisationsmodell als Input dienen, welches die fir den Algorithmus
notwendigen Informationen bereitstellt und eine Kopplung von Aufbauorgani-
sation und Verlaufsdaten ermdglicht. Mit der geplanten prototypischen Reali-
sierung als ProM-Plugin muss weiterhin geklart werden, wie die Input-Daten
aufbereitet werden missen, um im Prototyp verwertet werden zu kénnen (Ka-
pitel 6).

Fir den Algorithmus sollen keine besonderen Restriktionen bzgl. der verwen-
deten Methoden gestellt werden — es kdnnen also sowohl algorithmische, stati-
sche als auch hybride Ansdtze verwendet werden. Diese Ansédtze konnen
durchaus auf bewéhrten Ansétzen aufbauen. Eine Pre-Processing Phase soll im
Vorfeld die Verlaufsdaten bereinigen, und die Kopplung von Organisations-
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modell und Verlaufsdaten realisieren. In einem eventuellen Post-Processing
soll das resultierende Modell verfeinert werden.

Der Output soll den abgeleiteten Prozess grafisch représentieren.

5.1.3 Herangehensweise

Zu Beginn soll auf die atomare Betrachtung von Aktivitaten als Problemstel-
lungen im Process Mining eingegangen und Alternativen aufgezeigt werden.

Entsprechend der Anforderungen gilt es mehrere Problemstellungen zu bear-
beiten. Zunédchst muss gekléart werden, welche Potentiale Organisationswissen
darstellen, die den Mining-Prozess unterstitzen kénnen. Hierzu sollen die un-
terschiedlichen Problemstellungen im Process Mining (siehe Kapitel 3.6) ein-
zeln betrachtet und ein eventueller Bezug zu organisatorischen Aspekten her-
gestellt werden. Dadurch sollen erste nicht-formale Ideen fur die Einbeziehung
des Organisationswissens in den Mining-Prozess gesammelt und festgehalten
werden. In dieser Phase spielen die in Kapitel 4.3.2 vorgestellten allgemeinen
Potentiale des Organisationswissens eine weitere signifikante Rolle, da auch
diese fur die Ableitung von Ideen zum Process Mining interessanten Input lie-
fern kdnnen.

Im Anschluss sollen die gesammelten Ideen genutzt werden, um Anforderun-
gen an das Organisationswissen zu definieren. Zusammen mit den Ausfuhrun-
gen in Kapitel 4.3.3 soll ein Organisations-Metamodell erarbeitet werden, wel-
ches einerseits den State-of-the-Art der Organisations-Metamodelle reprasen-
tiert, andererseits auf die gestellten Anforderungen abgestimmt ist.

Nun sollte die Form der grafischen Reprasentierung des Zielmodells ausge-
wahlt werden. Das ist bereits an dieser Stelle wichtig, da der eigentliche Mi-
ning-Prozess Informationen fur das Modell generieren muss. Wird beispiels-
weise die eEPK als Zielmodell ausgewéhlt, kdnnten Informationen tber Orga-
nisationseinheiten erzeugt werden, welche bei einem Petri-Netz nicht annotier-
bar waren.

Basierend auf dem gewdhlten Organisations-Metamodell, den ausgearbeiteten
Anforderungen an die Verlaufsdaten und dem gewahlten Zielmodell, sollen im
Anschluss die gesammelten Ideen formalisiert werden.
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5.2 Atomare Betrachtung von Aktivitaten als Problemstellung
Im Process Mining

Nahezu alle bisherigen Ansédtze zum Process Mining fordern in den Verlaufs-
daten eine einmalige Darstellung jeder Aktivitat, wobei sich der zugehdrige
Zeitstempel auf den Abschluss dieser Aktivitat bezieht. Diese Anforderung
impliziert eine atomare Betrachtung von Aktivitaten und es kann nicht nach-
vollzogen werden, ob verschiedene Aktivitaten zeitlich tberlappen. Diese Be-
trachtungsweise ist vor allem auch deswegen kritikwirdig, da es durchaus
denkbar ist, dass ein Mitarbeiter mehrere verschiedene Aktivitidten ,,gleichzei-
tig* ausfiihrt, obwohl er zu einem bestimmten Zeitpunkt nur mit einer Aktivitat
aktiv beschéftig sein kann.

Angenommen ein Mitarbeiter eines Softwareherstellers befasst sich mit der
Dokumentation von Entwicklungs-Projekten. Da es unwahrscheinlich ist, dass
dieser Mitarbeiter alle relevanten Informationen fiir seine Dokumentation bei
Projektabschluss rekonstruieren kann, wird dieser bereits in einer sehr frihen
Projektphase mit der Dokumentation beginnen. Da die Dokumentation den
gesamten Projektverlauf widerspiegeln soll, kann sie erst mit Abschluss des
Projektes fertiggestellt werden. Fir die Verlaufsdaten bedeutet das, dass die
Aktivitdt immer sehr weit hinten in den Prozessinstanzen auftaucht, woraus
geschlossen wird, dass es sich bei ,,Prozess dokumentieren* um eine der letzten
Aktivitaten des Entwicklungs-Prozesses handelt. In der Realitat lauft diese Ak-
tivitat allerdings parallel zu anderen Aktivitaten ab, sodass das abgeleitete Pro-
zessmodell fehlerhaft wére.

Da davon auszugehen ist, dass die Mehrzahl der Informationssysteme nicht nur
den Endzeitpunkt einer Aktivitat, sondern auch den Startpunkt protokollieren,
kdnnte eine Losung in der Verwendung dieser Information liegen. Dies hatte
einerseits den Vorteil, dass detailliertere Performance-Daten aus dem Mining-
Prozess resultieren und andererseits der Mining-Prozess selbst erheblich unter-
stitzt wurde. Statt, wie bisher, Metriken als Indikator fur Parallelitdt heranzu-
ziehen, konnte diese auf Basis von ,,Uberlappungen® in den Verlaufsdaten sehr
einfach abgeleitet werden. Auch kompliziertere Strukturen, wie oben beschrie-
ben (eine Aktivitat lauft parallel zu vielen anderen Aktivitaten ab) konnten
ebenso einfach erkannt werden.
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5.3 Organisationswissen im Process Mining
5.3.1 Potentiale

5.3.1.1 Doppelte Tasks und Rollen-Annotation

Organisationswissen kann entscheidende Beitrdge fur die Erkennung doppelter
Tasks (siehe Kapitel 3.6) im Process Mining liefern. Jede Aufgabe innerhalb
eines Prozesses stellt definierte Anforderungen an die ausfihrenden Mitarbei-
ter, welche in einem Organisationsmodell als Qualifikationen festgehalten
werden. Die Qualifikationen werden dann bestimmten Rollen oder den Mitar-
beitern direkt zugeordnet. Ersteres ist hierbei von besonderer Relevanz, da ent-
sprechend des State-of-the-Art der Kopplung von Aufbau- und Ablauforganisa-
tion davon auszugehen ist, dass die flr die Ausfihrung einer Aufgabe erforder-
lichen Qualifikationen in einer Rolle gebundelt werden.

Die minimale Menge an Qualifikationen (Rollen) die fir die Ausfiihrung einer
Aktivitat notwendig ist, konnte demnach ermittelt werden, indem die Schnitt-
menge der Qualifikationen (Rollen) der ausfiihrenden Mitarbeiter berechnet
wird. Angenommen die Aktivitat A wird nach den Verlaufsdaten stets von den
beiden Mitarbeiter M1 und M2 ausgefiihrt, wobei M1 die Rollen R1 und R2
innehat, M2 die Rollen R2 und R3. Daraus kann geschlossen werden, dass R2
flr die Ausflihrung von A obligatorisch ist. R1 und R3 kommen nicht in Be-
tracht, da nur jeweils einer der beiden Mitarbeiter iber eine dieser Rollen ver-
fligt. Man gewinnt also Informationen dariiber, welche Rollen fiir die Ausfiih-
rung einer Aktivitat notwendig sind, sodass eine Kopplung von Aufbau- und
Ablauforganisation im Zielmodell durch die Annotation der Rollen realisiert
werden kann.

Angenommen es tritt nun der Fall ein, dass M2 nicht tber die Rollen R2 und
R3, sondern (iber die Rollen R3 und R4 verflgt — es ergébe sich eine leere Rol-
len-Schnittmenge, da die Rollen von M1 und M2 vollkommen unterschiedlich
sind. Tritt dieser Fall hdufig auf, kann davon ausgegangen werden, dass es sich
bei der im Log dargestellten Aktivitat A, in Wirklichkeit um zwei unterschied-
liche Aktivitdten A1 und A2 handelt, da Mitarbeiter mit tiberschneidungsfreien
Qualifikationen faktisch nicht dieselben Aufgaben ausfiihren kénnen.

Sollte hierbei mit dem Rollenkonstrukt gearbeitet werden (statt direkt mit kon-
kreten Qualifikationen) muss jedoch noch geprift werden, ob die Qualifikatio-
nen, die Uber die Rollen aggregiert werden, tberschneidungsfrei sind. Es ist
denkbar, dass unterschiedliche Rollen gleiche Qualifikationen beinhalten. Man
wirde in diesem Fall allerdings von der Forderung abweichen, dass die not-
wendigen Qualifikationen flr die Ausfuhrung einer Aktivitat in einer Rolle
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zusammengefasst werden. Dies macht deutlich, dass die Definition des Organi-
sations-Metamodells, sowie Annahmen Uber die Kopplung von Aufbau- und
Ablauforganisation ausschlaggebend fir das Vorgehen im Process Mining
sind.

Dieser Ansatz ist auch deshalb sehr wichtig, da er bereits im Pre-Processing
denkbar ist. So kénnten doppelte Tasks im Vorfeld erkannt und bereinigt wer-
den. AnschlieBend kann eine beliebige Methode das eigentliche Mining Uber-
nehmen.

5.3.1.2 Parallele / Konkurrierende Ablaufe

In bestimmten Konstellationen kann die im Log vorhandene Information tber
den Initiator einer Aktivitat Informationen dartiber liefern, ob Parallelitit vor-
liegt oder nicht. Angenommen im Log existieren zwei Aktivitdten D und E,
welche entweder in der Reihenfolge DE oder ED ausgefiihrt werden. In diesem
Fall stellt sich die Frage, ob die beiden Aktivitaten parallel ausgefihrt werden
konnen oder konkurrieren.

Wird bei der Betrachtung der Initiator-Information festgestellt, dass sowohl D
als auch E immer von Mitarbeiter M1 ausgefiihrt werden, dann kann daraus
geschlossen werden, dass die Aktivitaten nicht parallel ausgeftihrt werden kon-
nen. Bei dieser Schlussfolgerung ist jedoch die Annahme zu beachten, dass ein
Mitarbeiter zu einem Zeitpunkt immer nur genau einer Aktivitdt nachgehen
kann — Aktivitaten werden also atomar betrachtet.

Berlcksichtigt man Kapitel 5.2, welches sich mit der Nicht-atomaren Betrach-
tung von Aktivitdten beschaftigt, ist dieser Ansatz nicht mehr haltbar. Es ist
dabei moglich, dass eine Person zu einem konkreten Zeitpunkt mehr als einer
Aktivitat nachgeht. Es ist weiterhin denkbar, dass eine Aktivitat zugunsten ei-
ner anderen Aktivitat unterbrochen wird, was in den Verlaufsdaten jedoch
nicht abgebildet wird. Grafisch lieRe sich das wie folgt beschreiben.

Tatsiichlicher Ablauf

Unterbrechung

Aktivitit D  p——————— —_

Aktivitit E | |

zugnnsten Aktiviigt £

Durch Verlaufsdaten reprisentierter Ablauf

AktivititD | i
“echie" Paralleliidt
Aktivitit E | |

Abb. 19: Tatsachliche und durch Log reprasentierte Parallelitat
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In diesem Fall misste zun&chst definiert werden, wie Parallelitat zu verstehen
ist. Im oberen Fall (Abb. 19) befasst sich der Mitarbeiter zwar mit beiden Akti-
vitdten ,,zugleich®, allerdings arbeitet er zu jedem konkreten Zeitpunkt an ge-
nau einer Aufgabe. Der untere Fall spiegelt einen echten parallelen Ablauf
wieder, da sich der Mitarbeiter zu jedem konkreten Zeitpunkt in der Zeitspanne
von Aktivitdt E mit zwei Aktivitdten aktiv befasst. Dieser Fall kénnte bei-
spielsweise eintreten, wenn sich ein Unternehmensberater auf der Anfahrt zum
Kunden befindet und gleichzeitig mit diesem Kunden telefonisch das weitere
Vorgehen abstimmt. Ein Beispiel fir die Unterbrechung zugunsten einer ande-
ren Aktivitat konnte durch Weiterfihrung des Projekt-Dokumentations-
Beispiels aus Kapitel 5.2 dargestellt werden. Es ist sehr unwahrscheinlich, dass
der ausfuhrende Mitarbeiter, wahrend er aktiv mit der Erstellung der Doku-
mentation beschéftigt ist, einer weiteren Tatigkeit nachgeht. Andererseits wird
ihn diese Aktivitat nicht Gber den gesamten Projektverlauf auslasten, sodass er
diese diverse Male zugunsten anderer Aktivitaten unterbrechen wird.

Ein Ansatz fur die Unterscheidung dieser beiden Félle kénnte wiederum auf
dem Organisationswissen basieren. Wiirde das Organisationsmodell Informati-
onen Uber den Ausfuhrungsort von Aktivitaten enthalten, kénnte man in be-
stimmten Fallen eine echte Parallelitat leicht ausschlieBen. Betrachtet man den
Fall aus Abb. 19, so wirde man die Ausfuhrungsorte von D und E vergleichen
und beispielsweise feststellen, dass D in Kdln und E in Hamburg ausgeftihrt
wird. Man kann mit Sicherheit ableiten, dass D und E nicht echt parallel ablau-
fen, da sich eine Person zu jedem Zeitpunkt nur an genau einem Ort befinden
kann.

Vorstellbar wére die Modellierung der Ortsinformation als Attribut an der Rol-
le oder als eigene Entitat mit einer 1:1-Beziehung zur Rolle. Voraussetzung ist
wiederum, dass die Qualifikationen zur Ausfuihrung einer Aktivitat konsequent
in jeweils genau einer Rolle gebiindelt werden und diese eine Rolle vom Mi-
ning-Algorithmus abgeleitet werden kann.

5.3.1.3 Rauschen

Bei der Verwendung von Organisationswissen im Process Mining ergeben sich
bei der Betrachtung der Rauschdaten erschwerte Bedingungen — Rauschen
kann nicht mehr nur in den Verlaufsdaten, sondern auch im Organisationsmo-
dell auftreten. Wéhrend es sich jedoch beim Rauschen in den Verlaufsdaten um
Fehler bei der Protokollierung durch ein Informationssystem handelt, handelt
es sich beim Rauschen im Organisationsmodell um Fehler bei Modellierung
durch menschliche oder maschinelle Ressourcen. Es kénnte beispielsweise der
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Fall eintreten, dass Qualifikationen oder Rollen falsch oder gar nicht modelliert
werden, was wéhrend des Mining Prozesses, beispielsweise bei der Erkennung
doppelter Tasks, zu Fehlern flihren wiirde. Deshalb ist die Korrektheit des Or-
ganisationsmodells ausschlaggebend fiir die Qualitdt und die Korrektheit des
Output-Modells.

Trotz dieser erschwerten Bedingungen kann Organisationswissen einen Beitrag
zur Erkennung von Rauschdaten (sowohl im Log als auch im Organisations-
modell) leisten. Angenommen in einem Log existiert die Aktivitat A, welche
stets von den Mitarbeitern M1 und M2 ausgefiihrt wird. Die Schnittmenge der
Rollen der beiden Mitarbeiter sei {R2}, sodass gemall Kapitel 5.3.1.1 davon
auszugehen ist, dass R2 fir die Ausfiihrung von A benétigt wird (R2 aggregiert
alle fur die Ausfuhrung von A notwendigen Qualifikationen). Nun taucht im
Log als Einzelfall (oder sehr selten) die Aktivitdt A mit dem Initiator M3 auf,
dessen Rollenschnittmenge mit {R2} die leere Menge {} ist. D.h. M3 verfiigt
nicht Uber die Rolle R2, sodass hier zwei Falle vorstellbar sind. Es kann sich
einerseits um einen doppelten Task, wie in Kapitel 5.3.1.1 beschrieben, han-
deln, andererseits um Rauschen. Da M3 die Aktivitat A nach den Verlaufsda-
ten nur einmal (bzw. sehr selten) ausfiihrt, ist Zweiteres eher denkbar. Dem-
nach verfugt M3 nicht tber die Qualifikationen, um A ausfihren zu koénnen,
was wiederum zu zwei moglichen Ursachen flihren kann — es handelt sich um
einen Fehler in den Verlaufsdaten oder um einen Fehler im Organisationsmo-
dell. Ein Fehler in den Verlaufsdaten wére, wie bereits erwahnt, auf eine feh-
lerhafte Protokollierung zurtickzufuhren, ein Fehler im Organisationsmodell
auf eine fehlerhafte Modellierung. Bei der fehlerhaften Modellierung kénnte
entweder eine Zuordnung der Rolle R2 zu M3 vergessen worden sein, oder es
handelt sich bei M3 um den Stellvertreter von M1 oder M2, wobei die entspre-
chende Verbindung unterschlagen wurde.

Es waére vorstellbar diese Rauschdatenerkennung tber einen Parameter zu steu-
ern, welcher als Grenzwert eine Unterscheidung zwischen Rauschen und dop-
pelten Tasks vornimmt. Solche Schwellenwerte wurden bereits erfolgreich,
beispielsweise beim Markov-basierten Process Mining® oder dem Staff As-
signment Mining,* eingesetzt.

% Cook, J.E.; Wolf, A.L.: Discovering models of software processes from event-based data, In:
ACM Transactions on Software Engineering and Methodology, Vol. 7 No. 3, S. 233.

% Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfiihrende Aspekte, S. 63ff,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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5.3.1.4 Bearbeiterzuordnungsregeln

Ly entwirft in seiner Arbeit zum Staff Assignment Mining®* eine Methode, mit
welcher Bearbeiterzuordnungsregeln aus Verlaufsdaten und einem Organisati-
onsmodell abgeleitet werden kdnnen. Obwohl dies in den Bereich des Orga-
nizational Mining einzuordnen ist, bestehen durchaus Synergieeffekte zur Pro-
zesssicht.

Eine vorgelagerte Bereinigung der Verlaufsdaten im Sinne von doppelten
Tasks (siehe Kapitel 5.3.1.1) kann die Methode optimieren. Diese Bereinigung
konnte als Pre-Processing Phase integriert werden, sodass doppelte Tasks im
Vorfeld identifiziert und dadurch entsprechende Umbenennungen vorgenom-
men werden kénnen.

Ebenso ware es denkbar, eine Ableitung von Bearbeiterzuordnungsregeln im
Anschluss an das Mining der Prozesssicht durchzufuhren. Wenn der Methode
zur Ableitung von Bearbeiterzuordnungsregeln statt der Verlaufsdaten ein Pro-
zessmodell zugrunde liegen wirde, konnten (ber die bisherigen Output-
Informationen hinaus zusétzliche Zuordnungsbedingungen (engl. ,,Conditi-
ons®) generiert werden. Angenommen es existieren im Log die Aktivitdten A
und B, welche ausschlielich von den Mitarbeiter M1 und M2 ausgefiihrt wer-
den und echt parallel ablaufen kdnnen (was nach dem Mining der Prozesssicht
entsprechend Kapitel 5.3.1.2 bekannt ist). StandardmaRig wirde eine Bearbei-
terzuordnungsregel eine anstehende Aktivitit einem ,.freien” Mitarbeiter zu-
weisen. Wenn nun beide Mitarbeiter bereits mit einer Aufgabe befasst sind,
wirde daraus ein Wartestatus resultieren. Ist die Kenntnis tiber die Parallelitat
bekannt, kdnnte dies in die Regel aufgenommen werden, sodass trotz Belegung
beider Mitarbeiter eine Zuordnung erfolgt.

5.3.1.5 Prozessablauf in der Organisation

Eine weitere Mdglichkeit, um Nutzen aus Organisationswissen im Process Mi-
ning zu ziehen, liegt in der Abbildung des Prozessverlaufs in der Organisati-
onsstruktur. Generell ist es interessant zu wissen, welche Organisationseinhei-
ten bzw. Abteilung innerhalb eines Unternehmens an welchem Prozess betei-
ligt sind. Dies kann einerseits durch die Annotation von Organisationseinheiten
im Prozessmodell selbst (z.B. eEPK) geschehen, andererseits kdnnen die betei-
ligten Organisationseinheiten zusammengefasst und Ubersichtlich, beispiels-
weise (iber das Organisationsmodell, dargestellt werden.

% Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansatze und weiterfiihrende Aspekte, S. 63ff,
http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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In herkémmlichen Ansatzen zum Process Mining, bei welchen kein Organisa-
tionswissen vorhanden ist, kénnen lediglich die Initiatoren am Prozessmodell
annotiert werden. Wenn jedoch a priori ein Organisationsmodell vorliegt,
konnten die Initiatoren leicht auf ihre Organisationseinheiten abgebildet wer-
den, sodass diese Aufgabe auf einfache Weise realisierbar ist.

Man erhalt so einen Uberblick tiber die Aufgaben von Organisationseinheiten,
welche vom Unternehmen fur Planungen unterschiedlichster Art (beispielswei-
se fur die Definition von Mitarbeiteranforderungen in der Mitarbeiterakquise
und -entwicklung) genutzt werden kénnen.

5.3.1.6 Prozessidentifikation und —separierung

Typischerweise wird in Unternehmen eine Vielzahl von Prozessen ausgefuhrt,
welche sich in den Verlaufsdaten niederschlagen — so ist es héufig der Fall,
dass die exportieren Verlaufsdaten nicht nur einen, sondern mehrere unter-
schiedliche Prozesse beinhalten, welche identifiziert und separiert werden mis-
sen. Wirde eine solche Separierung nicht vorgenommen werden, hatte dies ein
sehr umfangreiches und komplexes Output-Modell zur Folge.

Eine Methode, welche sich mit dieser Problematik auseinandersetzt, ist bei-
spielsweise das Trace Clustering®™. Dabei werden Prozessinstanzen auf die
beteiligten Aktivitaten und deren Ausfiihrungsreihenfolge hin untersucht. Diese
Informationen werden dann zur Gruppierung von Aktivitaten zu einem (Teil)-
Prozess genutzt, was einer Aufteilung in mehrere Prozesse entspricht (engl.
»clustering®).

Eine Grenze solcher Ansdtze besteht insbesondere bei sehr dhnlichen Prozes-
sen, welche sich in wenigen Aktivitaten und Abldaufen unterscheiden. Wenn die
Unterschiede gering sind, kann das herkdmmliche Clustering nicht greifen,
sodass keine Separierung des Prozesses vorgenommen wird und im Zweifel
mehrere Prozesse aggregiert dargestellt werden. Ein weiteres Problem liegt in
der Tatsache, dass das Clustering auf Basis von Algorithmen durchgefiihrt
wird, und damit ein korrektes Clustering nicht garantiert werden kann. Allein
die Tatsache, dass Prozessabldufe sehr unterschiedlich sind, garantiert nicht,
dass es sich um unterschiedliche Prozesse handelt.

Auch hier kann Organisationswissen einen Beitrag leisten. Angenommen ein
Vertriebsunternehmen fihrt im Rahmen seiner Auftragsakquise eine Kunden-
segmentierung durch, sodass ein Teil der Mitarbeiter ausschlieBlich Privatkun-

% Song, M., Giinther, C.W., van der Aalst, W.M.P.: Trace Clustering in Process Mining, In: In
Proceedings of Business Process Management Workshops 2008.
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den, der andere Teil der Mitarbeiter ausschlie3lich Geschaftskunden bedient.
Es ergeben sich dadurch auch unterschiedliche Vorgehensweisen, da davon
auszugehen ist, dass Geschéftskunden mehr Umsatz generieren als Privatkun-
den. Die beiden Prozesse konnten wie folgt aussehen.

Privatkunden Geschaftskunden ~ De€r wesentliche Unterschied besteht demnach
darin, dass den Privatkunden Informationsmaterial
zugesendet wird, wahrend Geschéaftskunden eine
personliche Beratung und eine Produktdemonstra-
tion erhalten.

Kontaktauf- Kontaktauf-

Ee LR Aus entsprechenden Verlaufsdaten wirden her-
kommliche Verfahren einen Prozess ableiten,
welcher nach dem Ereignis ,,Kontakt aufgenom-
men“ ein XOR-Konstrukt enthalt, auf welches die
beiden Pfade ,,Zusendung von Info-Material* (1)
Zusendung Perstnliche und ,,Persénliche Kundenberatung™ =¥ ,,Produkt-
Demonstration* (2) folgen wiirden.

Material ratung

S Hier_ kann Organisationwissen das _Clustering er-
versendet heblich verbessern. Angenommen eine Prozessin-
stanz innerhalb der Verlaufsdaten enthalt das Er-
Produi- eignis ,,Personliche Kundenberatung“, welches
ST von Mitarbeiter M1 ausgefihrt wird. Eine weitere
Instanz beinhaltet die Aktivitdt ,,Zusendung von
) Info-Material®, welche von M2 ausgefiihrt wird.
Wenn aus dem Organisationswissen bekannt ist,
dass M1 flr den Geschaftskundensektor und M2
fur den Privatkundensektor zustandig ist, kdnnen
die beiden Instanzen sofort einem bestimmten
Segment zugeordnet werden, was zu einer Sepa-
rierung der beiden Instanzen in zwei unterschied-
liche Prozesse fuhrt.

Abb. 20: Kundensegmentie-
rung (EPK)

Interessant ist dieser Ansatz insbesondere aus zwei Griinden. Einerseits sind
sehr wenig Prozessinstanzen fiir das ,,Clustering™ notwendig, andererseits kann
die Korrektheit garantiert werden, da a priori bekannt ist, dass Geschéaftskun-
denberater keine Privatkunden bedienen und umgekehrt. Demnach muss es
sich um unterschiedliche Prozesse handeln. VVoraussetzung fur die Korrektheit
der Prozess-Separierung ist allerdings die Korrektheit der Verlaufsdaten und
des Organisationswissens. Die Realisierung der Zustandigkeit von einzelnen
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Mitarbeitern wére im konkreten Fall Uber deren Rollen bzw. Qualifikationen /
Kompetenzen denkbar.

5.3.2 Anforderungen an das Organisationsmodell

Die folgenden Anforderungen ergeben sich aus den vorgestellten Potentialen
des Organisationswissens fiir das Process Mining aus dem vorherigen Kapitel.

Es wurde darin wiederholt angemerkt, dass es sinnvoll erscheint, die fiir die
Ausfuhrung von Aktivitaten notwendigen Qualifikationen in Rollen zu bin-
deln. Auf die zusatzliche Modellierung von Kompetenzen kann verzichtet wer-
den, wenn diese in Form von Qualifikationen abgebildet werden kdnnen. Dies
ist vor allem auch auf Kapitel 4.3.3 (Organisations-Metamodelle) zurlckzufiih-
ren, welches gezeigt hat, dass Kompetenzen in wenigen der untersuchten Me-
tamodellen zu finden waren, wahrend Qualifikationen fast durchgédngig model-
liert wurden. Da Qualifikationen in der genannten Form gebiindelt werden, ist
weiterhin keine Zuordnung von Qualifikationen zu Personen (Mitarbeitern)
erforderlich, da diese keine Auswirkungen auf die auszufiihrenden Tatigkeiten
hatten. Wenn ein Mitarbeiter nur tiber einen Teil der fur die Ausfihrung einer
Aktivitadt notwendigen Qualifikationen verfiigt, wird er diese trotzdem nicht
ausfiihren konnen.

Angenommen ein Mitarbeiter M1 verflgt Gber die Rollen R1 und R2, jedoch
nicht Uber Rolle R3. Jede Rolle beinhaltet die fiir die Ausfihrung der Aktivitét
A1-A3 notwendigen Qualifikationen. R1 aggregiert beispielsweise Q1 und Q2,
R2 aggregiert Q3, Q4 und Q5, R3 aggregiert Q1, Q3 und Q4. Dadurch wiirde
M1 zwar uber alle notwendigen Qualifikationen zur Ausfiihrung von A3 verfi-
gen, da er jedoch nicht die Rolle R3 innehat soll davon ausgegangen werden,
dass er diese nicht ausfihren wird.

Aus Kapitel 5.3.1.2 (Parallele / konkurrierende Abldufe) ergibt sich weiterhin
die Forderung nach der Modellierung des Ausfiihrungsortes einer Aktivitat.
Hierbei soll einerseits eine Verbindung zur Rolle existieren, welche nunmehr
als Aquivalent der Aufbauorganisation zur Aktivitat in der Ablauforganisation
zu verstehen ist, andererseits ist eine Kopplung an die Person (bzw. Mitarbei-
ter) notwendig, da es denkbar ist, dass Aktivitaten an unterschiedlichen Stand-
orten im Unternehmen ausgefuihrt werden.

Es sei zuséatzlich darauf hingewiesen, dass die Qualitidt des Organisationsmo-
dells, also Vollstandigkeit und Korrektheit, ausschlaggebend fir die Ergebnisse
des Mining-Prozesses sind. Wenn beispielsweise die Zuordnung einer Rolle zu
einem Mitarbeiter im Organisationmodell nicht existiert, kann die Ableitung
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von Rauschen (siehe Kapitel 5.3.1.3), ebenso wie die Erfassung von doppelten
Tasks (siehe Kapitel 5.3.1.3) und weitere Aspekte zu fehlerhaften Ergebnissen
flhren.

5.3.3 Organisations-Metamodell

Basierend auf den gestellten Anforderungen und anlehnend an Kapitel 4.3.3
wurde das nachfolgende Organisations-Metamodell erstellt. Es enthélt alle
Konstrukte und Verbindungen, welche fiir die Umsetzung der in Kapitel 5.3.1
vorgestellten Ansétze notwendig sind, sodass es flr die hier zu entwickelnde
Mining-Methode herangezogen werden kann. Ebenso sind alle wichtigen orga-
nisatorischen Konstrukte enthalten, sodass ein enger Zusammenhang zum Sta-
te-of-the-Art gegeben ist.

erweitert

o,n o,m

- om on 0p
Qualifikation erfordert Rolle

Ist unter-
geordnet

Ort w
o,n
isati _10n 1m o,n 0,m
Organisations Stelle Person
einheit o,m

Ist unter-
geordnet

Abb. 21: Verwendetes Organisations-Metamodell

Es existieren Strukturbeziehungen bei Organisationseinheiten und Stellen, so-
dass Hierarchien abgebildet werden konnen. Ahnliches gilt fiir Rollen, welche
andere Rollen aggregieren oder erweitern konnen. Eine Rolle fasst alle Quali-
fikationen zusammen, die zur Ausfiihrung einer Aktivitat notwendig sind - dies
impliziert, dass fur jede Aktivitéat eine Rolle existieren muss. Rollen sind einer-
seits mit Stellen, andererseits mit einem Ausfuhrungsort verknipft. Dadurch ist
es moglich festzuhalten, wo ein Mitarbeiter eine Aktivitat ausfiihrt. Weiterhin
existiert ein Beziehungstyp ,,vertritt”, wodurch festgehalten werden kann, wel-
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cher Mitarbeiter einen anderen Mitarbeiter in einer bestimmten Rolle vertritt.
Ware die Kante zwischen ,,vertritt” und ,,Rolle* nicht vorhanden, wiirde dies
zu einer zu groben Vorstellung fiihren, da man davon ausginge, dass der Ver-
treter alle Rollen des zu vertretenden Mitarbeiters bernehmen wiirde.

Es ist vorgesehen, dass alle Entitaten im Organisations-Metamodell tber Attri-
bute verfiigen. So haben alle Entitdten das Attribut ,,Name*, iiber welches sie
identifiziert werden kdnnen. Wenn also von der Rolle ,,Entwickler gesprochen
wird, ist die Rolle mit den Namen ,,Entwickler gemeint.

Hierbei muss beachtet werden, dass die Namen der Entitét ,,Person®, dem Initi-
ator in den Verlaufsdaten entsprechen missen, da andernfalls keine Uberstim-
mung festgestellt werden kann - ein Mining wére damit nicht moglich.

5.4 Entwicklung der Mining-Methode

5.4.1 Anforderungen an die Verlaufsdaten

Um Organisationswissen in den Mining-Prozess einbeziehen zu kdnnen ist es
notwendig, Verlaufsdaten und Organisationswissen miteinander zu verknupfen.
Es muss daher der Bearbeiter einer jeden Aktivitdt bekannt sein, sodass eine
Abbildung auf das Organisationsmodell erfolgen kann. Wie bereits im vorheri-
gen Kapitel erldutert, ist es dabei essentiell, dass die Namen der Bearbeiter im
Log den Namen der Personen im Organisationsmodell entsprechen.

Daruber hinaus ist eine Aktivitat typischerweise durch ein Start- und ein En-
dereignis begrenzt. Es ist notwendig, dass beiden Ereignissen der gleiche Bear-
beiter zugeordnet wird, damit jeder Aktivitat eindeutig genau ein Bearbeiter
zugeordnet werden kann.

Alternativ ware auch eine atomare Betrachtung von Aktivitaten denkbar,
wodurch jede Aktivitat nur einmal in den Verlaufsdaten aufgefuhrt wird (typi-
scherweise mit dem Endzeitpunkt als Zeitstempel). Ein Vorteil dieser Alterna-
tive liegt darin, dass die Umsetzung der in Kapitel 5.3.1 vorgestellten Ansétze
mit bisherigen Ansatzen kombiniert werden kdénnte, welche meist mit dieser
Form der Verlaufsdaten arbeiten.

Bei der Ausfiihrung von Prozessen existieren haufig auch Aktivitaten, welche
IT-technisch nicht unterstiitzt und deshalb manuell ausgefiihrt werden. Die auf
diese Weise entstandenen, aber elektronisch nicht protokollierten Verlaufsda-
ten missen folglich auf anderen Wegen beschafft werden. Die meisten dieser
Aktivitdten werden in verschiedenen Dokumenten, Formularen oder Akten
dokumentiert, sodass eine Idee darin liegen kdnnte, diese Dokumente fir die
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Gewinnung der notwendigen Informationen zu verwenden. Darauf basierend
stellen Wolf und Rosenblum®® einen Ansatz vor, welcher sich mit der Akquisi-
tion von Verlaufsdaten (ber einen nicht automatisierbaren Prozess flr eine
Fallstudie beschéftigt. Diese oder &hnliche Vorgehensweise konnten fiir die
vorliegende Problemstellung herangezogen werden®”.

5.4.2 Auswabhl des Zielmodells

Als Zielmodell kommen aufgrund der haufigen Verwendung entsprechend des
State-of-the-Art (siehe Kapitel 3.9) insbesondere drei Modelltypen in Betracht
— der Control-Flow Graph, das Petri-Netz und die (e)EPK.

Gegen CFGs und Petri-Netze spricht die relativ schwierige Lesbarkeit fir Per-
sonen ohne besondere Fachkenntnisse, wohingegen die EPK intuitiv verstand-
licher erscheint. Weiterhin bietet die eEPK Konzepte fur die Modellierung von
Organisationseinheiten, welche bei Petri-Netzen und CFGs nicht zur Verfi-
gung stehen. Gerade im vorliegenden Kontext, in welchem Organisationswis-
sen eine sehr hohe Relevanz darstellt, ist diese Tatsache von besonderer Bedeu-
tung.

Wirde die Umsetzung der vorgeschlagenen Ansatze in Kombination mit be-
reits vorhandenen Ansétzen erfolgen, wére jedoch auch die Verwendung von
Petri-Netzen denkbar. Nahezu alle Arbeiten von van der Aalst, welcher als
Pionier auf dem Gebiet des Process Mining anzusehen ist, verwenden diesen
Modelltyp, sodass eine Kombination mit dessen verhaltnismaRig weit entwi-
ckelten Ansatzen sinnvoll erscheint.

Es ist also festzuhalten, dass die Auswahl des Zielmodells auf der Auswahl der
umzusetzenden Ansétze basieren muss — spielt beispielsweise die Annotation
von Organisationseinheiten eine Rolle, so wirde man eine eEPK generieren,
wéhrend im Falle der Kombination mit bestehenden Ansédtzen am ehesten das
Petri-Netz gewéhlt wirde.

% Wolf, A.L., Rosenblum, D.S.: A Study in Software Process Data Capture and Analysis, In:
Proceedings of the Second International Conference on the Software Process (1993), URL:
http://users.ece.utexas.edu/~perry/education/SE-Intro/wolf-rosenblum.pdf, Abrufdatum:
15.08.2011, S. 119ff.

% In Anlehnung an: Ly, L.T.: Process Mining — Bestehende Ansétze und weiterfiihrende As-
pekte, S. 67, http://dbis.eprints.uni-ulm.de/543/, Zugang erforderlich, Abrufdatum: 14.10.2010.
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5.4.3 Formalisierung der Ansatze

5.4.3.1 Bemerkung

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass die Kopplung von Verlaufsdaten
und Organisationsmodell, wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben, durch-
gefuhrt wurde. Es kann also von jedem Initiator innerhalb der Verlaufsdaten
auf die ihm zugeordneten Rollen geschlossen werden. Darauf basierend werden
nun diejenigen Ansatze formalisiert, welche fur die Bearbeitung der bekannten
Probleme im Process Mining relevant sind. Es handelt sich dabei um die Er-
kennung und Behandlung von doppelten Tasks und Rauschdaten, sowie die
Erkennung von Parallelitét.

Die vorgestellten Potentiale, welche sich mit Bearbeiterzuordnungsregeln und
dem Prozessablauf in der Organisation beschaftigen, werden hierbei nicht wei-
ter beriicksichtigt, da diese den Mining-Prozess nicht unterstltzen, sondern
lediglich Zusatzinformationen liefern. Die vorgeschlagene Prozessidentifikati-
on- und Separierung kénnte im Rahmen einer Post-Processing Phase relevant
werden, um das Zielmodell durch das Clustering tbersichtlicher zu machen,
was jedoch ebenfalls keine Auswirkungen auf den eigentlichen Mining-Prozess
hat.

5.4.3.2 Behandlung doppelter Tasks

Sei A die Menge der im Log vorkommenden Aktivitaten, M die Menge der im
Unternehmen beschéftigten Mitarbeiter (welche aus dem Organisationmodell
hervorgehen) und M,(a), mit a € A die Menge der Mitarbeiter, welche die
Aktivitat a innerhalb der Verlaufsdaten mindestens einmal ausfiihren. Mit dem
Startwert A = {} wird A mittels einer Iteration tber die Verlaufsdaten wie folgt
berechnet (1).

A= {)

FOREACH entry FROM log {

A = A UNION {entry.activity}
}

Es wird flr jedes a € A eine Menge M, (a) = {} erzeugt, welche anschlieRend
durch erneute Iteration tUber die Verlaufsdaten gefullt wird. Da hierdurch eine
Zuordnung von Aktivitaten zu Mitarbeitern erfolgt ist (2), kann fur jede Aktivi-
tat die minimale Menge R,,;,(a), mit a € A der daflir notwendigen Rollen
ermittelt werden, indem die Schnittmenge der Rollen der in M,(a) befindli-
chen Mitarbeiter berechnet wird (3). Falls die Schnittmenge der Rollen eines
Mitarbeiters mit der bisherigen Schnittmenge leer ist, wird ein weiteres
R,.in(a) fur die betreffende Aktivitat erzeugt. Auf diese Weise kdnnen fir alle
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Aktivitdten mehrere minimale Rollenmengen entstehen — die Anzahl dieser
Mengen entspricht der Anzahl der tatsachlichen Aktivitdten, welche durch a
repréasentiert werden. Ein Beispielcode kdnnte wie folgt aussehen:

FOREACH activity FROM A ({
mAlactivity] = {}
}

FOREACH entry FROM log {
mA[entry.activity] = mA[entry.activity] UNION
{entry.initiator}

FOREACH activity FROM A {
FOREACH initiator FROM mA[activity] {

validIntersectionFound = false
FOR (i=0, i<=maxKey (rMin[activity], 1i++) {
IF rMinlactivity] [i] INTERSECT initiator.roles != {}
THEN validIntersectionFound = true
rMin[activity] [i] = rMin[activity][i] INTERSECT

initiator.roles
}
IF validIntersectionFound = false
THEN rMin[activity][i] = initiator.roles

}

Angenommen es wurde ein doppelter Task identifiziert, es wurden also bei-
spielsweise fur die Aktivitit a = B mehrere minimale Schnittmengen gefun-
den, dann muss eine Umbenennung der Aktivitat B in B1, B2, usw. erfolgen.
Die Entscheidung, um welches B es sich handelt, wird aufgrund der Rollenzu-
gehorigkeit des Mitarbeiters getroffen. Wenn also im Log die Aktivitadt B von
M1 ausgefiihrt wird, welcher tber alle Rollen der zweiten minimalen Rollen-
menge verflgt, dann wird B in B2 umbenannt.

Es konnte der Fall eintreten, dass M1 beide minimalen Rollenmengen erfiillt,
sodass nicht entschieden werden kann, auf welche Aktivit4t abgebildet werden
soll. Da es jedoch unstrittig ist, dass es sich um einen doppelten Task handelt,
muss die konkrete Prozessinstanz aus dem Log entfernt werden, da andernfalls
die Korrektheit der Verlaufsdaten nicht garantiert werden kann (4).

FOREACH entry FROM log {

IF countMinRoleSetsOf (entry.activity) > 0
THEN
IF hasUniqueMinRoleSet (entry.initiator, entry.activity)
THEN entry.activity = entry.activity +
getIndexOfMinRoleSet (entry.initiator, entry.activity)
ELSE log.deletelInstance (activity.caselD)
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Zusammenfassend l&sst sich die Erkennung und Behandlung doppelter Tasks
in 4 Schritten abwickeln:

Identifikation der im Log enthaltenen Aktivitaten
Zuordnung von Mitarbeitern zu Aktivitaten
Berechnung minimaler Rollenschnittmengen
Bereinigung des Verlaufsdaten

oD

5.4.3.3 Erkennung von Rauschdaten

Bei der Erkennung doppelter Tasks kann es, wie in Kapitel 5.3.1.3 beschrieben,
dazu kommen, dass minimale Rollenschnittmengen erkannt werden, welche
verhaltnismaRig selten flur die Ausfihrung einer Aktivitat relevant sind. Ein
solches Ergebnis ist insbesondere dann zu erwarten, wenn es sich entweder um
einen Fehler in den Verlaufsdaten oder um einen Fehler im Organisationsmo-
dell, also um Rauschdaten handelt.

Die Unterscheidung von doppelten Tasks und Rauschdaten soll hier tiber einen
Parameter q (Quote) gesteuert werden, welcher eine prozentuale Schwelle dar-
stellt, ab wann eine minimale Rollenschnittmenge als Rauschen zu interpretie-
ren ist. Um dies zu erreichen muss zunéchst ermittelt werden, wie oft jede Ak-
tivitdt in den Verlaufsdaten enthalten ist. Die Funktion count : log X
activity — N ermittelt diese Werte durch Iteration tber das Log.

Weiterhin muss berechnet werden, wie oft eine minimale Rollenschnittmenge
fur die Ausfihrung einer Aktivitat relevant ist. Hierbei muss allerdings bertick-
sichtigt werden, dass einige Félle aufgrund fehlender Eindeutigkeit nicht be-
achtet werden durfen (siehe hierzu Kapitel 5.4.3.2). Dementsprechend muss
der letzte Schritt des vorherigen Kapitels wie folgt angepasst werden:

// Entfernen der nicht-eindeutigen Aktivitaten (Instanzen)
FOREACH entry FROM log {
IF countMinRoleSetsOf (entry.activity) > 0 AND
NOT hasUniqueMinRoleSet (entry.initiator, entry.activity)
THEN log.deleteInstance (entry.caselD)
}

// Zahlen der Aktivitdtsvorkommnisse nach erster Bereinigung
FOREACH activity FROM A ({
incidents[activity] = count (log,activity)

}

// Zahlen der Vorkommnisse der minimalen Rollenschnittmengen
FOREACH rMin[activity] [i] from A, [0;maxKey(rMin[activity])] {
incidents[activity] [1i] = countIncid(log,rMin[activity][i]);

}
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// Bereinigung der Verlaufsdaten
FOREACH entry FROM log {
i = getIndexOfMinRoleSet (entry.initiator, entry.activity)
IF incidents[entry.activity] [i] /
incidents[entry.activity] < p
THEN log.deletelInstance (entry.caselD)
ELSE entry.activity = entry.activity + 1

}

Instanzen, in denen Rauschen identifiziert wurde, werden aus dem Log ent-
fernt.

5.4.3.4 Parallelitat

Zusammenfassend lassen sich aus Kapitel 5.3.1.2 zwei Potentiale des Organi-
sationswissens ableiten, um Parallelitat zu erkennen bzw. zu widerlegen:

1. Bei atomarer Betrachtung von Aktivitaten: Eine potentielle Parallelitat
kann ausgeschlossen werden, falls die betroffenen Aktivitaten immer
von derselben Person ausgefiihrt werden. Hierzu ist ausschlief3lich die
Initiator-Information notwendig.

2. Bei nicht-atomarer Betrachtung von Aktivitaten: Echte Parallelitat kann
ausgeschlossen werden, falls die betroffenen Aktivitdten immer von
derselben Person ausgefuhrt und an unterschiedlichen Orten ausgefihrt
werden. Hierzu ist die Kenntnis ber die (genau eine) notwendige Rol-
le, sowie den Ausflihrungsort notwendig.

Ein Problem besteht im zweiten Ansatz, da eine VVoraussetzung in der Kenntnis
der korrekten Rolle liegt. Zwar lasst sich durch die bisher beschriebenen An-
sétze eine minimale Rollenschnittmenge fur jede Aktivitat ermitteln, jedoch ist
eine Méchtigkeit dieser Menge von 1 nicht garantiert. Eine Losung konnte in
der Gleichbenennung von Aktivitaten und den zugehdrigen Rollen liegen - da
dies jedoch im Allgemeinen nicht gegeben und das Problem mit den aktuellen
Ansatzen nicht zu lésen ist, wird im Folgenden nur die Variante mit atomarer
Betrachtung von Aktivitaten formalisiert.

Ausgangspunkt hierfiir ist, dass bereits ein Prozessmodell abgeleitet wurde —
die Stellen, an denen potentiell Parallelitdt vorhanden ist, sind dementspre-
chend mit AND-Konnektoren oder einem &quivalenten Konstrukt gekenn-
zeichnet. A, ..., 4, seien die Mengen der in den parallel verlaufenden Pfaden
P1, .-, Pp mit n = 2 enthaltenen Aktivitaten. I, ..., I, seien die Mengen der
Initiatoren, die die Aktivitaten in der Menge 4, U ... U A, in allen Prozessin-
stanzen c;, ..., ¢,, ausfuhren.
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Wenn [, |I;| = 1 gilt, bedeutet das, dass innerhalb jeder Prozessinstanz die
potentiell parallel ablaufenden Aktivitdaten von derselben Person ausgefiihrt
werden, wodurch die Parallelitat widerlegt ist.

Ist das der Fall, muss das Prozessmodell entsprechend korrigiert werden. Statt
des urspriinglichen AND-Konstrukts mit parallelen Pfaden wird nun ein XOR-
Konstrukt mit allen mdglichen Abfolge-Kombinationen als Pfade benétigt.
Diese Abfolge-Kombinationen berechnen sich wie folgt:

Zunéchst sollte festgehalten werden, dass es n! Mdglichkeiten gibt, die ur-
sprunglichen Pfade neu anzuordnen (in der Statistik handelt es sich hierbei um
eine geordnete Stichprobe ohne Wiederholung) — es wird also n! XOR-Pfade
geben. Demzufolge seien qy,...,qn mitq; # q;Vi,j €1,..,n! die neuen
Pfade (Abfolge von Aktivitaten), welche mit einem umklammernden XOR die
urspriingliche Variante ersetzen.

5.4.4 Umsetzung der vorgeschlagenen Potentiale

Die in Kapitel 5.3.1 erarbeiteten Potentiale sind aufgrund Ihrer Zielsetzungen
in unterschiedlichen Phasen umzusetzen. Die Erkennung und Behandlung von
Rauschen und doppelten Tasks ist beispielsweise am ehesten in die Pre-
Processing Phase einzuordnen, da dort eine Bereinigung bzw. Aufbereitung der
Verlaufsdaten erfolgt.

Die Behandlung von Parallelitat ist hingegen der Processing Phase zuzuordnen,
da hier eine Unterstutzung des eigentlichen Mining Algorithmus gegeben ist.
Allerdings reichen die vorgestellten Potentiale nicht aus, um damit ein kom-
plettes Processing zu realisieren, weshalb immer auf die klassischen Ansatze
als Basis zurtickgegriffen werden muss. Denkbar wére deshalb eine Kombina-
tion des vorgestellten Ansatzes zur Parallelitatserkennung mit bereits etablier-
ten Ansétzen, was konkret iber die Integration des Vorgehens in ein existie-
rendes Processing gestaltet werden konnte.

Die Prozessidentifikation und —separierung, ebenso wie die Annotation von
Organisationswissen am Prozessmodell sind im Post Processing zu sehen.
Wahrend es sich bei Ersterem um ein Clustering handelt, welches die Lesbar-
keit des Zielmodells erhéht, werden bei der Annotation von Organisationwis-
sen zusétzliche Informationen generiert. Beide Aspekte haben jedoch keine
Auswirkung auf die Ableitung der Prozesslogik. Hierbei ist zu beachten, dass
vorhandene Ansétze unterschiedliche Output-Modelle produzieren. Vor der
Annotation von Organisationswissen ist es deshalb je nach Modelltyp erforder-
lich eine Transformation nach EPK durchzufihren.
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Das Ableiten von Bearbeiterzuordnungsregeln ist in den Ansatz nicht einzube-
ziehen, da es sich um einen losgeldsten Mining-Aspekt handelt, welcher keine
Auswirkung auf die abzuleitende Prozesssicht hat. Es werden hierbei ebenfalls
zusatzliche (organisatorische) Informationen erzeugt, welche im Rahmen die-
ser Arbeit nicht weiter verfolgt werden. Prinzipiell ist jedoch ein Vorgehen
ahnlich dem Staff Assignment Mining denkbar.
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6 Prototyping
6.1 Einfuhrung

Um die entwickelte Mining-Methode mit Beispieldaten evaluieren zu kénnen,
soll im Rahmen der Arbeit eine erste prototypische Implementierung in Form
eines ProM-Plugins erfolgen. Es ist flr einen Prototypen charakteristisch, dass
nur die wesentlichen Funktionen und die Benutzungsoberflache umgesetzt
werden. Es muss deshalb zunichst geklart werden, welche Funktionen als ,,we-
sentlich® zu betrachten und damit umzusetzen sind.

Da es sich um eine Methode handelt, welche Organisationswissen in besonde-
rer Weise berlicksichtigt, ist es essentiell, dass Organisationswissen im Proto-
typ eingebunden und verwendet werden kann. Gleiches gilt fur Verlaufsdaten,
welche ebenso die Basis fur das Mining bilden. Es muss also definiert werden,
in welcher Form bzw. in welchem Format diese Daten représentiert werden,
um anschlief3end verwendet werden zu kdnnen.

Weiterhin soll eine erste Evaluation erfolgen, sodass festgelegt werden muss,
welche der in Kapitel 5.4.3 formalisieren Ansatze implementiert werden.

6.2 ProM

Bei ProM handelt es sich um ein Open-Source Framework welches zur Imple-
mentierung von Ansétzen im Umfeld des Process Mining entwickelt wurde.
Dabei kann es sich neben konkreten Mining-Algorithmen ebenfalls um Analy-
se-, Monitoring- und dhnliche Ansétze handeln. Initiiert wurde das Projekt von
der Eindhoven University of Technology, welcher in diesem Umfeld eine Vor-
reiterrolle zukommt.

ProM hat sich in den letzten Jahren zum Standard Process Mining Framework
im akademischen Umfeld etabliert, wodurch die aktuelle Version 6 mittlerwei-
le 88 offizielle Plugins zéhlt, zuziglich einer unbekannten Anzahl inoffizieller
Plugins. Weiterfiihrende Informationen sind unter
http://www.processmining.org frei zugéanglich.

6.3 Repréasentation der Verlaufsdaten

Da es sich bei ProM um ein Process Mining Framework handelt, stehen bereits
diverse Moglichkeiten fiir den Import von Verlaufsdaten zu Verfligung. ProM-
Import extrahiert beispielsweise MXML-formatierte Logdaten aus einer Viel-
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zahl von Informationssystemen®. Das Standardformat fir Verlaufsdaten in
ProM nennt sich XES (= ,,Extensible Event Stream) und ist wie folgt aufge-
baut.

<declares>
---------------------------------------- Extension

<defines> <defines>

<defines=
<lrace-globat>

]
'
]
[
.
]
[
]
]
]
'
]
[
.
.
[
]
'
]
'
[
]
[
]
[
]
'
]
'
]
-

<eveni-globat> ]

Attribute

PR N

<contains> .-
T
L]
'

<contains>

<contains> String

I

Date

Float

<contains>

Boolean

I

Abb. 22: XES 1.0 Standard Definition®®

Ein Log besteht demnach aus mehreren Traces (Cases), welche wiederum aus
mehreren Events (Ereignissen) bestehen. Die meisten Ansétze arbeiten mit
Verlaufsdaten, welche ausschlieBlich die Endereignisse von Aktivitaten bein-
halten. Die Darstellung von Logs mit Start- und Endereignissen ist jedoch
problemlos realisierbar. Bei XES handelt es sich um ein spezielles XML-
Format.

% ProMimport — URL: http://www.processmining.org/promimport/start, Abrufdatum:

27.08.2011.
% Guinther, C.W. (Fluxicon Process Laboratories): XES — Standard Definition (Draft) Version
1, November 2009, S. 2.
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6.4 Reprasentation des Organisationsmodells

Da die Verwendung von Organisationswissen im Process Mining neu ist, ver-
flgt ProM bisher nicht ber entsprechende Implementierungen, mit welchen
Organisationsmodelle importiert werden konnten. Daher ist es notwendig, ne-
ben den Processing-Klassen, ebenfalls eine Import-Funktion zu realisieren.

Da ein Organisationsmodell, wie in Kapitel 5.3.3 beschrieben, am besten durch
eine Tabellenstruktur dargestellt werden kann, soll ebenso wie bei den Ver-
laufsdaten eine XML-Struktur verwendet werden. Da es sich um einen Proto-
typen handelt, werden zunéchst nur die wesentlichen Entitaten Person, Stelle,
Rolle und Organisationseinheit umgesetzt. Beispielhaft sieht eine XSOM-Datei
(XML Simple Organizational Model) wie folgt aus.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<OrganizationalModel>

<persons>
<person name="Peter">
<jobs>
<job name="Service-Ingenieur" />
</jobs>
</person>
<person name="Joe">
<jobs>
<job name="Reklamations-Ingenieur" />
</jobs>
<representations>
<representation person="Peter" role="C" />
</representations>
</person>
</persons>

<jobs>
<job name="Reklamations-Ingenieur">
<roles>
<role name="E" />
</roles>
<OrganizationalUnits>
<OrganizationalUnit name="Auftragsabwicklung" />
</OrganizationalUnits>

</job>
<job name="Service-Ingenieur">
<roles>
<role name="C" />
</roles>

<OrganizationalUnits>
<OrganizationalUnit name="Auftragsabwicklung" />
</OrganizationalUnits>
</job>
</jobs>
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<OrganizationalUnits>
<OrganizationalUnit name="Service'">
</OrganizationalUnit>
<OrganizationalUnit name="Auftragsabwicklung">
<subordinations>
<subordination name="Service" />
</subordinations>
</OrganizationalUnit>
</OrganizationalUnits>

<roles>
<role name="A" />
<role name="B" />
<role name="C" />
<role name="D" />
<role name="E" />

</roles>
</OrganizationalModel>

Alle Entitdten haben ein Attribut ,, Name* Uber welches Sie identifiziert wer-
den. Eine Person enthalt weiterhin eine Menge von Jobs (Stellen), ein Job wie-
derum beinhaltet eine Menge von Rollen, sowie eine Menge von Organisati-
onseinheiten. Im Falle der Organisationseinheiten wird auBerdem bereits das
Strukturkonzept umgesetzt, was in gleicher Weise auf die Ubrigen Entitéten
Ubertragen werden kann. Bei Personen kann ferner die Beziehung ,,vertritt“
durch Knoten mit dem Namen ,, representation* realisiert werden. Eine kon-
krete Person vertritt also die Personen, welche im Attribut ,,person* hinterlegt
ist, in der Rolle, welche im Attribut ,,rolle hinterlegt ist.

Die Komplettierung dieser Struktur im Sinne des vorgestellten Organsations-
Metamodells kann analog vorgenommen werden.

6.5 Auswahl der zu implementierenden Ansatze

Um eine Kombination der Mining Methode mit bereits vorhandenen Ansétzen
(bzw. Plugins in ProM) umsetzen zu kénnen, soll fiir den Prototyp die Erken-
nung und Behandlung von doppelten Tasks und Rauschdaten in Form eines
Pre-Processing implementiert werden. Flr dieses Pre-Processing sollen Ver-
laufsdaten und Organisationsmodell als Input und die aus dem Algorithmus
resultierenden Uberarbeiteten Verlaufsdaten als Output dienen. Zusatzlich soll
der Output einen Report generieren, welcher die am Log durchgefiihrten Ande-
rungen zusammenfasst.

Die Output-Verlaufsdaten kénnen dann als Input fur ein beliebiges, bereits
vorhandenes ProM-Plugin verwendet werden, wodurch eine grolRe Anzahl an
Kombinationen mit anderen Ansatzen ermdglicht wird.
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6.6 Implementierung

Das ProM-Framework selbst wurde in Java entwickelt, sodass auch die zuge-
horigen Plugins in Java realisiert werden sollten. Um den Prototypen wie be-
schrieben realisieren zu konnen, bedarf es der Implementierung von zwei
Plugins: ein Import-Plugin, welches die Aufnahme des Organisationsmodells
ermdglicht und ein Pre-Processing Plugin, welches die eigentlichen Funktiona-
litdten zur Verfiigung stellt.

Das Import-Plugin nimmt die vom Benutzer ausgewahlte xsom-Datei auf und
erzeugt daraus ein Objekt der Klasse SimpleOrganizationalModel, welche das
Organisationsmodell reprasentiert. Dieses Objekt dient als Ausgangspunkt fur
alle weiteren Aktionen, die mit dem Organisationsmodell in Verbindung ste-
hen. Fir jede Entitat aus dem Organisationsmetamodell existiert dartiber hinaus
eine eigene Klasse, welche spezifische Methoden anbietet - beispielsweise
kann {iber ein Objekt der Klasse ,,Person* gepriift werden, ob die aktuelle Per-
son eine andere Person in einer bestimmten Rolle vertritt. Eine ausfuhrliche
Dokumentation der implementierten Klassen und Funktionen liegt dem Quell-
code als JavaDoc bei. Ein erfolgreicher Import des Organisationsmodells sieht
dann wie folgt aus.

Praoll 6

Workspace

*

Favorites

Abb. 23: Prototyp: Import Organisationsmodell

Die Implementierung eines Import-Plugins flr die Verlaufsdaten ist nicht not-
wendig, da dieses bereits existiert. Allerdings werden durch die Verwendung
von Organisationswissen weitere Funktionalitdten notwendig, welche durch die
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bisherigen Implementierungen nicht abgedeckt werden. Es wurde deshalb eine
Helper-Klasse entwickelt, welche diese Funktionsliicken schlief3t.

Da das Pre-Processing, neben den bereinigten Verlaufsdaten, einen Report im
HTML-Format fir den Output generieren werden soll, wurde die Klasse
HTMLResultBuilder implementiert, welche die dafir notwendigen Methoden
bereitstellt. Hierbei kdénnen die Verlaufsdaten analysiert und fir den Report
aufbereitet werden. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die Nachvollziehbar-
keit der Pre-Processing Aktionen wichtig und bewirkt gleichzeitig eine ideale
Kapselung der unterschiedlichen Funktionalitaten.

Da hiermit alle notwendigen Voraussetzungen geschaffen wurden, kann mit
der Umsetzung des Pre-Processing Plugins begonnen werden. Um auch hier
eine Ubersichtliche Kapselung der einzelnen Aktionen zu erreichen, werden
zundchst die Verlaufsdaten geméall dem vorgestellten Ansatz auf Rauschen un-
tersucht und bereinigt, anschliefend werden die nicht-eindeutigen Aktivitaten
(bzw. die entsprechenden Cases) entfernt und dann die doppelten Tasks umbe-
nannt (siehe Kapitel 5.4.3.2).

An dieser Stellt ist es wichtig darauf hinzuweisen, dass die Reihenfolge der
Aktionen keinesfalls willkurlich ist. Die Entfernung der Rauschdaten muss
zwingend als erstes durchgefiihrt werden, da dadurch potentielle doppelte
Tasks entfernt werden. Anschlieend missen die nicht-eindeutigen Aktivitaten
entfernt werden, da diese nicht fiir die Erkennung doppelter Tasks herangezo-
gen werden konnen. Es konnte in diesen Féllen nicht entschieden werden, um
welche Aktivitat es sich handelt. Erst nach Abschluss dieser Vorselektionen
kann die Behandlung doppelter Tasks erfolgen.

Der Pre-Processing Report sieht nach dem Vorgang exemplarisch wie folgt
aus.
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Result Summery CEXTT D

Organizational Preprocessing Report
Hoise-Parameter: 30 %
Source-Log
# Cases: 7
# Tasks: 5
# Tasks (Executions): 23
Task Ovenview Task Executions #nitiators Initiators
A: 7 1 Peter
E: L 3 Tom, Giovanna, Honk
D: 7 1 Giovanna
c 2 1 Joe
B: 2 1 Peter
Execute Preprocessing
Action Reason
Delete all Cases which include Task E executed by Honk. Undetermined Task
Rename all Tasks E executed by Tom to ED. Duplicated Task
Rename all Tasks E executed by Giovanna to E1. Duplicated Task
Cleaned Log
# Cases:
# Tasks:
# Tasks (Executions): 20
Task Ovenview Task Executions #nitiators Initiators
A 6 1 Peter
D: 6 1 Giovanna
ED: 3 1 Tom
E1: 1 1 Giovanna
¢ 2 1 Joe
B: 2 1 Peter

designest by G fluxicon

Abb. 24: Prototyp: Organizational Pre-Processing Report
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7 Evaluation

7.1 Einfihrung und VVorgehensweise

In diesem Kapitel soll die zuvor entwickelte Methode mit Echtdaten evaluiert
werden. Es wurde ein Partner gesucht, welcher die erforderlichen Logdaten in
elektronischer Form, ebenso wie Organisationswissen zur Verfligung stellen
kann. Dabei war es einerseits wichtig, dass der zu untersuchende Geschéftspro-
zess nicht zu komplex und andererseits von der Anzahl der Aktivitaten her
ubersichtlich ist, damit eine Aussage daruber getroffen werden kann, wie nah
das Zielmodell an den tatséchlichen Prozess reicht.

Auf den genannten Daten soll ein Process Mining mit bekannten Ansétzen
durchgefuhrt werden, wobei jeweils eine Variante das hier entwickelte Pre-
Processing beinhaltet, die andere nicht. Da die Evaluation uber das Process
Mining Werkzeug ProM erfolgen soll, beschrankt sich die Auswahl der be-
kannten Ansétze auf die darin implementierten.

Konkret wurden fiir die Evaluation der Alpha-Algorithmus und der Genetic
Miner (beide aus dem Bereich der algorithmischen Methoden) ausgewahlt. Der
Alpha-Algorithmus dient in einer Vielzahl von Arbeiten zum Process Mining
als Referenz, sodass dieser Benchmark auch im vorliegenden Kontext sinnvoll
erscheint. Beim Genetic Process Mining sprechen viele Autoren heute von ei-
ner eigenen Methoden-Gattung neben den algorithmischen Ansatzen, was mit-
unter auf die steigende Relevanz zuriickzufiihren ist. Aus diesem Grund soll
auch hier evaluiert werden, ob die entwickelte Methode diesen Mining-Prozess
unterstttzen kann.

7.2 Leginda

7.2.1 Vorstellung

Die Leginda GmbH ist eine Kooperation des Softwarehauses META-LEVEL
Software AG mit dem Ubersetzungsdienstleister Lector GmbH in Saarbriicken.
Es handelt sich um eine Online-Ubersetzungsplattform, wobei META-LEVEL
flr die technische und Lector fur die fachliche Seite zustandig ist.

Leginda startete am 1. Januar 2008 als erste Plattform dieser Art in Deutsch-
land und wurde im Mérz desselben Jahres mit dem Innovationspreis 2008 in
der Kategorie Branchensoftware ausgezeichnet.

Nach dem Konzept der Leginda GmbH sind an einem Ubersetzungsfall mehre-
re Akteure beteiligt — ein Kunde, ein Controller und ein Ubersetzer. Die Platt-
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form wurde demnach als Workflow-System realisiert, welches die Kernfunkti-
onalitaten mitprotokolliert und in einer Datenbank ablegt.

7.2.2 Prozessbeschreibung

Ein Ubersetzungsfall (Case) wird gestartet (create_translation_case), indem
ein Kunde ein zu ubersetzendes Dokument in das System l&dt. Das System
analysiert dieses Dokument und erstellt auf Basis der Ergebnisse automatisch
ein Angebot, welches dem Kunden angezeigt wird. Wenn das Dokument nicht
kalkulierbar oder der Kunde mit dem Angebot nicht zufrieden ist wird eine
manuelle Kalkulation des Controllers angefordert (request_calculation). Der
Kunde hat weiterhin die Mdoglichkeit das ihm unterbreitete Angebot abzu-
lehnen und in Folge daraus den Geschéftsvorfall abzubrechen (cancel case).
Im ersten Fall erstellt der Controller ein neues Angebot und Ubermittelt dieses
dem Kunden (offer_calculation). Der Kunde hat nun wieder die Mdglichkeit
ein weiteres Angebot anzufordern oder das Angebot anzunehmen (or-
der_translation). Wurde die Ubersetzung in Auftrag gegeben, fiihrt der Con-
troller eine Selektion von Ubersetzern durch, und bietet diesen den Geschéfts-
vorfall zu einem zuvor (automatisch oder manuell) kalkulierten Entgelt an (of-
fer_translation). Solange kein Ubersetzer den Auftrag angenommen hat, kann
der Controller das Angebot jederzeit zuriickziehen (withdraw_translation).
Nimmt kein Ubersetzer den Auftrag an (reject_offer), wird das Angebot iber-
arbeitet und erneut angeboten, andernfalls (accept_offer) wird der Ubersetzer
den Auftrag bearbeiten und ein Ubersetzungsdokument ins System laden
(do_translation). Der Controller prift nun die Ubersetzung und liefert diese an
den Kunden (deliver_translation), bzw. verlangt Nachbesserung vom Uberset-
zer (reject_translation). In bestimmten Fallen kann der Controller die Liefe-
rung zurtickziehen (withdraw_translation). Automatisch wird bei der Lieferung
die Kundenrechnung generiert und dem Geschéftsvorfall angehangt. Der Kun-
de kann die Lieferung nach eigener Prifung akzeptieren (accept_delivery) oder
zur Nachbesserung zuriick an den Controller leiten (reject_translation), wel-
cher die Mangel mit Hilfe eines Ubersetzers behebt. Nach Auftragsabwicklung
kann der Kunde die Abwicklung beurteilen (rate_case). Der Controller hat
weiterhin zu jedem Zeitpunkt die Mdglichkeit den Auftrag abzubrechen.
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7.3 Vorbereitung der Evaluation

7.3.1 Anonymisierung

Aus datenschutzrechtlichen Griinden dirfen nur anonymisierte Verlaufsdaten
aus dem Leginda-System extrahiert und fir die Evaluation verwendet werden.
Dies hat zur Folge, dass keine personenbezogenen Daten, wie Name, Adresse,
Nutzer-1D oder Ahnliches in den Verlaufsdaten enthalten sein diirfen. Aus die-
sem Grund wurden die Log-Daten so aufbereitet, dass statt der Namen der Ini-
tiatoren lediglich deren Stelle, also Controller, Ubersetzer oder Kunde festge-
halten werden.

Fur die durchzufuhrende Evaluation ist das kein Problem, da im System jede
Person nur genau eine Stelle besetzt und keine uberlappenden Rollen vorzufin-
den sind.

Das Organisationsmodell wird demzufolge mit lediglich den drei Personen
Controller, Kunde und Ubersetzer modelliert, welche jeweils die Stelle Con-
troller, Kunde oder Ubersetzer besetzten. Da, wie bereits angemerkt, keine
uberlappenden Rollen existieren (d.h. es handelt sich um eine 1:1 Beziehung
zwischen Rolle und Stelle) wird einem Controller die Rolle ,,A“, einem Kun-
den die Rolle ,,B< und einem Ubersetzer die Rolle ,,C* zugeordnet.

An dieser Stelle sei erganzend angemerkt, dass es keinesfalls ungewdhnlich ist,
den Kunden in das Organisationsmodell einzubeziehen. Dies wird gewdhnlich
damit argumentiert, dass es sich beim Kunden um einen zentralen Baustein
einer jeden Organisation handelt. Gerade im Fall von Leginda trifft das beson-
ders zu, da der Kunde aktiv das Informationssystem bedient und dadurch jeden
einzelnen Geschéftsvorfall selbst initiiert.

7.3.2 Separierung der Verlaufsdaten

Ebenso wie fast alle Softwaresysteme unterliegt auch Leginda einem stetigen
Entwicklungsprozess innerhalb dessen sich die Software und insbesondere der
Workflow &ndert. Im laufenden Jahr 2011 wurden insgesamt drei grof3e Versi-
onsupdates eingespielt, deren Inhalt Auswirkungen auf den Workflow hatten.
Aus diesem Grund wurden die extrahierten Verlaufsdaten an den Zeitpunkten
der Wirkbetriebsaufnahmen geteilt, sodass die einzelnen Versionen getrennt
voneinander analysiert werden kénnen. Durch dieses VVorgehen werden even-
tuelle signifikante Workflowanpassungen transparent und es kénnen Aussagen
uber die Workflowentwicklung getroffen werden.

Die folgende Tabelle gibt einen Uberblick tber die extrahierten Verlaufsdaten.

78|Seite



Version 2.20 2.30 2.40
Wirkbetriebsaufnahme 20.01.2011 12.04.2011 16.06.2011
#Cases 609 614 732
#AKktivitaten 3227 3358 4434
Haufigkeiten der einzelnen Aktivitaten

create_translation_case 607 613 732
request_calculation 188 184 303
cancel_case 332 326 300
offer_calculation 166 158 285
order_translation 348 345 472
offer_translation 346 362 525
reject_offer 39 44 51
reject_offer_by all 1 4 3
accept_offer 294 295 439
do_translation 286 305 419
deliver_translation 290 313 402
accept_delivery 289 307 386
reject_translation 7 17 17
withdraw_order 19 67 86
withdraw_delivery 1 6 1
rate_case 14 12 13

Tabelle 9: Ubersicht - Verlaufsdaten (Evaluation)

In der Evaluation wird demnach der Zeitraum vom 20.01.2011 bis 07.09.2011
mit insgesamt 1.955 Prozessinstanzen, 11.019 Aktivitaten und 16 Aktivitatsty-
pen betrachtet. Die Daten wurden direkt aus der Datenbank des Leginda-
Systems im CSV-Format exportiert.

7.3.3 Konvertierung der Verlaufsdaten nach MXML

Die nun separierten und anonymisierten Verlaufsdaten im CSV-Format wurden
mit Hilfe des ProM Import Frameworks in das MXML-Format konvertiert,
welches wiederum mit XES kompatibel ist. Dieses Format kann anschlieRend
mit ProM weiterverarbeitet werden.
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7.4 Organizational Pre-Processing

7.4.1 Vorgehensweise

Das Organizational Pre-Processing wird im Folgenden direkt auf die extrahier-
ten Verlaufsdaten der einzelnen Versionen angewendet. Um die Funktion der
Rauschdatenerkennung gesondert sichtbar zu machen, wird dieses Pre-
Processing in zwei Varianten durchgefihrt — einmal ohne Rauschdatenparame-
ter und einmal mit einem Rauschdatenparameter von 3%.

7.4.2 Version 2.20

Action Reason
Rename all Tasks create translation case executed by Customer to create translation casel. Duplicated Task

Rename all Tasks create translation case executed by Controller to create translation cased. Duplicated Task

Rename all Tasks order translation executed by Customer to order translation0. Duplicated Task
Rename all Tasks order translation executed by Controller to order translation1. Duplicated Task
Rename all Tasks accept offer executed by Translator to accept offer(. Duplicated Task
Rename all Tasks accept offer executed by Controller to accept offer1. Duplicated Task
Rename all Tasks do translation executed by Controller to do translationd. Duplicated Task
Rename all Tasks do translation executed by Translator to do translationt. Duplicated Task
Rename all Tasks accept delivery executed by Customer to accept delivenyl. Duplicated Task
Rename all Tasks accept delivery executed by Controller to accept delivery1. Duplicated Task
Rename all Tasks cancel case executed by Controller to cancel casel. Duplicated Task
Rename all Tasks cancel case executed by Customer to cancel case. Duplicated Task
Rename all Tasks request calculation executed by Customer to request calculation(. Duplicated Task
Rename all Tasks request calculation executed by Controller to request calculationd. Duplicated Task

Tabelle 10: Aktionen des OPP - Version 2.20 - Parameter: 0

Der Pre-Processing Report (Tabelle 10) zeigt, dass die 7 Tasks crea-
te_translation_case, order_translation, accept offer, do_translation, ac-
cept_delivery, cancel_case und request_calculation als doppelte Tasks erkannt
wurden und entsprechend umbenannt wurden.

Eine Verwendung des Rauschdatenparameters mit 3% fuhrt in der Leginda
Version 2.20 hingegen zu einem signifikant anderen Ergebnis. Wéhrend die
Variante ohne Rauschdatenerkennung zu 7 doppelten Tasks fuhrte, wurden hier
nur zwei doppelte Tasks erkannt (do_translation, cancel_case). Einige Prozess-
instanzen, welche die Ubrigen 5 Tasks enthalten, wurden aufgrund des Rau-
schens aus den Logdaten entfernt, wodurch diese Tasks nicht mehr als doppelt
interpretiert wurden (Tabelle 11).
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Action

Delete all Cases which include Task order translation executed by Controller.
Delete all Cases which include Task accept offer executed by Controller.

Delete all Cases which include Task accept delivery executed by Controller.
Delete all Cases which include Task reguest calculation executed by Controller.
Rename all Tasks do translation executed by Controller to do translation0.
Rename all Tasks do translation executed by Translator to do translation1.

Rename all Tasks cancel case executed by Controller to cancel casel.

Rename all Tasks cancel case executed by Customer to cancel casel.

Reason

Delete all Cases which include Task create translation case executed by Controller. Moise

Noise
Noise
Moise
Noise
Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task

Tabelle 11: Aktionen des OPP - Version 2.20 - Parameter: 3

Eine Rucksprache mit der Leginda GmbH hat ergeben, dass zu Testzwecken
eine Entwickler-Rolle im System existiert, welche alle anderen Rollen anneh-
men kann. Es hat sich weiterhin herausgestellt, dass es im System nicht még-
lich ist, dass ein Controller die Aktivitat create case, order_translation, ac-
cept_offer, accept_delivery oder request_calculation ausfiihrt. Fehlerhafter-
weise wurden bei Testauftragen, welche durch die Entwickler-Rolle durchlau-
fen wurden, alle Aktivitaten unter der Stelle Controller protokolliert, wodurch

es sich nachweislich tatsachlich um Rauschdaten handelt.

7.4.3 Version 2.30

Action

Rename all Tasks cancel case executed by Controller to cancel casel.
Rename all Tasks cancel case executed by Customer to cancel case1.
Rename all Tasks do translation executed by Translator to do translation0.

Rename all Tasks do translation executed by Controller to do translation1.

Reason

Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task

Tabelle 12: Aktionen des OPP - Version 2.30 - Parameter: 0

Action

Rename all Tasks cancel case executed by Controller to cancel casel.
Rename all Tasks cancel case executed by Customer to cancel case1.
Rename all Tasks do translation executed by Translator to do translation.

Rename all Tasks do translation executed by Controller to do translation1.

Reason

Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task
Duplicated Task

Tabelle 13: Aktionen des OPP - Version 2.30 - Parameter: 3

Das Ergebnis des Pre-Processing auf die Verlaufsdaten der Leginda Version
2.30 weist im Vergleich zur Version 2.20 einige Anderungen auf. Zunéchst
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fallt auf, dass kein Unterschied zwischen den Aktionen der Variante ohne
Rauschdatenerkennung und den Aktionen der Variante mit Rauschdatenerken-
nung vorhanden ist. Ein Erklarungsversuch hierfir konnte darin liegen, dass
das Fehlverhalten der Anwendung bei der Protokollierung erkannt und beho-
ben wurde.

Seitens Leginda konnte diese Veranderung durch den Wegfall der Entwickler-
Rolle in der Version 2.30 begriindet werden, woraus implizit die Behebung des
identifizierten Fehlers resultierte. Entgegen dem Erklarungsversuchs war der
Fehler jedoch nicht im Vorfeld bekannt gewesen.

Eine Ubereinstimmung der durchgefiihrten Aktionen uber alle bisher durchge-
fihrten Pre-Processing-Ldufe kann in der Identifizierung doppelter Tasks bei
do_translation und cancel_case gefunden werden.

7.4.4 Version 2.40

Die durchgefuhrten Aktionen beim Organizational Pre-Processing uber die
Verlaufsdaten der Version 2.40 entsprachen exakt denen der Version 2.30. Es
konnten demzufolge in der Pre-Processing-Phase keine weiteren Workflow-
Anderungen identifiziert werden.

Auffallig ist jedoch, dass auch hier die Tasks do_translation und cancel_case
als doppelte Tasks interpretiert wurden.

7.4.5 Ergebnisse

Die Anwendung des hier entwickelten Organizational Pro-Processing auf
Echtdaten konnte mehrere interessante Erkenntnisse liefern.

Es wurde gezeigt, dass der Ansatz entscheidende Betrdge fur die Erkennung
von Rauschdaten liefert. Da insbesondere Organisationswissen flr diesen Vor-
gang verwendet wird, handelt es sich bei dem Ansatz um den derzeit einzigen,
welcher in der Lage ist, diese Art von Rauschen zu erkennen. Bisher existiert
kein weiteres Vorgehen, welches die Initiator-Information der Verlaufsdaten
fur diese Aufgabe verwendet. Weiterhin liefert der Pre-Processing Report
durch die Logdaten-Analysen und die explizite Beschreibung der durchgefiihr-
ten Aktionen wertvolle Informationen, welche die Fehlersuche unterstitzen —
demnach werden nicht nur die Logdaten bereinigt, sondern dariiber hinaus
Hinweise zur Fehlerdiagnose generiert.
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Durch die getrennte Analyse einzelner Versionen konnten aus dem Pre-
Processing Report ebenfalls Informationen tber den Entwicklungsverlauf des
Workflow-Systems abgeleitet werden. Der Ubergang der Version 2.20 auf die
Version 2.30 zeigte hier konkret den Wegfall von Rauschdaten.

In allen OPP (Organisational Pre-Processing)-Durchldufen wurden die Tasks
do_translation und cancel_case als doppelt identifiziert, was sich nach Rick-
sprache mit der Leginda GmbH und einigen Nachforschungen als korrekt her-
ausstellte und wie folgt erklart werden kann.

Do_translation wurde einerseits von Ubersetzern, andererseits von Controllern
durchgefuhrt, woraus eine Umbenennung in do_translation0 (Controller) und
do_translationl (Ubersetzer) resultierte. Es konnte geklart werden, dass
do_translation1 den (korrekten) Fall kennzeichnet, in welchem der Ubersetzer
die Ubersetzung vornimmt und ins System ladt. Im Gegensatz dazu kennzeich-
net do_translation0 ein Szenario, in welchem der Ubersetzer die Ubersetzung
durchfuhrt, diese jedoch (am System vorbei) an den Controller Gbermittelt,
welcher die Ubersetzung anschlieRend in das System l4dit.

Cancel_case wurde in den Verlaufsdaten von Controllern und Kunden ausge-
fuhrt und demzufolge in cancel_case0 (Kunde) und cancel_casel (Controller)
umbenannt. Wahrend cancel_case0 einer Ablehnung des Ubersetzungsange-
bots durch den Kunden entspricht (woraus natlrlich auch ein Abbruch des Ge-
schaftsvorfalls resultiert) handelt es sich bei cancel_casel um einen Abbruch
durch einen Controller, was unterschiedliche Griinde haben kann. Beispiels-
weise konnte der Fall eintreten, dass kein Ubersetzer fir die Bearbeitung des
Auftrags verfugbar ist.

Die Ausfiihrungen machen deutlich, dass eine Unterscheidung zwischen dop-
pelten und versteckten Tasks nicht trivial ist. Bei beiden dargestellten Féallen
handelt es sich klarerweise um doppelte Tasks, da mit einer Bezeichnung zwei
Unterschiedliche Vorgange dargestellt werden. Gleichzeitig konnte man jedoch
auch von versteckten Tasks reden. Beispielsweise wird bei do_translation in
jedem Fall eine Ubersetzung vom Ubersetzer erzeugt. Der Unterschied liegt
lediglich in der Art und Weise, wie und durch wen diese Ubersetzung in das
System gelangt. Dies kénnte also so interpretiert werden, dass do_translation
den eigentlichen Ubersetzungsvorgang bezeichnet, wihrend es sich bei der
Ubertragung der Ubersetzung ins System um einen versteckten Task handelt.

Unabhéngig davon, ob der Sachverhalt als doppelter oder versteckter Task (o-
der beides) betrachtet wird, bleibt festzuhalten, dass kein weiterer bekannter
Algorithmus in der Lage ware eine Abgrenzung (z.B. wann wird cancel_case0
gewdhlt und wann cancel_casel) im konkreten Fall durchzufihren, da in di-
versen Zustéanden, wie beispielsweise vor der Beauftragung durch den Kunden
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(siehe Prozessbeschreibung in Kapitel 7.2.2), die Entscheidung ausschlieBlich
auf Basis der Initiator-Information getroffen werden kann.

7.5 Processing

7.5.1 Vorgehensweise

Im Folgenden wird das Processing einerseits auf die extrahierten, andererseits
auf die durch das OPP bereinigten Verlaufsdaten angewendet, wobei unter-
schiedliche Varianten verwendet werden.

Wie bereits erwahnt kommen hierzu der Alpha Algorithmus und der Genetic
Miner (Standardparametrisierung) zum Einsatz. Beide Methoden werden auf
alle originalen Verlaufsdaten der drei Versionen angewendet. Weiterhin wer-
den die bereinigten Verlaufsdaten der Version 2.20 (mit und ohne Rauschda-
tenerkennung) und der Version 2.40 (mit Rauschdatenerkennung) herangezo-
gen. Im Falle der Versionen 2.30 und 2.40 ist eine Variante ausreichend, da aus
dem OPP identische Resultate hervorgingen. Fir die Analyse wurde die Versi-
on 2.40 gewdhlt, da diese eine grolRere Anzahl an Prozessinstanzen beinhaltet.

7.5.2 Version 2.20

Der Alpha Algorithmus fiihrt bei Anwendung auf die unterschiedlichen Ver-
laufsdaten zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen. Den abgeleiteten Petri-
Netzen (Abb. 25, 26, 27) kann entnommen werden, das die urspriinglichen
Verlaufsdaten zu einem sehr bersichtlichen Modell fiihren, wéhrend die An-
wendung des OOP die Komplexitat des Modells (in der Version 2.20) enorm
erhoht.
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Abb. 25: Alpha Algorithmus - Leginda 2.20 — Original
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Die groRte Komplexitatssteigerung resultiert aus der Variante mit OOP und
ohne Rauschdatenerkennung, da darin potentielle Rauschdaten im Sinne dop-
pelter Tasks uminterpretiert werden, woraus eine wesentlich hohere Anzahl an
Aktivitaten resultiert. Wird hingegen die Rauschdatenerkennung des OOP ge-
nutzt (hier mit einem Parameter von 3) beschrénken sich die Uminterpretatio-
nen bzw. Umbenennungen von Aktivitaten auf die (hier) tatsachlich doppelten
Tasks, was im Vergleich zur vorherigen Variante zu einer Komplexitatsreduk-
tion flhrt.

D reject offer by all translators
|:| offer translation

|:| reject offer

create
translatio
casel

Abb. 26: Alpha Algorithmus - Leginda 2.20 - OPP, Noise: 0

Bei den abgeleiteten Petri-Netzen ist auffallig, dass alle die Aktivitat of-
fer_translation separat, also nicht im Modell verankert, darstellen, obwohl sie
in einem Grol3teil der Prozessinstanzen vorhanden ist. Gleiches gilt flr die Ak-
tivitaten reject_offer_by all_translators und reject_offer, allerdings treten die-
se verhaltnismalig selten auf.

Daruber hinaus fallt auf, dass mehrere Senken erkannt werden, die in der Reali-
tat nicht existieren (bspw. do_translation und withdraw_delivery). Auch andere
Stellen innerhalb des Prozesses, wie beispielsweise order_translation ohne
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Nachfolgeaktivitat, entsprechen nicht den Erwartungen und insbesondere nicht
den Verlaufsdaten.

D reject offer by all translators

D offer translation

D reject offer

create /
translation, ~
ues!

case
- /’I:[:\
1
“ -

Abb. 27: Alpha Algorithmus - Leginda 2.20 - OPP, Noise: 3

Betrachtet man hingegen die durch den Genetic Miner abgeleiteten Modelle
(Abb. 28, 29, 30), so gelangt man bei allen Verlaufsdaten zu erheblich weniger
komplexen Resultaten. Auch hier werden Aktivitaten auBerhalb des Prozesses
modelliert, trotzdem ist der abgeleitete Prozess wesentlich genauer und spiegelt
eher den realen Prozess wieder, als es die durch den Alpha Algorithmus abge-
leiteten Modelle tun. Lediglich die Aktivitat withdraw_delivery wird durch-
gangig separat modelliert.

Als Senke tritt stets wie erwartet nur cancel_case (1) auf.

reject offer
by all translators
case
withdraw A
delivery
rder
request o reject
create ‘ offer tra::i]ae!;on offer deliver translation
translation galculation t i 2 4 ;‘e:l'i:\?g ;
case T rate ikl
case
reject
offer accept
offer
do

Abb. 28: Genetic Miner - Leginda 2.20 — Original
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Besonders interessant ist das Ergebnis bei den Verlaufsdaten mit OPP ohne
Rauschdatenkennung. In der oberen rechten Ecke scheint ein zweiter Prozess
zu existieren, welcher die Testfalle durch die Developer-Roller représentiert.
Im realen Einsatz kénnte dieser Modellteil auf einen Fehler innerhalb des Pro-
zesses bei der Ausfihrung oder der Protokollierung hinweisen und so eine
konkrete Priifung des Sachverhalts anstoRen.

reject
translation

withdraw |
delivery
request

alculation

accept
delivery1

request
Ealculatio n;
te

cancel
casel

Abb. 29: Genetic Miner - Leginda 2.20 - OPP, Noise: 0

Das abgeleitete Modell aus den Verlaufsdaten mit OPP und mit Rauschdaten-
erkennung kommt dem realen Prozess sehr nahe. Die Aktivitdten treten insge-
samt in der korrekten Reihenfolge auf, jedoch sind einige Transitionen, wie
beispielsweise von accept_offer zu offer_translation, unklar. Dies kdnnte evtl.
auf einen Fehler hindeuten, was im Anschluss untersucht werden muss.

withdraw
delivery

—

translation - request
|__case calculation

—
cancel
casel

(&
3 case reject offer
s ' by all translators
: '
order ranslation o vy
translation accept i rejoct P
offer

accept
delivery

e

Abb. 30: Genetic Miner - Leginda 2.20 - OPP, Noise: 3
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Da der Genetic Minder nach dem Prozessmodell mit dem besten Fitness-Wert
sucht (diejenige Variante, die den Verlaufsdaten am besten gerecht wird), ist
die separate Modellierung der Aktivitat withdraw_delivery durch das einmalige
Auftreten innerhalb der Leginda Version 2.20 zu erklaren (siehe Tabelle 9).

Deutlich erkennbar sind insbesondere die alternativen Vorgehensweisen bei
do_translation und cancel_case. Aus dem Modell geht die zusétzliche Informa-
tion hervor, dass ausschliellich cancel _casel (Abbruch durch den Controller)
zu einem tatsachlichen Abbruch des Geschaftsvorfalls flihrt (Senke), wohinge-
gen cancel_case0 (Ausfihrung durch Kunde) einer Angebotsablehnung ent-
spricht (keine Senke).

7.5.3 Version 2.40

Die Anwendung des Alpha Algorithmus auf die Verlaufsdaten der Leginda
Version 2.40 (Original und nach OPP) fiihrt zu wesentlich komplexeren Mo-
dellen als es noch in der Version 2.20 der Fall war. Dies kann zwei mdgliche
Ursachen haben — einerseits konnte der Prozessablauf verdndert worden sein,
andererseits konnten seltene Prozesspfade, welche in der Version 2.20 nicht
eingeschlagen wurden, zu diesem Resultat fiihren.

Die Modelle zeigen jedoch, dass die Anwendung des OPP nicht zwingend zu
einer Steigerung der Modellkomplexitat fihren muss — dieses Ergebnis, wel-
ches aus dem vorherigen Kapitel hervorging, kann hier nicht bestétigt werden
(siehe Abb. 31).

a) Leginda 2.40 - Original X b) Leginda 2.40 - OPP, Noise: 3

Abb. 31: Alpha Algorithmus - Leginda 2.40
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Auffallig ist weiterhin, dass nun alle Aktivitaten korrekt in den Prozess model-
liert werden konnten, was in der Version 2.40 nicht moglich war. Eine Begrin-
dung dafur kénnte in der Behebung von Fehlern wéhrend der Protokollierung
liegen.

Das Beispiel zeigt jedoch, dass der Alpha Algorithmus nur bedingt fur eine

Evaluation wie diese sinnvoll ist, da die Output-Modelle schnell sehr untber-
sichtlich werden, wodurch eine Analyse extrem aufwéndig wird.

— —
— —= /.,/;/_F__‘_i_ ////—\ withdraw
- — e -— orde:
/ _— _— // [ B e
e
itr:r::lialgun Tequest ™ offer & —
| Tcase | (calcwiation', _|calculation—»{ order |——— / )

translation ——=
\ //_,,,’ . L reject offer /
- — offer |Je— by all translators . —
— translation —— withdraw |

/ " reject
\ delivery translation
—< accept [ do ——

rebe::t L—> “offer [ >ltranslation— deliver |3/ accept
ofter | delivery

—

Abb. 32: Genetic Miner - Leginda 2.40 — Original

Erwartungsgeméal konnte der Genetic Miner jedoch erheblich bessere Ergeb-
nisse liefern. Auch in der aktuellen Leginda Version sind die resultierenden
Modelle sehr nahe an der Realitat, spiegeln jedoch nicht immer die Verlaufsda-
ten wider.

Das Modell, welches aus den durch OPP bereinigten Verlaufsdaten abgeleitet
wurde, zeigt erneut die Unterschiede zwischen do_translationO (Controller)
und do_translation1 (Ubersetzer). Interessant ist vor allem, dass dem Modell
zufolge Abhéangigkeiten des nachfolgenden Verhaltens zu diesen Aktivitaten
vorhanden sind. Demnach wird in der direkten Nachfolge, eine Ubersetzung
nur dann zuriickgegeben (reject_translation), wenn sie durch einen Ubersetzer
ins System geladen wurde (do_translationl) — es existiert keine Verbindung
zwischen do_translation0 zu reject_translation. Diese Feststellung erscheint
durch den aktuellen Kenntnisstand plausibel, da bei do_translation0O der Con-
troller selbst die Ubersetzung ins System ladt und deshalb auch vor dem Ab-
schluss von do_translation0 darauf Einfluss nehmen kann. Es kdnnte in diesem
Fall also sein, dass obwohl keine Verbindung von do_translation0 zu re-
ject_translation besteht, reject_translation als versteckter Task in
do_translation0 ausgefiihrt wird.

Auch im hier abgeleiteten Modell (Abb. 33) kommt der Unterschied zwischen
cancel_case0 (Kunde) und cancel_casel (Controller) hervor. Im Gegensatz
zum vorherigen Kapitel scheint es nun jedoch so, als wirde cancel_case0 einer
Angebotsablehnung mit anschlieBendem tatsachlichen Geschéftsfallabbruch
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entsprechen, da cancel_case0 hier als Senke modelliert ist. Es kdnnte sich
demnach einerseits um einen Hidden Task, andererseits um eine Anderung des
Prozessablaufs handeln.

_— | cancel

e - casel — — — — —
| cas P - I
— g _
T - % case [~ 3" ancal
)/ - A o casel |
" P imd Y
et " "order - ——
create | —P|calculation/—»f _offer / -~ — ("withdraw
translation =~ order —— delivery
case '\\ N\ ytranslation] f——b accept V—_-R\*T

tralhu \ _ﬁ,dl e

porres t deliv nry
_ offer | reject offer lranslauom—\
{by I|| translators)

lran alat:nn

Abb. 33: Genetic Miner - Leginda 2.40 - OPP, Noise: 3

7.5.4 Ergebnisse

Da die Verlaufsdaten die Basis fur das Processing bilden, hat das OPP signifi-
kante Auswirkungen auf das abgeleitete Prozessmodell. Da doppelte Tasks a
priori erkannt und behandelt wurden, kénnen diese in geeigneter Weise im
Processing beriicksichtigt und im resultierenden Modell abgebildet werden. Da
diese doppelten Tasks ausschliellich durch Organisationwissen identifiziert
werden kdnnen, ist kein weiterer (bisher bekannter) Processing Algorithmus in
der Lage, diese selbst zu erkennen. Durch die ebenfalls vorher entfernten
Rauschdaten wurden weiterhin kritische Cases entfernt, wodurch Unstimmig-
keiten im Hinblick auf die Zuordnung der doppelten Tasks bereinigt wurden.

Die hohere Anzahl an Aktivitaten, die durch das OPP generiert wird, flhrt,
insbesondere beim Alpha Algorithmus, zu einer signifikanten Komplexitéts-
steigerungen, da folglich auch neue Transitionen abgeleitet werden. Es musste
darliber hinaus festgestellt werden, dass der Alpha Algorithmus sehr schnell
(also bereits bei wenigen Aktivitaten) sehr komplexe Modelle produziert, was
mitunter darauf zurtickzufthren ist, dass keine Mechanismen zur Rauschdaten-
erkennung und &hnliches vorhanden sind. Demnach werden alle Verbindungen
entsprechend des Algorithmus modelliert, selbst wenn sie nur einmal in den
Verlaufsdaten vorkommen. Der Genetic Miner liefert hier erheblich intuitivere
Ergebnisse. Uber mehrere Generationen hinweg, wird dabei versucht, das am
besten passende Modell (mit dem besten Fitness-Wert) zu den gegebenen Ver-
laufsdaten zu ermitteln. Der Vorteil dieses Vorgehens liegt darin, dass das
Zielmodell verhaltnismé&Rig Gbersichtlich bleibt und die breite Masse der Pro-
zessinstanzen abbildet, jedoch kann die korrekte und vollstandige Abbildung
der Verlaufsdaten nicht garantiert werden.
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Es muss darauf hingewiesen werden, dass das Ziel dieses Teilkapitels nicht in
der Evaluation der Processing Algorithmen bzw. der Output Modelle lag, son-
dern vielmehr die Auswirkungen der bearbeiteten Verlaufsdaten auf das Pro-
cessing untersucht werden sollten. Demnach kann festgehalten werden, dass
das hier entwickelte und prototypisch implementierte Oranizational Pre-
Processing zu genaueren Ergebnissen in der Processing-Phase flihrt, da eventu-
elle Fehler und doppelte Tasks in den Verlaufsdaten a priori behoben werden.

Fur die Evaluation von Mining-Algorithmen und Anwendungen sei auf die
Arbeiten von Rozinat et. al*® und Weber'®* verwiesen.

100 Rozinat, A., Alves de Meideros, A.K., Giinther, C.W., Weijters, A.J.M.M., van der Aalst,
W.M.P.: Towards an Evaluation Framework for Process Mining Algorithms, In: BPM'07 Pro-
ceedings of the 2007 international conference on Business process management.

10 \Weber, P.: Evaluation of Process Mining Tools and Algorithms, URL:
http://www.cs.bham.ac.uk/~pxw869/papers/MSc/sem1_miniproj.pdf, Abrufdatum: 03.08.2011.
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8 Zusammenfassung und Fazit

Nach einer Einfuhrung in die Grundlagen des Process Mining, welche eine
Literaturlibersicht und eine daraus abgeleitete Historie beinhaltet, und einem
State-of-the-Art des Process Mining in Verbindung mit Organisationswissen,
wurde im Rahmen der Arbeit untersucht, inwiefern a priori vorhandenes Orga-
nisationswissen fur das PM genutzt werden kann.

Es wurden Ansétze entwickelt, welche sich mit der Losung der konkreten
Problemstellungen innerhalb des Themengebietes befassen, unterschiedliche
Sichtweisen behandeln und Aussagen Uber deren Umsetzbarkeit treffen.

Fur diese Ansédtze wurde ein Organisations-Metamodell entwickelt, welches
einerseits den State-of-the-Art repréasentiert, andererseits die notwendigen Da-
ten abbilden kann. Dieses Organisations-Metamodell dient als Grundlage flr
die Umsetzung der entwickelten Ansédtze und wurde als ProM-Plugin prototy-
pisch implementiert.

Zwei der entwickelten Ansétze — zur Erkennung doppelter Tasks und zur Er-
kennung von Rauschdaten — wurden formalisiert und ebenfalls prototypisch
implementiert. Es entstand dadurch das Organizational Pre-Processing, wel-
ches als ProM-Plugin auf vorhandene Verlaufsdaten und ein Organisationsmo-
dell angewendet werden kann und neue, bereinigte Verlaufsdaten produziert.

Eine Evaluation mit Echtdaten aus einem Workflow-System hat gezeigt, dass
das Verfahren in der Lage ist, doppelte Tasks korrekt zu erkennen und Rausch-
daten zu eliminieren. Darlber hinaus werden durch einen automatisch generier-
ten Pre-Processing-Report wertvolle Informationen zu eventuellen Fehlern im
Prozessablauf bzw. in der Protokollierung erzeugt, welche eine anschlieRende
Uberpriifung und Nachbesserung der entsprechenden Stellen anstoRen kénnen.

Die resultierenden Verlaufsdaten wurden in ein Processing mit Alpha Algo-
rithmus und Genetic Miner Uberfiihrt, was aufgrund der a priori bekannten
doppelten Tasks zu besseren (néher an der Realitat gelegenen) Ergebnissen
fuhrte. Hieraus konnten weiterfiihrende Informationen (ber den tatsachlichen
Prozessablauf abgeleitet werden, was ohne das OPP nicht mdglich gewesen
ware - dazu z&hlen beispielsweise Hinweise auf versteckte Tasks.

Die Evaluation hat ferner gezeigt, dass die Qualitat der Ergebnisse entschei-
dend von der Korrektheit der Input-Daten — also Verlaufsdaten und Organisati-
onsmodell — abhéngig ist.
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9 Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden zwei der sechs entwickelten Ansatze zum
verbesserten Process Mining unter Verwendung von Organisationswissen for-
malisiert, implementiert und evaluiert. Demnach ist es denkbar auch die Gbri-
gen Ansdtze umzusetzen und auf ihre Tauglichkeit hin zu untersuchen. Im Ge-
gensatz zur hier vorgestellten Umsetzung sind die brigen Ansétze in die Pha-
sen Processing und Post-Processing einzuordnen.

Die Arbeit konnte zeigen, dass a priori vorhandenes Organisationswissen in der
Lage ist, den Mining-Prozess erheblich zu unterstiitzen. Da es sich hierbei um
die erste bisher bekannte Arbeit in diesem speziellen Teilbereich des Process
Mining handelt, ware die Vertiefung der vorgestellten Ansétze, ebenso wie die
Weiterentwicklung sinnvoll und denkbar.

In nachfolgenden Arbeiten sollte untersucht werden, inwiefern auch anderes,
im Vorfeld vorhandenes Wissen, gewinnbringend im Process Mining einge-
setzt werden kann. Vorstellbar ware z.B. das Wissen tber Daten, Wissen tber
den Prozess selbst und das Wissen Uber weitere Informationen, die mit dem
Prozess in Verbindung stehen.

Eine Licke in den aktuellen Forschungsanstrengungen besteht im Vergleich
der einzelnen PM-Algorithmen. Es existiert bisher keine Arbeit, welche die
vorhandenen Algorithmen aufgreift und im Detail evaluiert. Gerade daraus
konnten sehr interessante Erkenntnisse dariiber gewonnen werden, welche An-
sétze am genauesten Arbeiten, ob Ansétze existieren, die in bestimmten Bran-
chen besonders effektiv sind, oder wie die Protokollierung von Informations-
systemen verdndert werden kann, um den Mining Prozess zu optimieren.

Abschlielend wird festgehalten, dass sich die Forschungen und Entwicklungen
im Bereich des Process Mining in vollem Gange befinden und noch sehr viel
Potential fiir nachfolgende Forschungsanstrengungen und neue Ansétze vor-
handen ist.
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Anhang

Literaturtiberblick — Process Mining

s |5
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c =]
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ID | Autor ,_% E Typ Name des Papers
1 | cook und Wolf 1995 Methode Automating _Process Discovery through Event-
Data Analysis
2 | cook und Wolf 1998 | x Methode Discovering models of software processes from
event-based data
3 [ Cook und Wolf 1998 | x Methode Event-based detection of concurrency
. Integrating machine learning and workflow man-
4 aHnenriZSt und Karagi 1998 | x Methode agement to support acquisition and adaptation of
workflow models
5 [Agrawal et al. 1998 | x Methode Mining process models from workflow logs
6 Mannila und 2001 | x Methode Decomposition of event sequences into inde-
Rusakov pendent components
7 | Adams et al. 2001 | x Methode OI\Igl[gmg for classes and patterns in behavioural
8 Weijters und van 2001 | x Methode Process mining: discovering workflow models
der Aalst from event based data
o |nvmmeEr el 2002 | x Methode Automated discovery of workflow logs from
hospital data
10 | Hwang et al. 2002 | x Methode _On the discovery of process models from their
instances
11 | Maruster et al. 2002 | x Methode Process mining: discovering direct successors in
process logs
12 van der Aaistetal. | 2002 | x Methode Workflow mining: which processes can be redis-
covered?
13 | chen und Yun 2003 | x Methode Discovering process_models from execution his-
tory by graph matching
14 | Golani und Pinter 2003 | x Methode Ic(a)zneratlng a process model from a process audit
15 | schimm 2003 | x Methode Mining most specific workflow models from
event-based data
16 Weijters und van 2003 | x Methode Rediscovering workflow models from event-

der Aalst

based data using little thumb
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ID | Autor ,_% E Typ Name des Papers
17 | de Medeiros et al. 2003 | x Methode Workflow mining: current status and future di-
rections
18 | Zhang et al. 2003 | x Methode Work_flow process mining based on machine
learning
19 | cook et al. 2004 | x Methode Discovering models of behaviour for concurrent
workflows
20 | Hwang et al. 2004 | x Methode plscovery of temporal patterns from process
instances
21 DA LIl i 2004 | x Methode EMIT: a process mining tool
der Aalst
22 | Hammori et al. 2004 Methode Interactive workflow mining
23 | Schimm 2004 Methode Mining exact models of concurrent workflows
24 | Greco et al. 2004 | x Methode Mining expressive process models by clustering
workflow traces
25 | Dustdar et al. 2004 | x Methode E/I Olgmg of ad-hoc business processes with Team-
op | Van der Aalst and 2004 | x Methode Mining s_OC|aI networks: uncovering interaction
Song patterns in business processes
27 Dongen und van 2004 | x Methode Multi-phase process mining: building instance
der Aalst graphs
28 | de Medeiros et al. 2004 | x Methode Proce_ss mining for ubquItous_moblle systems: an
overview and a concrete algorithm
29 | de Medeiros et al. 2004 Methode Proce_zss Mining: Extending the Alpha-algorithm
to Mine Short Loops
30 | de Medeiros et al. 2004 | x Methode Us!ng genetic qlgorlthms to mine process mod-
els: representation, operators and results
31 | van der Aalst 2004 | x Methode Workflow mining: discovering process models
from event logs
32 Dongen und van 2005 | x Methode A meta model for process mining data
der Aalst
33 |van der Aalstetal. | 2005 Methode Discovering Social Networks from Event Logs
34 |van der Aalstetal. | 2005 | x Methode Genetic process mining
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35 | de Medeiros et al. 2005 | x Methode Genetic process mining: a basic approach and its
challenges
36 | Greco et al. 2005 | x Methode Mining and reasoning on workflows
37 |Lyetal 2005 Methode Mining Staff Assignment Rules from Event-
Based Data
38 | Gaaloul und Godart | 2005 | x Methode Mining workflow recovery from event based logs
Dongen und van Multi-phase process mining: aggregating instance
39 der Aalst 2005 | x L graphs into EPCs and Petri nets
40 |Silvaetal. 2005 Methode Probabilistic Workflow Mining
41 |van der Aalst und 2005 | x Methode Proces_s mining and security: detecting process
de Medeiros executions and checking process conformance
42 |van der Aalstetal. | 2005 | x Methode Process mining and verlflcatlon_of properties: an
approach based on temporal logic
43 | Dongen et al. 2005 | x Methode Verl_flcatlon of EPCs: using reduction rules and
Petri nets
44 |'sunetal 2006 Methode Mining process models with non-free-choice
constructs
45 | Weijters et al. 2006 Methode rPi:ﬁ(r:T?ss Mining with the HeuristicsMiner Algo-
46 | VAN der Aalst und 2007 Methode Finding Structure in L_Jnstructured Processes: The
Gunther Case for Process Mining
Gunther und van Fuzzy Mining — Adaptive Process Simplification
47 der Aalst AL Hleneals Based on Multi-Perspective Metrics
48 [Wen et al. 2007 Methode Mining Invisible Tasks from Event Logs
49 | de Medeiros et al. 2007 Methode Proc.e.f,s Mining Based on Clustering: A Quest for
Precision
50 |van der Aalstetal. | 2007 Methode Proce_sg Mining: A Two—Step Approach using
Transition Systems and Regions
51 |van der Werfetal. | 2008 Methode Process_ Discovery using Integer Linear Pro-
gramming
52 de Meideiros und 2008 Methode Process Mining towards Semantics
van der Aalst
53 | van der Aalst etal. | 2008 Methode Process Mining: A Two-Step Approach to Bal-

ance Between Underfitting and Overfitting
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54 | de Medeiros et al. 2008 Methode Semantic Process Mining Tools: Core Building
Blocks
55 Song und van der 2008 Methode 'I_'owards_ C_omprehenswe Support for organiza-
Aalst tional Mining
56 | Song et al. 2008 Methode Trace Clustering in Process Mining
57 |'Yaman et al. 2009 Methode ;Ar\] gContext Driven Approach for Workflow Min-
58 | Wen et al. 2009 Methode A Novel Approach for Process Mining Based on
Event Types
59 Jagadeesh und van 2009 Methode Cont_ext Aware Tra_ce: Clustering: Towars Im-
der Aalst proving Process Mining Results
60 Ferreira und Gill- 2009 Methode Discovering Process models from unlabelled
blad event logs
61 | Rozinat et al. 2009 Methode Discovering Simulation Models
62 | Angetal. 2009 Methode Organizational Structure Mining Based on Work-
flow Logs
63 | Goedertier et al. 2009 Methode Robust Process Discovery with Artificial Nega-
tive Events
g4 | WWeilters und 2010 Methode | Flexible Heuristic Miner (FHM)
Ribeiro
65 Jagadeesh und van 2010 Methode T_race Alignment in Procgss Mining: Opportuni-
der Aalst ties for Process Diagnostics
66 Gombotz und 2004 Weiterfiihrend | On Web Services Workflow Mining
Dustdar
Business Alignment — Using Process mining as a
67 |van der Aalst 2005 Weiterfuhrend | Tool for Delta Analysis and Conformance Test-
ing
68 | Dongen et al. 2005 | x | Weiterfiihrend The ProM framework: a new era in process min-
ing tool support
69 ROAIRER el VT 2006 Methode Decision Mining in Business Processes
der Aalst
70 | Rozinat et al. 2007 Weiterfiihrend To_wards an Eyaluatlon Framework for Process
Mining Algorithms
71 | Goedertier et al. 2008 Weiterfiihrend Process Mining as First-Order Classification

Learning on Logs with Negative Events
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79 | Rozinat et al. 2008 Weiterfiihrend Usmg Hldde_n Markov Models to Evaluate the
Quality of Discovered Process Models
73 van_fjer Aalst und 2003 Uberblick | Process Mining: A Research Agenda
Weijters
74 | van der Aalst etal. | 2003 Uberblick Workflow Mining: A survey of issues and ap-
proaches
75 | HerbstandKaragi | o004 | x | Uberblick | Workflow mining with InWoLvE
26 | Tiwari und Turner | 2008 Oberblick A review of business process mining: state-of-
the-art and future trends
77 |van der Aalst 2008 Uberblick Decision Support Based on Process Mining
78 | Dongen et al. 2009 Uberblick Proces_s Mining: Ove_rV|eW and Outlook of Petri
Net Discovery Algorithms
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