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Resumo

Resumo en galego

No presente documento presentarese a ferramenta EasyProcess, un simulador do sistema de ur-
xencias desenvolto por Gradiant que busca mellorar a calidade do mesmo. Para comprender o fun-
cionamento deste simulador precisaremos realizar unha pequena introduccién a mineria de procesos
para comprender o modelo e as representaciéns do mesmo. Tras esto realizaremos un achegamento
os algoritmos de simulacién que desenvolvin na estancia de practicas que realizaran a simulacién de
entradas de doentes e os tempos de servizo. Por outra banda tamén presentaremos os estatisticos que
desenvolvin e que no indicaran se un cambio no simulador deriva nunha mellora ou nun empeoramento
do mesmo. Finalmente realizaremos algunhas conclusion sobre cales son as linas de actuacién no futuro
para mellorar o simulador dende o meu punto de vista.

English abstract

In the present document, we will review the EasyProcess tool, a simulator of the emergency system
developed by Gradiant, that try to improve the quality of this system. To understand the operation
of this simulator, we need to make a small introduction to process mining to understand the model
and its representations. After this, we will provide an explanation of the simulation algorithms that
I developed as intern, so I will try to explain the simulation of patient entrances and service times.
On the other hand I will also present the statistics that I have developed and which will indicate if
a change in the simulator perform in an improvement or a deterioration of the same. Finally, we will
make some conclusions about the lines of action in the future to improve the simulator.
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Prefacio

Na actualidade a estatistica convertiuse nunha poderosa ferramenta que nos axuda a comprender o
mundo que nos rodea en todos os &mbitos da vida. Se ben no caso da saide parece que a incorporacién
de estas técnicas estd a ser mais dificil pola complexidade dos problemas que se plantean, cada vez
mais profesionais danse conta da necesidade da utilizacion da estatistica combinada coas ferramentas
TIC para mellorar os servicios no dia a dia. Asi nestes 1ltimos anos o ntiimero de diferentes aplicacién
que combinan as técnicas de Big Data, mineria de datos, mineria de procesos cos métodos clasicos de
estatistica non paran de medrar, o que posibilita unha mellora na calidade dos servicios e na toma de
decisions.

En concreto neste traballo se estudiard a aplicacion EasyProcess, a cal é unha ferramenta que a
partir de un conxunto de datos clinicos, optimizara un proceso clinico basandose na mineria de proce-
sos e na simulacién de eventos discretos. A mellora da calidade dos servizos clinicos é un tema clasico,
e existen traballos previos que utilizan exclusivamente a mineria de procesos con este fin, entre os que
podemos destacar os traballos de Mans et al(2008) ou Kim et al(2013). No noso caso engadimos a
dificultade da simulacién, que axudara os profesionais a conecer a calidade que se pode acadar cos re-
cursos cos que contan ou a cuantificar esta calidade ao engadir certos recursos que poden ser modelados.

Mais precisamente EasyProcess céntrase no proceso de urxencias, un dos departamentos con maior
importancia nos hospitais e que conta cunha gran complexidade pola gran cantidade de variables e
parametros que existen, ademais de pola autonomia que poseen os profesionais nos seus procederes.
Polo tanto, neste traballo sera necesario levar acabo unha pequena familiarizacion coa terminoloxia
utilizada en urxencias e cos algoritmos de mineria de procesos dos cales obteremos un proceso a
partir do cal realizaremos as simulacions. Tras esta familiarizacion, trataremos de presentar o seu fun-
cionamento e os indicadores que nos dirdn se o facer algiin cambio no modelo, este mellora ou empeora.

Desta maneira o proxecto dividirase en 5 capitulos, asi comezaremos realizando unha pequena
introducién explicando que obxectivos ten a implantacién de esta ferramenta ademais de introducir os
conceptos necesarios para entender os nosos conxuntos de datos cos que nos esncontramos en urxencias.
No segundo capitulo explicaremos en que consiste a mineria de datos de forma que introduciremos
brevemente os principais conceptos e o algoritmo que utilizard a ferramenta para obter modelos que
utilizaremos mais tarde para simular. No terceiro capitulo veremos cales son os algoritmo que segue a
ferramenta para realziar a simulacién de forma que nos centraremos en tres aspectos como é o algoritmo
do fluxo, a simulacién de entrada de doentes e a simulacién dos tempos de espera de cada doente. No
cuarto capitulo faremos unha enumeracion e xustificaciéon dos estatisticos que van a ser utilizados para
evaluar a calidade do modelo e a nivel interno para saber se un cambio no simulador redunda en unha
mellora na calidade do mesmo. Finalmente no ultimo capitulo realizaremos algunhas conclusién sobre
cales son as linas de actuacion no futuro para mellorar o simulador dende o meu punto de vista.
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Capitulo 1

Introducion ao problema

Esta seccién dividirémola en dias subsecciéns onde nun primer apartado realizaremos un pequeno
resumo sobre a ferramenta na que colaberei no seu desenvolvemento durante o periodo de préacticas
en Gradiant, e en un segundo apartado realizaremos un achegamento a terminoloxia médica necesaria
para entender os datos que manexaremos durante o traballo.

1.1. EasyProcess

EassyProcess é unha ferramenta de optimizacién de procesos centrada no ambito clinico que non
require de conecementos técnicos para o seu uso. Esta ferramenta é accesible a través do navegador,
ainda que neste momento ao estar en desenvolvemento s6 podemos utilizar unha demo da mesma con
permiso de Gradiant.

O obxectivo primordial de EasyProcess serd mellorar a calidade do proceso de urxencias a cal non
é unha tarefa sinxela. Con tal premisa en mente realizase unha busqueda dos principais problemas que
se encontraran durante o desenvolvemento da ferramenta, chegando a catro principais:

1. Cando un servizo non funciona todo o ben que esperamos, adoitamos negar que o problema
estd en que non traballamos da forma axeitada.

2. A pregunta crave non é cantos recursos debemos engadir ou reducir para mellorar o servizo,
senén canta calidade podemos alcanzar cos recursos que temos.

3. Se queremos pensar desta maneira, debemos non centrarnos tanto nos datos (tempos de espera,
nimero de recursos...) e empezar a fixarnos m4is no proceso: como estamos a traballar?

4. Os procesos asistenciais son dos mais complicados que existen porque os profesionais posien
unha gran autonomia na sda proceder e existen infinidade de variables e parametros a ter en
conta.

Se ben os dous primeiros problemas son quizais alleos a aplicacién, o tercer problema é un claro
motivo para a utilizacion da mineria de datos para o andlisis de escenarios en vez de realizar un
simple andlisis de datos que se considera insuficiente neste caso. Por outro lado o cuarto problema
seguramente sexa o mais dificil de solucionar, polo que este serd o motivo de moitas simplicaciéns
que se iran xustificando no desenvolvemento dos algoritmos no Capitulo 3. Co obxectivo optimizar
o proceso de urxencias e tendo en conta as problematicas anteriores, decidironse seguir os seguintes
pasos,

1. Entrevistar a unha serie de expertos sobre o proceso co obxectivo de obter todos os datos posibles
sobre o mesmo.
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CAPITULO 1. INTRODUCION AO PROBLEMA
Con eses datos, construir un modelo matemético que podamos analizar, compartir e do que sacar
conclusiéns.

Utilizar algin software de simulacién para probar o modelo matemético e comparar diferentes
escenarios hipotéticos sobre o mesmo.

continuacién podemos ver un exemplo dos pasos do a seguir para utilizar esta ferramenta. En

concreto podemos resumilos nos seguintes puntos,

1.

1.2.

Cargar un arquivo: Carga un simple arquivo Excel con eventos sobre o proceso. Un arquivo
que calquera pode construir.

Excutar a ferramenta: Pulsar un botén para que EasyProcess realice todos os calculos nece-
sarios sobre o ficheiro Excel.

Obter un modelo: EasyProcess descubrird de maneira automéatica o modelo por nés, con toda
a informacion necesaria: tempos de servizo, puntos de decisién, distribucions...

Analizar os resultados: Podemos executar unha simulacién ou realizar unha andlise de inme-
diato, sen demoras, co consecuente aforro de esforzo, tempo e dineiro.

Proceso de urxencias

Nesta seccién introduciremos os principais conceptos necesarios para entender como funciona o
sistema de urxencias e en definitiva os nosos conxuntos de datos. Temos que cada novo doente que

entra

no sistema de urxencias pasa por algunha destas actividades:

Admisién: Todos os doentes deben pasar por admision exceptuando os doentes que entran como
criticos. Aqui se lles toman os datos 6s doentes, se lles asigna un nimero e pasan as salas de
espera de triaxe no caso dos adultos e a sala de pediatria no caso dos nenos.

Triaxe: Esta consulta actia como distribuidor de maneira que clasifica os doentes segin o seu
grado de urxencia, nelas as enfermeiras aplican un algoritmo que segun os datos recollidos en
admisién asignan un color ao doente que reflexa a gravidade deste e por tanto del dependera o
tempo de espera. Ademais deste color en triaxe tamén se lle asigna os doentes un dos desti-
nos principais: COTO(Cirugia, Oftalmoloxia, Traumatoloxia, Otorrinolaringoloxia), Consultas
ou Boxes.

Destinos principais: Os destinos principais son ciruxia, oftalmoloxia, traumatoloxia, otorrino-
laringoloxia, consulta e boxes. Neles os doentes comenzan a ser tratados segin a necesidade que
precisen. A principal diferencia entre Consultas e Boxes, radica en que os Boxes estan disenados
para as persoas que se encontran en un estado mais grave. A partir de aqui os médicos poden
dar a alta ou derivalos a outras zonas como poden ser os raios X ou realizar algunha proba de
laboratorio.

Alta: Xeralmente soe ser o ultimo paso despois de facer todas as probas. Os médicos deciden
se o doente debe ser ingresado no hospital ou pode volver a casa, &mbolos dous casos aparecen
reflexados en urxencias como alta. E decir, se un médico decide ingresar a un doente no hospital
este ainda segue non sistema hospitalario, sen embargo aparecerd como dado de alta no sistema
de urxencias.

Comentar que existen diferentes tipos de triaxes, en Bermejo et al(2013) vemos que xeralmente os
méis utlizados no estado Espafiol son os Sistema de Triaxe Espanol(STE) e o Sistema de Triaxe Man-
chester(STM). No noso caso traballaremos co triaxe Manchester onde se clasifica os doentes en cinco
colores (Azul, Verde, Amarelo, Naranxa e Vermello), ordeado de menor a maior urxencia. Xeralmente
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en urxencias tratase de que o reparto sea equitativo entre os equipos, é decir, se existen varios boxes
e a un lle cae un doente triado como naranxa, a este boxes non lle vai a caer outro doente naranxa
ata a cada un dos boxes restante lle caiga un. Tamén decir que si un doente permanece moito tem-
po na sala de espera ou empeoran os seus sintomas este pode ser retriado, cambiando a un color que
indique méis gravidade. Para mdis informacién sobre este tema podemos consultar Souto-Ramos(2008).

A cuestién que nos tratard agora serd como se ve reflexado este percorrido nos nosos datos. No noso
caso traballaremos cunha estructura de datos comunmente chamada rexistro de eventos que definiremos
matematicamente no seguinte capitulo. A grande rasgos un rexistro de eventos é unha tabla formada
cada fila por:

= Unha actividade, a tarefa que se executou no devandito evento (a admisién do paciente, o triaxe,
ou alta etc.)

= Un identificador do caso ou instancia do proceso, é dicir, a quen ou a que se lle realizou certa
tarefa (o paciente, o episodio etc.)

= Un selo temporal que indica cando se realizou dita tarefa.

Na tdboa 1.1 podemos ver un exemplo dunha de estes conxunto de datos,

Caso Actividade Selo Temporal

1 a 2018-01-01 00:03:43
1 b 2018-01-01 00:11:16
1 c 2018-01-01 02:49:15
2 a 2018-01-01 00:04:48
2 d 2018-01-01 02:03:58
2 c 2018-01-01 03:27:55
3 a 2018-01-01 19:48:26
3 b 2018-01-02 12:10:09
3 c 2018-01-02 12:11:00

Cadro 1.1: Exemplo de rexistro de eventos de datos simulados

Para rematar esta seccién realizaremos unha enumeracién dos posibles nomes de actividades que
nos podremos encontrar nos nosos conxuntos de datos. Decir que nestos datos non aparece o destino
principal ao que vai cada doente nin as probas de laboratorio que se lle practican, perda de informacién
que provocard un empeoramento no simulador e que estd motivada pola falta de medios por parte do
hospital na recollida de datos. As nosas variables serdn:

= Admision: Denota que un novo doente acaba de entrar no sistema de urxencias.

= Triaxe: Denota que doente foi triado segiin a gravidade. Nos nosos conxuntos de datos é habitual
que apareza o color que indica a gravidade do mesmo.
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= Interconsulta: Denota que un doente acaba de entrar en consultas, sen concretar en cal delas.

= Resposta: Denota que o doente obtuvo unha resposta da consulta anterior. Polo tanto ambas
variables estan ligadas.

= RX Exploracién: Denota que a un doente estd na sala de Raios X.

= RX Informe: Denota que un doente acabaselle de redactar o informe sobre a lesién detectada
nos raios X.

= RX Solicitude: Denota que se realizou unha peticiéon para que o doente entre na sala de raios
X.

= Alta: Denota que o doente saiu do proceso de urxencias, ben por que se lle da a alta ou ben
porque se ingresa no hospital.

En xeral esta nomenclatura non é xeralizables a todos os conxuntos de datos médicos pero si os
que apareceran no desenvolvemento de este traballo de fin de master.



Capitulo 2

Mineria de procesos

En este capitulo trataremos de facer una pequena introducién a mineria de procesos necesaria para
comprender o noso simulador. Por tanto trataremos de resumir os tipos de mineria de procesos que
existen, estableceremos as relacions que existen entre os modelos e a realidade, introduciremos a prin-
cipal representacion dos procesos e veremos que tipos de datos necesitamos para o noso fin. Para esta
introducién seguiremos como libro de referencia Van der Aalst(2011), a partir do cal explicaremos os
conceptos necesarios para unha comprensién do problemas ao que nos enfrentamos.

Segun Van der Aalst(2011) a mineria de procesos é un novo medio que nos permite mellorar todo
tipo de aplicaciéns. Estos métodos non paran de crecer nos ilitmo anos motivado polo aumento da
capacidade de recoleccion de datos sobre eventos e a gran cantidade de detalles que obtemos deles. Se
ben a mineria de procesos surxiu na década de inicio de siglo, existiron certos precedentes como poden
ser os traballos de Khoussainov et al(1958), o cal presentou unha primeira pequena aproximacién dos
lenguaxes que sintetizaba as maquinas de estados finitos, tras esto Petri(1962) introduce o primer len-
guaxe que é capaz de capturar as relaciéns entre actividades e Gold(1967) serd o primeiro que comece
a investigar sistemdaticamente outros tipos de lenguaxe.

O obxectivo da mineria de procesos serd usar os datos de eventos para extraer informacién sobre
certo proceso. Xeralmente vamos a poder distinguir tres tipos de mineria de procesos distintas segin
0 obxectivo que tefiamos. A primeira seria a mineria de datos orientada 6 descubrimento, esta consiste
en coller uns datos producido por un proceso sen ter ningunha informacién previa e tratar de obter
unha representacion do modelo a través de algin algoritmo. O segundo tipo de mineria de proceso
seria o que busca a conformidade, nela comparamos un proceso existente conecido con un conxunto de
datos do mesmo proceso. Esto pode ser utilizado para comparar se o que ocorre na realidade é veraz
co que nos di o modelo, asi esta parte da mineria de datos soe estar orientada hacia o descubrimento
de fraudes. Por 1tlimo, o terceiro tipo de mineria de datos esté orientada hacia a mellora, aqui a idea
é tratar de mellorar unha aproximacién do proceso utilizando a informacién recollida nun conxunto de
datos. A diferenza principal entre a anterior e esta é que aqui o obxectivo é cambiar o modelo e non
comprobar se este funciona correctamente.

Na mineria de procesos é clave tratar de enfatizar a relacion que existe entre a realidade e o modelo.
Neste contexto surxen os conceptos de Play-in, Play-out e Replay que reflexan estas relaciéns. Play-
out é a concepciéon mais clésica da mineria de datos, asi o Play-out estara basease en a partir de un
modelo obter un conxunto de datos que nos pode servir por exemplo como prediccién do futuro ou
para analizar o presente. Por outro lado Play-in é a concepcion inversa, trataremos de obter un modelo
a partir de un conxunto de datos, soe estar referenciado por exemplo a inferencia. A idea do Play-in
é que aplicar un algoritmo a un conxunto de datos a partir do cal podamos obter unha representacién
do modelo que nos axude a comprender que ocorre na realidade. Finalmente referimonos a Replays
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ao feito de tendo un modelo e un conxunto de datos conecidos, trataremos de executar estos datos a
través do modelo con diferentes obxectivos:

1. Comprobar o modelo: O obxectivo é ver como de parecido é o modelo a realidade e ver por
exemplo si as trazas que xenera o modelo son parecidas as obtidas nos datos.

2. Engadir o modelo frecuencias ou informacion temporal: Utilizando o replay podremos tratar
ver con que frecuencia aparece cada traza ou ver en que parte do modelo se perde méis tempo
detectando asi os conecidos como pezcozos de botella.

3. Axuda operacional: A idea aqui seria tratar de identificar trazas que sean desviaciéns do que
normalmente ocorre, xerandose asi unha alerta de que algo pode ir indo mal.

Como vemos para calquera dos tres tipos de mineria de datos vamos a necesitar ou ben unha
representaciéon de algin tipo do modelo ou uns datos a partir dos cales aplicaremos as técnicas. Se
ben en canto as representacions dos modelos existen unha gran variedade segin a disciplina onde nos
encontremos, no noso caso centrarémonos nas Petri Nets. Estas serdan as que daran como resultado
o algoritmo que presentaremos mais adiante. Por outro lado os datos utilizados en esta modalidade
son conecidas como rexistros de eventos, os cales requeriran de un formato minimo para que nos sean
ltiles no noso propdsito.

Como mencionamos no capitulo anterior os datos que nos recollen como se levou a cabo o proceso
conécense como rexistros de eventos. Nel apareceran como minimo recollidos unha actividades ou
tarefa, un identificador do caso e un selo temporal. Para definir este concepto formalmente sera preciso
definir previamente distintos conceptos. Para esto comezaremos definindo a traza a cal simplemente
é o conxunto de actividades ordeadas que tenen o mesmo identificador.

Definicién 2.1 (Traza) Sexa A o conzunto de todas as actividades, unha trazat € A* é unha secuencia
de actividades. Notaremos por T = A* e [t| a lonzitude da traza.

Por exemplo, no Cadro 1.1 podemos ver para o primeiro identificador terfamos a traza t =<
a,b,c >€ T que estd formada polas actividades {a,b, c} e ademais terase que |¢| = 3 pois ten 3 acti-
vidades. Estas actividades apareceran reflexadas no rexistro de eventos onde ademais cada actividade
ten asociado un tempo.

Definicién 2.2 (Rezistro de Evento) Sexa L = B(T) o conzunto dos rexistros de eventos. Un rexistro
de evento | € L é un multiconzunto de trazas observadas. Ademais tense que | = {t €1} é o conzunto
de trazas que aparecen enl € L e denotaremos por || o nimero de trazas que hai no rezistro de eventos
e por l(t) o niimero de trazas t que hai no rexistro de eventos.

Podemos exemplificar esto a partir do rexistro de eventos recollido no Cadro 1.1, onde se teria que
as trazas serfan [ = | < a,b,c >2,< a,d,c >' | polo que |I| = 3, e de forma que si t; =< a,b,c > se
terfa que I(t1) = (< a,b,c >) = 2.

A partir de estes tipo de datos deberemos construir modelos a partir dos cales tratemos de explicar
que proceso se encontra detras deles, de ahi a importancia destos rexistros de eventos.

Na actualidade a aparicién dunha gran variedade de distitas notacions para representar os procesos
é unha boa ilustraciéon da importancia que estd a coller a mineria de procesos. Asi para esta parte ne-
cesitaremos asumir que existe un conxunto de actividades A, e o obxectivo serd decidir que actividades
necesitan ser executadas e en que orde. No noso caso vamos a centrarnos nas Petri Nets as cales son
o mellor e o mais vello lenguaxe para representar procesos. A pesar de que a notacién das Petri Nets
é sinxela e intuitiva, estas son moi utiles para analizar a realidade.



Unha Petri Net é un gréfico bipartito que consta de lugares (representada por ciculos) e transiciéns
(representada por cuadrados) que estdn unidas por arcos que van de un lugar a unha transicién ou
vice versa como podemos ver na Figura 2.1. Mateméticamente esto pode formalizarse como,

Definicién 2.3 (Petri Net) Unha Petri Net € unha tupla N = (P,T,F) onde P é un conzunto finito
de lugares, T é un conzunto finito de transicions de forma que PNT =0, e F C (P xT)U(T x P)
€ o conzunto dos arcos directos chamados relacion de transicion.

As Petri Nets son gréaficos estaticos, non van variando ao largo do tempo, polo que necesitaran
anadirlle algo para que sexan ttiles para representar o fluxo dun proceso. Con esta intencién as Petri
Nets engadenselle un nimero discreto de “puntos”chamados marcas, de forma que se realizard unha
transicién na Petri Net cando se execute (se dispara) unha actividade e unha destas marcas estexa
disponibles na posicién de inicio. E decir, se hai suficiente marcas nun lugar de saida entén terd lugar
a transiciéon consumindo unha marca no lugar de partida e creando unha marca no lugar de chegada.
A distribucién de estas marcas sobre a Petri Net representard unha configuracién desta. A este tipo
de rede nétase por Petri Net marcada cuxa definiciéon formal podemos ver a continuacién.

Definicién 2.4 Unha Petri Net marcada € un par (N, M), onde N = (P,T,F) € unha Petri Net e
onde M € B(P) € un conzunto miltiple sobre P denotando as marcas sobre a rede. O conzunto de
marcas sobre a Petri Net dendtase por N.

Na Figura 2.1 podemos ver un exemplo de representacién do proceso do rexistro de evento do Cadro

Figura 2.1: Exemplo de Petri Net dun proceso simulado

1.1

)

Seguindo a notacién introducida nas definicién terfamos os seguintes conxuntos para o proceso da
Figura 2.1,

1. P={1,2,3,4}
2. T={a,b,c,d}
3' F:{(17a)7(a”2)7 (2’b)7 (2’d)7 (b’3)7 (d’3)7 (3’C)’(C’4)}

Valéndonos da Figura 2.1 podemos ver tamén como funcionan as marcas. Estas marcas como
comentamos antes son as que permiten o funcionamento dindmico da Petri Net, de forma de que unha
transicion estara disponible sempre que exista unha marca na casilla de saida. Asi por exemplo no
noso caso temos que a transicion b estaria dispomible. Asi se por exemplo se activase a transicién
b, comunmente dendétase por disparar a transicién, mandariase a marca do lugar 2 ao lugar 3. Para
formalizar estas reglas de transicién deberemos introducir certa notacién para os lugares (transiciéns)
de entradas (saidas).

Definicién 2.5 Sexa N = (P, T, F) unha Petri Net, chamaremos nodos ao conzunto PUT. Un nodo
x serd un modo de entrada de outro modo y se e solo se existe un arco directo de x a y, € decir,
(z,y) € F. O nodo = serd un nodo de saida de y se e solo se (y,x) € F. Para todo x € PUT, tense

que oz = {y|(y,x) € '} e ve = {y|(z,y) € F'}.
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Neste punto xa podemos introducir formalmente o que se cofiece popurlamente como disparar unha
marca.

Definicién 2.6 (Reglas de transicidn) Sexa (N.M) unha marked Petri Net con N = (P,T,F) e
M € B(P). Unha transicion t € T estd permitida e denotaremola por (N, M)[t], se e solo se ot < M.

Como podemo ver na Definicién 2.6 utilizaremos a notacién (N, M) [t] que denota que t estd per-
mitida en M, por exmplo no noso caso terfamos que (N, 2) [b]

Finalmente introduciremos a modificacién da Petri Net mdis utilizada que serd a que nos de como
resultado o noso algoritmo que se conece como Causal Petri Net. En definitiva a idea desta C-Net
é transformar a representacion gréafica que é a Petri Net nunha tabla a partir da cal podramos calcular
a Petri Net asociada e vice versa. Ademadis introduciremos o concepto de Gréifico de Dependencia,
asociado a estas C-nets e que tamén precisaremos para o noso algoritmo.

Definicién 2.7 (Causal Petri Nets ou C-net) Unha Causal Petri Net é unha tupla N = (T,1,0)
onde,

1. T € un conzunto finito de actividades.
2. I:T — P(P(T)) € a funcién de entradas.
3. 0:T — P(P(T)) € a funcidn de saidas.

Se e € T enton ee = Ul(e) denota as actividades de entrada en e ee = UO(e) denota as actividades
de saida de e. Temos ademdis que P(X) denota o conzunto por partes de X.

Definicién 2.8 (Grdfico de Dependencia(DG)) Se (T,I,0) é unha C-net entdn o grdfico de depen-
decia correspondente DG é a relacion en T(DG C T x T) con,

DG = {(a,b)|(aeT Abeao)V(beT Na < ob)}

Como poidemos comprobar unha representacién tan sinxela como as Petri Nets ten unha base
tedrica moi forte por detrds. Na literatura é habitual encontrarse con variaciéns destas Petri Nets
capaces de captar aspectos relativos os datos ou as marcas temporais das actvidades. Asi por exemplo
en ocasién aparecen Petri Nets onde cada transicién ten asociado un selo temporal que consiste no
minimo tempo para que se consuma unha marca nesa transicién. Para o noso simulador simplemente
nos quedaremos cunha Causal Petri Net, que serd suficiente para o noso propésito.

Finalmente, para rematar esta seccién trataremos de profundizar un pouco madis nas transiciéns
para reforzar algunha das nomenclatura poden aparecer méis adiante. Se ben esta nomenclatura non
serfa necesaria xa que as propias Petri Nets son capaces de disntinguir os distintos tipos de transiciéns,
a sua utilizacién é xeneralizada pola sia comodidade. Esta nomenclatura aparece por primeira vez no
lenguaxe YAWL que significa ” Yet Another Workflow Language”, neste lenguaxe temos que a chegada
ou a saida para cada transiciéon pode ser de distintos de tipos e segin este tipo utilizaremos unha ou
outra nomenclatura. Para diferenciar a entrada e a saida de cada un dos lugares utilizanse os termos
join e split respectivamente, asi por exemplo na Figura 2.1 teremos que a transicién ¢ é unha transicién
join e a transicién a é unha transicién split.

Ademais segin como sean consumidas as marcas nos encontramos ante varios tipos de transiciéns.
Asi por exemplo na Figura 2.2 temos que para que se leve a cabo transicién ¢ deberd haber necesa-
riamente unha marca nos lugares 4 e 5, este tipo de transiciéns conecense como transiciéns AND-join.
Esto podémolo ver como que para o AND-join fai falla unha sincronizacién que precisa que todos as
marcas cheguen aos lugares anteriores. En cambio na Figura 2.1 vemos que para que se execute ¢ s6 se
necesita que se consuma unha marca no lugar 3 polo que nos encontramos entén ante un XOR-join.
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Figura 2.2: Exemplo de Petri Net dun proceso simulado

Andlogamente esta distincion faise para o caso dos splits, asi por exemplo a transicién a da Figura
2.2 unha vez disparada creard unha marca nas posiciéon 2 e 3, polo que despois podranse executar
ambas actividades e polo tanto estamos ante un AND-split. Sen embargo a transicién a da Figura 2.1
s6 crea unha unica marca polo que despois s6 se podra executar unha das duas actividades e polo
tanto estamos ante un XOR-split.

2.1. Algoritmo de minado

Nesta seccién presentaremos o algortimo de minado utilizado na construciéon de EasyProcess. Na
actualidade existen gran variedade de algoritmos de minado que evolucionaron a partir do primeiro pro-
posto por Agrawal et al(1998). Esta gran variedade podémola contrastar por exemplo Yue et al(2011),
o cal realiza un interesante recopilacién dos algoritmos actuales. En el se comenza cunha enumeracion
dos principais algoritmos coas stas caracteristicas para acabar enumerando as melloras levadas a cabo
nestes algoritmos nos tltimos anos. Por outro lado en articulos como Weber et al(2013), Wang et
al(2012), Tiwari el al(2008) ou en De Weerdt et al(2012) se realizan diversos estudios de comparacién
de algoritmos e se proponen ademadis alguns indices para levar a cabo estds comparacions.

Nestos articulos podemos ver as comparacions entre os principais algoritmos como son « algoritmo,
a# algoritmo, ot algoritmo, algoritmo genético, algoritmo Heuristic, algoritmo Fuzzy, algoritmo In-
ductivo ou o algoritmo Flexible Heuristic. No noso caso EasyProcess estd basado no algoritmo Flexible
Heuristic Miner(FHM), este algoritmo aparece por primeira vez en Weijters e Ribeiro(2011) e a sia
explicacién estard basada neste artigo.

En primeiro lugar, para a contrucién do modelo a través do algoritmo necesitaremos analizar cales
son as dependencias causales, é decir, analizar se unha actividade X é moi probable que lle siga unha
actividade Y enton diremos que existe unha relaciéon de dependecia entre estas dias tarefas. Para obter
estas relaciéons axudaremonos dos graficos de dependencia, que para a sia comprensién precisaremos
antes introducir notacién e uns conceptos previos.

Definicién 2.9 Sexa T un conzunto de actividades, § € T* unha traza do proceso, W : T — N € un
rexistro de eventos do proceso e a,b € T':

1. a >w b se e s6 se existe unha traza 6 = tits...t,, euni € {1,..n—1} tal que e W et; =a e
tit1 = b (sucesor directo).

2. a >>w b se e sd se existe unha traza § = tita..ty, e un i € {1,...n — 2} tal que 6 € W e
ti=tiyo=a etiy;1 =b ea#b (bucles de lonzitude dous).

8. a >>>w b se e so se existe unha traza § = tito..ty, et < juni,j € 1,..,n tal que § € W e
ti =a et; =b (succesor directo ou indirecto).

Para a construcion do grafico de dependencia, necesitaremos introducir unha métrica basada en
frecuencias que nos mida a relacién entre dous eventos. Esta métrica estdn basadas no conteo das
relaciéns presentadas na definicién anterior.
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Definicién 2.10 (Medidas de dependencia) Sexa W un rexistro de eventos sobre T, a,b € T, |a >w b|
o nimero de veces que ocorre que a >w b en W, e |a >>w b| o ndmero de veces que ocorre que a >>w b

en W.
\a >w b| — |b >w a|

b
|a>Wb|+b>Wa|+1> se af
la >w al )

la >w a| +1

aéwb<

a:>Wa:<

la >>w b] —|b >>w q|
la >>w b+ [b>>w a| +1

a=%b= < ) se a#b

En primeiro lugar vemos que esta medida toma valores entre -1 e 1. Por outro lado vemos que
estas medidas indicardan unha relacién mais forte de dependencia canto méis cernano estexa o valor
de 1. Estas medidas podémolas utilizar para decidir se existe unha relaciéon entre duas actividades,
asi podemos fixar uns limites de forma que se as medidas as superan concluimos que existe relacién
entre ambas. Esta é unha das ideas fundamentais para a construccién do flexible heuristic miner, onde
as relacions de dependencia virdan dadas sempre que se superen tres limites conecidos como: Dependecy
threshold, Length-one loop threshold e Length-two loop threshold. Polo tanto si nos interesa que non
haxa bucles de lonxitude un, simplemente debemos fixar o Length-one loop threshold=1.

Sen embargo estos limites tamén poden ser contraproducentes se eliminan relaciéns que deberian de
existir, asi veremos que este algoritmo é capaz de detectar relacions sin estar totalmente influenciado
polos limites. A idea consiste en que exceptuando a tarefa inicial e a final todas van a como minimo
un precedente e unha posterior. Ademais utilizaremos outro limite de forma que non s6 se aceptarin
relacions entre actividades que superan os limites anteriores, se non tamén que teremos en conta
as actividades cuxa diferencia entre a sia medida e a medida de dependencia mellor sea inferior a
este outro limite. Finalmente debemos comentar que por razéns practicas o algoritmo crearda duas
actividades ficticias para o inicio e o final para evitar problemas cando hai “ruido”no rexistro de
eventos, que formalizamos a continuacion.

Definicién 2.11 (Extension no inicio e fin) Sexa W wun rexistro de eventos sobre T, definimos o
rezistro de evento artificial W+ conocido como start/end-extesion sobre T como

1. Tt =T U{start,end}
2. W+ = {startéend | 6 € W}

En este instante xa temos todo o necesario para a introducir a primeira parte do algoritmo basada
na construcién do grafico de dependencia.

Paso 1. Construcion do Grdfico de Dependencias(DG)

Definicién 2.12 (Dependency Graph-algorithm): Sexa W un rexistro de eventos sobre T, W+ un
rexistro de eventos sobre TV, o, o limite de dependencia, or11 o limite para bucles de tamarno un,

or2r 0 limite para bucles de tamario 2 e o, o limite Relative-to-best. Se define o grdfico de dependencia
DG(WT).

1. T={t| 3o e Wr\teao} (conzuntos de actividades que aparecen no rexistro)
2. C1={(a,a) eTxT| a=wa>or1r} (bucles de lonzitude un)
3. Co={(a,b) €T xT| (a,a) ¢ C1 A (b,b) & C1 Na =3, b>orar} (bucles de lonzitude dous)

4. Cout = {(a,0) e TxT | b# EndNa#bANNMyeT (a=wb) > (a=wy))} (sequidor mdis
forte)
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5 Cip={(a,b) e T xT| a# Start N\a#bA(Nx €T (a=w b) > (z =w b))} (causa mdis forte)

’

6. Cour = {(a,2) € Cows | (a =w ) < o A(I(b,y) € Cow \ [(a,b) € C2 A (b=w y) — (a =w
z) > 0,])} (eliminamos as saidas mdis débiles dos bucles de lonzitude dous)

/ . . e z . 7z .
7. Cout = Cout — C,y (eliminamos as conexidns mdis débiles)

(3(y.b) € Cin \ [(a,0) € Co A (y 5w b) — (2 =w a) 2
Jr])}(elimz’namos as entradas mdis débiles para os bucles de lonzitude dous)

8. C;n ={(z,a) € Cip | (x=w a) <oga A

9. Cip, =

10. Coy={(a,b) e T X T | (a=w b) > 04V Ia,b) € Cow \ (a =w ¢) — (a =w b) < 0,}
11. C; ={(b,a) e T X T | (b=w a) > 0q V3I(bc) € Cin \ (b=w ¢) — (b =>w a) < o,}

12. DG =C,UC,UC,

’

ou

tUCin

/ . . e 7 - 7.
n — C,, (eliminamos as conexions mdis débiles)

Con todos estos pares temos toda a informacién necesaria sobre as relaciéns de dependencia entre
as actividades. Xeralmente unha vez calculados todos estos pares podémolos presentar nunha tabla
onde para cada actividade disponense as causas e seguidores segun os pares que temos en DG. Vexa-
mos unha ilustracién do célculo seguindo o exemplo presentado en Weijters e Ribeiro(2011). Para elo
suponamos que temos un rexistro de eventos onde as frecuencias de dependencia directa sexan as do
Cadro 2.1 e as frecuencias dos bucles de orden dous estexan no Cadro 2.2, estos cadros de exemplo
tamén aparecen en Weijters e Ribeiro(2011).

Start A B C D E F G H 1 J K L End
Start 0 1000 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A 0 0 52 48 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 0 0 0 360 182 198 0 0 0 323 27 0 0 0
C 0 0 338 0 125 128 40 48 8 349 0 0 0 0
D 0 0 0 63 0 0 586 0 0 193 68 5 6 0
E 0 0 0 o0 0 0 619 0 236 67 0 3 0
F 0 0 0 16 124 134 0 0 321 212 88 0 7 0
G 0 0 0 16 143 145 0 0 359 220 105 0 10 0
H 0 0 0 1 0 0 0 0 0 252 105 614 5 0
I 0 0 119 0 209 23 179 210 166 315 576 0 0 0
J 0 0 23 0 135 155 102 117 118 0 0 38 5 0
K 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 1000
L 0 0 0 7 3 2 1 4 9 0 0 0 0 0
End 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total = 1000 10000 1000 1036 921 998 987 2010 1036 1000 1036 1000 36 1000

Cadro 2.1: Frecuencia dos sucesores directos
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Stat A B C D E F G H I J K L End
Start 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
A 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
D 0 0 0 0 0 0 89 0 0 00 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 104 O 00 0 0 0
F 0 0 0 0 110 0 O 0 0 00 0 0 0
G 0 0 0 133 0 0 0 0 0 00 0 0 0
H 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
I 0 0 19 0 40 63 59 57 97 116 0 0 O 0
J 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
K 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
L 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0

Cadro 2.2: Frecuencia dos bucles de orden 2
Por tanto os pasos a seguir para a construccién do grafo de dependencia serian:
1. Primeiro constrimos o conxunto coas actvidades. Nonoso casoT = {A,B,C,D,E, F,G,H,I,J, K, L}.

2. Construimos o conxunto cos bucles de tamafo un. Neste caso o tnico candidato é I que como vemos
no Cadro 2.1 estd seguido 315 veces por el mesmo. Polo que Cy = {(Z,I)}.

3. Para este paso usaremos o Cadro 2.2, nel vemos que DF D aparece 89 veces e que FDF' aparece
110 veces entén D =%, F = (89 + 100)/(89 + 110 + 1) = 0,995 e como D ¢ Cy e F ¢ C; polo que
(D, F),(F,D) € Cy. Cos mesmos razoamentos chegamos a que C2 = {(F, D), (D, F),(E,G),(G,E)}.

4. Para construir C,,; calculamos a paratir de Cadro 2.1 os seguidores mais fortes fixandonos por fila.
Por exemplo para a tarea C o valor mdis alto serfa 0.997 correspondente a I polo que (C,I) € Cpys.

5. De forma andloga ahora fixdndonos por columnas calculamos Cj,. Por exemplo para a actividade
K o valor maior serd 0.998 entén (H, K) € C;y,.

6,7. Tomemos como exemplo a actividade D e F. Temos que (D, F) € Csy. A saida méis forte de D
¢ K(0.833) por enriba de F e a saida de F é H(0.997). Por esta razén (D,K) € C,,, e por eso eli-
mindmolo de Cyy;.

8,9. Son andlogos a 6,7.

10,11. Engadimos novas conexién se se superan o limite Relative-to-best. Por exemplo seria o caso de
J a L onde se aceptaria pois a diferencia supera o limite.

12. Xuntamos todos os grupos creados antes e obtemos o gréafico de dependencia que pode ver no Cadro
2.3.
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Entrada Actividade Saida

{ A {B.C}

{A} B {D.E}
{AL} C B
{B.F,G} D {F}
{B,F.G} E {G}
{D} F {D,E,H}
{E} G {D.EH}
{F,G} H {K}

{cn I (L7}
{1} J {K,L}

{J.H,} K {}
{J} L {C}

Cadro 2.3: Diagrama del algoritmo de fluxo real

Como vemos nesta tabla ainda non sabemos de que tipo son os splits/joins polo que sera a seguinte
parte do argumento.

Paso 2. Minado dos Splits/Joins

Esta parte do algortimo tratard de buscar de que tipo son as conexiéns joins/splits. Para continuar
con esta parte do algoritmo necesitaremos definir o que é unha augmented-C-net, que nos permitira in-
dicar o ntimero de veces que aparece cada tipo de split/joins.

Definicién 2.13 (Augmented C-net): An augmented-C-net é unha tupla (T,1,0) onde
1. T ¢ un conzunto finito de actividades.
2. 1:T — P(P(T)— N) € a funcidn de frecuencias de saida.
3. 0:T— P(P(T)— N) € a funcion de frecuencias de entradas.

A partir do Cadro 2.3 veremos un exemplo de cal é a idea bésica, collamos por exemplo A e vemos
que as posibles saidas son {B,C}. Sen embargo agora queremos saber se A sempre é seguido por C
e B (AND-split), sélo por A ou C (XOR-split) ou a maioria de veces s6 por unha pero a veces por
ambas (OR-split). As{ por exemplo se no noso rexistro de eventos aparece que a actividade A sempre
esta seguida por B e C, digamos 1000 veces, entonces coa nosa augmented-C-net apareceria indicado
como O(A) = {{B,C}19%0}. Se por exemplo estuvese seguido por un deles cada vez terfamos por
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exemplo O(A) = {{B}52°{C}*8°}, esto serfa por tanto un exemplo de XOR-split.

Expliquemos esto en madis profundidade, collamos a actividade A e unha traza de exemplo ABDCI-
FIJEGHK. Valéndonos do Cadro 2.3 temos que B e C poideron ser activados por A ao ser antecedente
de ambos, e como nesta traza A é o candidato a activalos maéis cercano entén actualizamos a infor-
macién de A co patrén {B,C}, ¢é decir, O(A) = O(A) U [{B, C}] co que aumentarfa unha unidade a
frecuencia co que aparce {B, C}. Loxicamente nos podemos encontrar con situaciéns mais complexas,
por exemplo tomando a mesma traza a partir do Cadro 2.3 vemos que os seguidores de B = {D, E} e
os antecedentes destes son E = D = {B, F,G}. Para D nesta traza o tnico candidato posible é B, sen
embargo para E temos a F' e a B como candidatos, nestes casos elixiremos como o activador de E o
candidato méis cercano na traza F'. Polo tanto agora podemos actualizar a informacién e obteriamos

O(B) = O(B) U [{D}], aumentando unha unidade a frecuencia de {D} despois de B.

Entrada Actividade Saida

{{A%j{OOO}
{{A}lOOO {L}BG}
{{B}467) {}7}’2227 {G}ZSQ}
{B}>*, {F}Z;Z, {G}*%}
ey
{EH G}
{{0}1036{ 1}974}
{{1}10736}

{{J, H}987,{J, D}'3}
{73}

{{B, 0}1000}
{D}467, {E}533
{{1}1036}
{{F}™°}
{{G}7°}
{{D}ZQ?7 {E}215, {H}471}
{{D}2327 {E}QSO, {H}516}
{{K}%7}
{{1}974, {J}1036}
{{‘K'}IOOO7 {L}SG}

{}
{{cy%}

CRe-ZDQEHEmoOQWE e

Cadro 2.4: Diagrama del algoritmo de fluxo real

Paso 3. Minado da dependencia en distancia longas

Este € o paso final do algortimo que esté disenado para identificar as relaciéns na que unha activida-
de X depende indirectamente doutra Y. E decir, neste paso o algoritmo detectard que para execucién
de X é necesario que aparezca a actividade Y en algiin momento non necesariamente cercano. Para ter
en conta estas dependencias é necesario definir unha nova métrica que tena en conta estas relacions.
A idea principal consiste en buscar pares de actividades con frecuencias similares nos cales a primeira
actividade estexa directa ou indirectamente seguida pola segunda.

Definicién 2.14 (Long distance dependency measure): Sexa W un rezistro de eventos sobre T, a,b €
T, |a >>>w b| o numero de veces que ocorre a >>>w b en W, e |a| o nimero de veces que ocorre a

en W.
2(|la >>>w b|)) _ (2Abs(a| — |b))
la| + |b] + 1 la| + |b] + 1

a:>le=<

Como vemos un valor cercano a 1 da primeira parte da expresién indicanos que a tarefa a esta sem-
pre seguida por b. Un valor cercano a 0 da segunda expresiéon indicanos que a frecuencia coa que
aparece a e b é parecida. E decir, un valor total cercano a 1 significa que a tarefa a sempre esta seguida
por b e que a frecuencia coa que aparecen ambas é parecida. De forma andloga ao feito con outras
medidas, iremos engandindo a DG estas dependencias sempre que se verifique a :>%,V b > o0, onde oy se
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denomina o limite de distancia larga. Ao final deste paso necesitaremos volver a calcular a informacién
relacionada cos split/join.

Como vemos 6 final destes pasos obteriamos unha C-net, que poderiamos representala en forma de
Petri Net e que podriamos utilizar como simulador mediante o sistema de marcas explicada na anterior
seccion. Sen embargo solamente esto non é suficiente pois utilizando as C-net non sabemos cada canto
tempo entra unha marca nova no sistema ou cada canto tempo activase unha das transicions se hai as
marcas necesarias. Para suplir estas dificultades disenouse un sistema de simulacién que explicaremos
no seguinte capitulo.
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Capitulo 3

Modelo de simulacion

Na capitulo anterior introducimos os conceptos necesarios para obter unha Causal Petri Net a
partir de un rexistro de eventos utilizando o algoritmo de minado Flexible Heuristic Miner, ademais
gracias aos conceptos introducidos sobre mineria de datos somos capaces de comprender esta Causal
Petri Net que transformaremos en unha Petri Net para levar a cabo a simulacién utilizando o sistema
de marcas. Sen embargo este sistema por si s6lo no vai a ser suficiente para realizar as simulacién pois
teremos que xerar as marcas nos distintos sitios por algin método e dos mesmo xeito as actividades
deben ser activadas segun algin criterio e non de forma aleatoria. Para resolver todas estas cuestién
dividiremos este capitulos en tres partes onde no primeiro nos centraremos en explicar como se si-
mulard o fluxo a través da Petri Net, o segundo se basard na simulaciéon das entradas no sistema e
finalmente aproximarémonos aos métodos polos que simulamos as activacions das distintas actividades.

Antes de decantarse por este tipo de modelo de simulacién en Gradiant se estudiaron outros méto-
dos cuxo estado do arte estd mais avanzado como a teoria de colas. Sen embargo os datos cos que
habitualmente se vai a contar nos van a impedir utilizar estas técnicas, esto é debido a que nos re-
xistros de eventos non aparece reflexado o tempo de espera que nos serviria para modelar as colas, se
non que para cada actividade temos acumulado o tempo de espera e o de consulta. Este non é o tinico
problema xa que o sistema de urxencias comparte certos recursos como os raios X co hospital, polo
que non podriamos modelar as entradas en esta actividade por que non contamos cos datos de entrada
a través do hospital.

3.1. Algoritmo de fluxo

Nesta seccién estudiaremos como actia o simulador, é decir, nos centraremos en como o simulador
xerard os rexistros de eventos a partir da Petri Net calculada seguindo o algoritmo da seccién ante-
rior. Para a explicacién deste algoritmo nos apoiaremos na Figura 3.1. Como vemos nela aparecen as
palabras CE e RE, o CE é a cola de eventos nela almacenaremos os eventos coa correspondente marca
de tempo e niimero de caso para os eventos que ainda non se executaron. Por outro lado en RE é o
rexistro de eventos e nela estan gardados os eventos de novo coa marca de tempo e o nimero de caso
que xa foron executados. Polo tanto temos que CE actia como unha cola de eventos futuros e RE
actuard como un rexistro do executado.

Comecemos por tanto a facer unha pequena descricién do algoritmo de fluxo a partir da enumeracién
dos pasos a seguir. Debemos resenar que cando comezamos tanto CE como RE estan baldeiros e o
tempo do simulador t esta fixado en 0. Como veremos neste algoritmo non se especificard como son
simuladas as entradas ou os distintos tempos que aparecen no algoritmo, estos serdn especificados nas
seguintes seccidns. Por tanto os pasos a seguir son os seguintes:

17
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1. Se o tempo do simulador t é maior que o tempo fixado de simulacién T entén rematamos a

simulacién, en caso contrario existirdn eventos por simular polo que pasamos o seguinte punto
de decisién.

2. Se en CE non hai almacenado ningunha entrada entén simulariase unha nova entrada que tera aso-

ciado un tempo e un numero de caso que se engadird en CE ordeado polo tempo. En caso de que
tenamos xa unha entrada en CE pasariamos o seguinte punto.

3. Eleximos o primer evento por tempo de CE, actualizamos o tempo do simulador ao tempo

asociado a esa actividades e executamolo, é decir, elimindmolo do CE e engadimolo a RE.

4. Se a actividade que se acaba de executar é a ultima da traza engadimola ao RE e volvemos o

inicio. En caso contrario xeramos un novo evento a partir do ultimo evento seguindo o modelo
da Petri Net co nimero de caso asociado e un tempo simulado. Esto se engade na CE e volvemos
o primer punto.

Coller primer
evento de CE
como evento actual

Non Non Non
Tempo restante Tempo actual Anterior evento
=0? =0? foi unha chegada?
4 T
si /

Si si

Xeramos unha Engadomos a chegada

Tempo actual=
Tempo da actividade

no —| novo evento

-Xeramos a seguinte
actividade basdndonos

NA Petri NET.

- Xeramos un tempo para a
actividade.

Xenérase un

seguinte

Evento actual
é o ultimo?
nova chegada a CE
? si

- Xeramos novo identificador
Engadimos o evento
actual 6 RE

|
1 - Eleximos a primeira actividade
:
'
Tempo restante=

- Xeramos un novo tempo
Tempo maximo-Tempo
Actual

Figura 3.1: Diagrama del algoritmo de fluxo

Axudarémonos dun exemplo para adquirir unha maior compresién do algoritmo, para cada evento

utilizaremos a notacién (Caseld|Actividade|Tempo) e ademais supondremos que sélo temos dias
actividades posibles A, B sendo A a actividade incial e B a final. Neste caso vamos a partir de que o
simulador non ten ningin evento tanto en CE como en RE, e vamos a fixar o tempo de simulacién en

T=

10. Para axudarnos a seguir o algoritmo anterior utilizaremos o mesmo esquema durante o exemplo.

= Como acabamos de inicializar a simulacién o tempo do simulador serd cero polo que ainda
quedarianos eventos por simular.

= Da mesma forma non temos ningunha entrada en CE, polo que simularfamos unha entrada que
vamos a denotar por A co nidmero de caso asociado e o tempo (1]|A4]2).

= Na actualidade o tnico evento que temos en CE ¢ (1|A|2) polo que actualizariamos o tempo do
simulador a t=2 e seguindo o punto tres eliminanriamolo de CE e engadirfamolo a RE.

= Agora o tempo do simulador segue sendo menor que o tempo fixado (t = 2 < T' = 10) polo que
podremos crear unha nova actividade (1|B|5), que engadiremos a CE e volverfamos o punto un.

Unha vez acabado este primer ciclo obtivemos que o tempo do simulador é t=2, en CE temos

(1|BJ|5) e en RE temos (1|A|2). Continuando con este mesmo exemplo:

= O tempo do simulador estd fixado en t = 2 < T = 10 polo que ainda nos quedan eventos por
simular.

Engadimos novo

=T

evento a CE
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= Do mesmo xeito volvemos a no ter entradas en CE polo que deberemos de simular unha nova
entrada (2|A|11) e engadila a CE.

= Neste momento terfamos en CE as actividades (1|B]5) e (2|A|11), polo que nos quedariamos coa
de menor tempo que serfa (1|B]|5), polo que actulizamos o tempo a t=5, elimindmola de CE e
engadimola a RE.

= Para o seguinte punto vemos que non seria o momento de executar un novo evento pois como
comentamos antes B denota un evento final polo que volveria de novo o punto un.

Polo tanto rematada esta etapa o tempo do simulador é t=>5, en CE temos (2|A|11) e en RE temos
(1|B|5) e (1]A|2). Finalmente continuemos un paso méis do algoritmo.

= O tempo do simulador estd fixado en t = 5 < T = 10 polo que ainda nos quedan eventos por
simular.

= Actualmente en CE temos unha entrada polo que non seria necesario crear unha nova.

» Ademdis actualmente é o iinico evento que temos almacenado en CE, polo que collemos a (2| A|11)
actualizariamos o tempo a t=11, eliminariamolo de CE e engadiriamolo a RE.

= Finalmente como o tempo do simulador agora é ¢ = 11 > T = 10, finalizariamos a nosa simula-
cion.

O resultado da simulacién seria o rexistro de eventos, que denotamos por RE, formado por (1|A|2),
(1|B|5) e (2|A|11). Como vemos diferentes incégnitas nos quedan presentes como por exemplo como se
simula o tempo entre entradas ou o tempo asociado a cada unha das actividades. As seguintes secciéns
centraranse na presentacién dos algoritmos que simularan estos tempos.

3.2. Simulacion de entrada dos doentes

Na presente seccion se precisard o algoritmo co que simularemos as entradas dos doentes no servicio
de urxencias no hospital a partir dun rexistro de eventos de referencia. En concreto inicialmente
elaboraremos un pequeno andlisis que xustificard a eleccién dos métodos presentados posteriormente
na descriciéon do algoritmo.

3.2.1. Introducién 6 problema

Para a realizacién dunha simulacién do proceso de urxencias serd necesario en primeiro lugar tra-
tar de conseguir que o numero de entradas dos doentes do simulador sexa coherente coas entradas
na realidade. Buscaremos esta coherencia sen medo ao sobreaxuste pois o nimero de entradas é un
parametro externo ao hospital, xa que un hospital non pode controlar as entradas que habera no servi-
zo de urxencias. No noso caso, a unica informacién coa que contamos sobre as entradas no rexistro de
referencias son os primeiros eventos, coa sia correspondente marca temporal, de cada unha das trazas.

De todos os xeitos debemos ter en conta que tampouco buscamos unha precisién absoluta no
nimero de entradas senén que queremos engadirlle certa variabilidade ao noso simulador. Isto xus-
tificase partindo de que esta variabilidade tamén existe na realidade, pois se collésemos o mesmo dia
en dous anos diferentes seguramente o nimero de entradas non sexa o mesmo. Para a inclusiéon desta
variabilidade no modelo de simulacion basearémonos na utilizacién de modelos de Poisson, utilizados
amplamente en estatistica para a xeracion de chegadas en simuladores de eventos discretos. No noso
caso, o modelado das chegadas como un proceso de Poisson estd xustificado, ademais, cunha anélise
exploratorio dos datos onde se aplicou o test x? de Pearson e conclufuse que a distribucién de Poisson
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é a mais adecuada para o devandito proceso de chegadas.

Outro punto a ter en conta é que existe estacionalidade neste proceso de chegadas. En efecto,
intuitivamente podemos concluir que o nimero de chegadas non serd o mesmo un dia de xaneiro que
un dia de xuno, ou un luns con respecto a un domingo, ou no intervalo das 10.00 as 11.00 que das
02.00 as 03.00. Detectar todas as dependencias estacionais, sexan cales sexan, a partir do rexistro de
eventos de referencia é un problema de dificil solucién. Por iso, optamos pola seguinte simplificacion.
Como o noso caso de uso céntrase exclusivamente no proceso do servizo de urxencias, sabemos que as
principais dependencias estacionais seran:

1. Por mes do ano
2. Por dia da semana
3. Por intervalo horario do dia

E mais, non é desatinado estender estas tres dependencias estacionais principais a calquera proceso
asistencial dentro do 4mbito sanitario. Efectivamente, noutro tipo de procesos (industriais, operativos,
administrativos...) noutros sectores, isto non serd certo e deberase abordar o problema desde outra
perspectiva.

En resumo, o algoritmo proposto tratard de axustarse o maximo posible ao proceso de entradas
subxacente ao rexistro de referencia, pero mantendo un grao de xeneralizacién, e ademais debera ter
en conta as dependencias estacionais principais introducidas arriba, parametrizandoas en funcién do
rexistro de referencia.

3.2.2. Introducion 6 algoritmo de entrada de doentes

Nesta seccion presentaremos o algoritmo baseado na andlise feita na introduciéon ao problema. Por
tanto este algoritmo debera:

1. Contar coa variabilidade que existe na realidade e que lle dotara o proceso de Poisson.
2. Ter en conta as diferenzas que se observaron nas entradas nos distintos meses, dias e horas.

O obxectivo principal é obter os parametros que caracterizan aos distintos procesos de Poisson que
existirdn para cada dependencia estacional. Desta maneira, o xerador de chegadas do futuro simulador,
optard por un proceso de Poisson ou outro en funcién do mes, do dia da semana e do intervalo horario
en que se atope o tempo de simulacién en cada iteracién da mesma.

Para esto, optouse por un enfoque top-down:

1. Primeiro, detectaranse que meses do ano son parecidos entre si (0 que denominamos agrupar por
meses).

2. Despois, dentro de cada grupo mensual, detectaranse que dias da semana son parecidos entre si
(o que denominamos agrupar por dias).

3. Por 1ultimo, dentro de cada grupo diario, detectaranse que intervalos horarios son parecidos entre
si (o que denominamos agrupar por horas).

Estes agrupamentos faranse utilizando o algoritmo k-means, en concreto o algoritmo implementado
foi o proposto en Hartingan e Wong (1979) elixindo 20 centros distintos de forma arbitraria para todos
os casos. Por tdltimo, tras obter estes agrupamentos, calcularemos os parametros do proceso Poisson
para cada un dos grupos. O formato de entrada de datos que soporta este algoritmo é o mesmo que o
do Cadro 3.1. Nela aparecen o nimero de entradas por dia e hora,
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Dia/Hora 00 01 02 03 04 05 06 07

01/01/18 12 17 12 10 8 8 8 12

02/01/18 12 5 5 8 3 6 9 7

03/01/18 18 15 10 5 6 7 4 4

04/01/18 18 7 8 7 7 4 11 10

Cadro 3.1: Exemplo de entrada de datos do algortitmo que xera entradas.

E dicir, calculamos o nimero de entradas/chegadas (o nimero de primeiros eventos de cada traza
no rexistro de referencia) presentes en cada intervalo horario para cada dia.

3.2.3. Descricién do algoritmo de entrada de doentes

A idea bésica do algoritmo como comentamos serd agrupar as unidades de tempo cuxo numero
de entradas sexa parecido para estimar os pardmetros necesarios para simular utilizando o proceso
Poisson. Para realizar estas agrupaciéns comezaremos coas unidades de tempo maiores (anos) e ire-
mos agrupando cara as mais pequenas (horas), realizando estes agrupaciéns co algoritmo k- means.
Decidimos facer este tipo de agrupamentos tratando de buscar o punto intermedio entre o resultado
que se produciria ao coller un lambda especifico para cada mes, dia e hora e que se produce ao aplicar
k- means 4 matriz de datos inicial. Deste xeito podemos afirmar que con respecto ao primeiro caso
evitariamos que algoritmo non se vexa afectado por dias “raros”como un festivo ou respecto ao segundo
caso evitariamos que aparecesen grupos por succesos ‘raros”’ continuados nun periodo de tempo mais
ou menos longo como pode ser unha semana de greve. Por tanto, dividiremos o algoritmo en distintos
pasos segundo na unidade temporal na que nos atopemos que decidiremos en primeiro lugar.

Deteccién das unidades de tempo.

O primeiro paso consistird en detectar a cantidade de datos que temos, para iso simplemente
serd necesario contar o nimero de filas que temos na matriz anterior. A partir deste célculo decidimos
en que paso comezamos a agrupacién. Doutra banda supofieremos que como minimo no noso rexistro
de eventos apareceran recolleitos dous dias. Os pasos para seguir seran os recollidos na Figura 3.2.
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Numero de filas -,
mayor que  ——SI——{ AQHPEEN
Bt
NO

'

Agrupacion
Diaria

Figura 3.2: Diagrama de fluxo para deteccién de unidades de tempo.

Seguindo o diagrama decidiremos para cada conxunto de datos o primeiro agrupamento que reali-
zaremos.

Agrupacions Mensuais.

En caso de cumprir as condiciéns necesarias do diagrama anterior para os meses, 0s pasos a seguir
seran,

1. Contabilizar o niimero medio de entradas durante os distintos meses, estean completos ou non.
E dicir debemos de ter un vector que para cada mes contena o nimero medio de entradas cada
mes.

2. Utilizar o algoritmo k-means para agrupar sistematicamente os meses segundo o niimero medio
de entradas. Para iso comezaremos cun Unico grupo e iremos aumentando un grupo ata que
haxa tantos grupos como meses. A vez para cada un destes agrupamentos calculamos o erro de
agrupamento asociado, este calcilase como a suma ao cadrado das diferenzas entre os datos dun
grupo e os centros de cada grupo, sendo o erro total a suma dos erros de todos os grupos. Desta
forma para cada k denotamos por x;; con j=1,....k e i=1,...,n; os i datos que pertencen ao grupo
j onde n; é o nimero de datos que pertencen & grupo j e por I; os centros asociados a cada
grupo. Tense que o erro asociado a cada niimero k de grupos sera:

k nj
Errory, = ZZ(&:M —z;)?

j=11i=1

3. Unha vez tefiamos os erros totais asociados para cada nimero de grupos, calculamos as diferenzas
entre os erros ao engadir un grupo. E dicir, imos calculando as diferenzas entre os erros totais
entre ter un s6 grupo a ter dous, de ter dous a ter tres e asi ata chegar ao total de grupos.
Seguindo a notacién anterior para cada k terase que,

Pendy, = Errory — Errorgy; k=1,...,11

4. Cando tenamos estas diferenzas calculadas, dividimos todas as diferenzas pola primeira obtendo
asi unhas diferenzas “normalizadas”. Tratamos asi de obter un erro que nos sirva de forma global
sen importar o caso. Estas diferenzas normalizadas poden ser calculadas como,

Pendy, = Pendy/Pend; k=1,..,11
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5. A partir destas diferenzas normalizadas consideramos que a mellora en canto ao erro que provoca
engadir un grupo non sera suficiente se a diferenza normalizada é menor a 0.01. E dicir, quedamos
co numero de grupos cuxa diferencia normalizada sexa menor que 0.01. Se este criterio non se
cumpre nunca quedamos con que cada mes formard un grupo.

6. Finalmente gardamos neste paso os gruops cos meses.

Agrupacions Diarias
Neste punto podémonos atopar con dias situacions:

= O numero de datos non foi o suficientemente grande como para facer unha agrupaciéon mensual,
por tanto debemos calcular o niimero de entradas medio para cada un dos dias da semana. E dicir,
o numero de entradas medio para os luns, martes, etc.

= Fixemos a agrupacion mensual anterior polo que calcularemos a entrada media para cada un dos
dias diferenciando polos grupos creados anteriormente.

Unha vez calculadas estas entradas medias para algunha das opcidns anteriores volvemos aplicar o
algoritmo neste caso tomando un criterio de erro maéis laxo,

1. Contabilizar o niimero medio de entradas durante os distintos dias estean completos ou non.
E dicir debemos de ter un vector que para cada mes contena o nimero medio de entradas cada
dia.

2. Utilizar o algoritmo k- means para agrupar sistematicamente os meses segundo o nimero medio
de entradas. Para iso comezaremos cun Unico grupo e iremos aumentando un grupo ata que
haxa tantos grupos como dias. A vez para cada un destes agrupamentos calculamos o erro de
agrupamento asociado, este calcilase como a suma ao cadrado das diferenzas entre os datos dun
grupo e os centros de cada grupo, sendo o erro total a suma dos erros de todos os grupos. Desta
forma para cada k denotamos por z;; con j=1,....k e i=1,...,n; os i datos que pertencen ao grupo
j onde n; é o nimero de datos que pertencen & grupo j e por Z; os centros asociados a cada
grupo. Tense que o erro asociado a cada ntimero k de grupos sera:

k nj
Error, = ZZ(J)U — ij)2

j=1i=1

3. Unha vez tenamos os erros totais asociados para cada nimero de grupos, calculamos as diferenzas
entre os erros ao engadir un grupo. E dicir, imos calculando as diferenzas entre os erros totais
entre ter un sé grupo a ter dous, de ter dous a ter tres e asi ata chegar ao total de grupos.
Seguindo a notacién anterior para cada k terase que,

Pendy, = Errory, — Errorgy1 k=1,...,6
4. Cando tenamos estas diferenzas calculadas, dividimos todas as diferenzas pola primeira obtendo

asi unhas diferenzas “normalizadas”. Tratamos asi de obter un erro que nos sirva de forma global
sen importar o caso. Estas diferenzas normalizadas poden ser calculadas como,

Pendy, = Pendy,/Pend; k=1,...,6
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5. A partir destas diferenzas normalizadas consideramos que a mellora en canto ao erro que provoca

engadir un grupo non sera suficiente se a diferenza normalizada é menor a 0.01. E dicir, quedamos
co numero de grupos cuxa diferencia normalizada sexa menor que 0.01. Se este criterio non se
cumpre nunca quedamos con que cada mes formard un grupo.

Finalmente gardamos neste paso os dias que pertencen a cada grupo dentro dos grupos mensuais
formados no paso anterior.

Agrupacions por Horas

Neste punto non teremos que facer a diferenza pois suponemos que como minimo no noso rexistro

de eventos contamos cun dia rexistrado, por tanto neste punto imos ter sempre unha agrupacién por
dias ainda que esta sexa que cada dia este en un grupo individual. Como sempre neste paso utilizaremos
a informacion que obtivemos nos pasos anteriores.

Contabilizar o niimero medio de entradas durante as distintas horas que deben estar agrupadas
segundo os pasos anteriores. E dicir debemos calcular as entradas medias para as mesmas horas
dentro dos grupos de dias e meses que obtivemos nos pasos anteriores. Partimos por tanto dun
vector que para cada hora do dia contén o nimero de entradas medio para cada un dos grupos
que se foron formando nos pasos anteriores.

. Utilizar o algoritmo k-means para agrupar sistematicamente os meses segundo o numero medio

de entradas. Para iso comezaremos cun tnico grupo e iremos aumentando un grupo ata que haxa
tantos grupos como horas. Desta forma para cada k denotamos por z;; con j=1,...k e i=1,....,n;
os i datos que pertencen ao grupo j onde n; é o nimero de datos que pertencen & grupo j e por
Z; os centros asociados a cada grupo. Tense que o erro asociado a cada nimero k de grupos sera:

k nj
Error, = ZZ(J:U - 7,)?

j=1i=1

. Unha vez tenamos os erros totais asociados para cada nimero de grupos, calculamos as diferenzas

entre os erros ao engadir un grupo. E dicir, imos calculando as diferenzas entre os erros totais
entre ter un sé grupo a ter dous, de ter dous a ter tres e asi ata chegar ao total de grupos.
Seguindo a notacién anterior para cada k terase que,

Pendy, = Errory, — Errorgy; k=1,...,23

Cando tenamos estas diferenzas calculadas, dividimos todas as diferenzas pola primeira obtendo
asi unhas diferenzas “normalizadas”. Tratamos asi de obter un erro que nos sirva de forma global
sen importar o caso. Estas diferenzas normalizadas poden ser calculadas como,

Pendy, = Pendy/Pend;  k=1,...,23

. A partir destas diferenzas normalizadas consideramos que a mellora en canto ao erro que provoca

engadir un grupo non serd suficiente se a diferenza normalizada é menor a 0.1. E dicir, quedamos
co numero de grupos cuxa diferencia normalizada sexa menor que 0.1. Se este criterio non se
cumpre nunca quedamos con que cada mes formard un grupo.

. Finalmente gardamos neste paso as horas que pertencen a cada grupo dentro dos grupos diaiors

e mensuais formados nos pasos anteriores.
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Simulacién

Unha vez chegados aqui xa clasificamos toda unidade de tempo nun dos grupos, polo que para
cada franxa horaria na que estea o simulador terd un pardmetro asociado a partir de cal poderd xerase
as entradas. A idea sera que o usuario fixe o espazo de tempo que quere xerar, por exemplo se quere
xerar 48 horas dun luns de Xutio a partir da 1 da noite. A partir desta entrada de datos o simulador
deberd escoller o pardmetro asociado a esa franxa horaria e simular os as entradas seguindo un proceso
Poisson que explicaremos a continuacién.

Definicién 3.1 Unha variable aleatoria sequird unha distribucion exponencial con pardmetro 8 > 0
se a sua funcion de densidade de probabilidade ven dada por:

Be Bt se t>0
fx(t) =
0 se t<0

Definicién 3.2 Unha variable aleatoria X sequird unha distribucion Poisson de pardmetro A > 0 se
toma valores no conzunto {0,1,2,...} con probabilidade,

B
k!
Estas duas variables aleatorias gardan unha estreita relacién entre elas que veremos grazas ao pro-

ceso Poisson. Para definirlo formalmente precisaremos antes introducir certa notacién apoiandonos na
Figura 3.3,

P(X=Fk=e k=1,23,.

T 15 T,
i A —— -
| | ,
- 1 . T 1
0 T2 51 73 -1 T, s 2 Tn+1

Figura 3.3: Diagrama de tempos e eventos dun proceso Poisson

Na figura 3.3 denotamos por 7y o instante inicial, ademais denotaremos por 71, ..., T;, os tempos en-
tre dias chegadas consecutivas. Asi por exemplo o tempo entre a segunda e a primeira chegada serd Ts.

Por outro lado, denotamos por 7, con n=1,2,... os tempos dende o instante inicial 7y ata a chegada
n-ésima. Asf si queremos calcular o tempo 7,, simplemente teremos que facer 7,, =Y 1 | T} .

Por 1ltimo se seleccionamos un tempo arbitrario s, o numero de chegadas dende 7y ata s sera igual
o primeiro dos indices de 7,, que verifique que 7, < s. Por exemplo tomando o s; da Figura 3.3, teriase
que o evento 2 seria o primeiro que cumple esa condicién. Agora xa contamos con todos os ingredientes
para definir o proceso de Poisson.

Definicién 3.3 Sezxa Ti,...,T, un conzunto de variables aleatorias independentes que seguen unha
distribucion exponencial de pardmetro \. Sexa 19 e T, = Z?:l T; para n > 0 . Definimos o proceso
Poisson de pardmetro X por:

{N(s) =méax{n:t, <s}, s>0}
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De forma equivalente podemos definir o proceso poisson tamén como,

Definicién 3.4 Sexa {N;,t > 0} € un proceso de Poisson de pardmetro A se:
1. N() = 0

2. Para calquerty <t < ... <ty aswvariable Xy, — X;,, Xe, — X4, ,.... X, — Xy son independentes.

n—1

3. Ngit — Ny ~ Poisson(\t)

Por tanto neste punto temos para cada intervalo de tempo concreto un pardmetro e proceso Poisson
serd a ferramenta a partir da cal realizaremos as simulaciéns. Polo tanto se estamos nun intervalo de
tempo concreto escolleremos o parametro asociado e xeraremos tempo coa funcién de distribucién ex-
ponencial seguindo o proceso Poisson nese intervalo de tempo, cando cambiemos de intervalo xeraremos
outro proceso Poisson nese intervalo.

3.3. Algoritmo de busqueda da funcién da probabilidade dos
tempos entre servizos

Nesta seccién detallaremos o algoritmo utilizado para obter a funcién de distribuciéon a partir da cal
xeraremos os tempos de servizo no noso simulador. Previamente & introducién do algoritmo, faremos
un achegamento & metodoloxia,a cal a de ser o mais manexable posible para o usuario.

3.3.1. Introducion 6 problema da simulacién dos tempos entre servizos

Na simulacién do proceso de urxencias é de vital importancia xerar o tempos entre eventos con
distintos métodos que sexan comprensibles para o usuario e &4 vez deben ser coherentes coa realidade.
A procura da coherencia radica en que se unha simulacién quere ser ttil esta ha de ser como minimo
l6xica. Un bo exemplo é precisamente o caso dos tempos, xa que un bo simulador nunca debe crear
tempos negativos, imposibles na realidade, ou tempos que se afasten moito en media dos que pasan na
realidade.

Doutra banda debemos de buscar métodos cuxo resultado sexa facilmente manexable por usuarios
que poden non ter conecementos estatisticos, asi cremos que o resultado final debe ser unha distri-
bucién cuxos parametros sexan facilmente interpretables como a media. Comentar que na literatura
estatistica existen distintos métodos a partir dos cales poderiamos recrear os tempos de forma moi
precisa, con todo descartdronse métodos de estatistica non paramétrica ou métodos de mixtura de
normais combinados co algoritmo EM, cuxos resultados non concordaba co noso axioma de sinxeleza.

Finalmente a través da andlise realizada sobre os datos podemos concluir:

1. As estacionalidades, que estaban presentes no nimero de entradas, nos que tinamos en conta o
mes e o dia da semana non parecen influir nos tempos entre servizos.

2. A tnica estacionalidade plausible parece o efecto das horas do dia, con todo estas estacionalidades
parecen afectar s6 as actividades que adoitan desenvolverse ao principio no proceso de urxencias.
Polo que tampouco estudiaremos estacionalidade no tempo.

A vista dos puntos anteriores decidiuse non ter en conta ningin efecto de estacionalidade no noso
algoritmo.
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3.3.2. Introducién 6 algoritmo de biisqueda da funcion de distribucion mais
razoable

A idea xeral do simulador é que a partir dun rexistro de eventos de referencia, seleccidnese a funcién
de distribucién que mellor se axusta a el para xerar os tempos. Como comentamos traballaremos con
funciéns de distribucién sinxelas, que poderan ser modificadas de forma intuitiva mediante algin dos
seus parametros. Por exemplo moitas destas variables contaran cun parametro media, de forma que
é facil intuir que se reducimos & metade este pardmetro obteremos que os tempo que se xeren seran
en media a metade. Entre as funciéns de distribucién guidmonos/guidmosnos pola anélise realizada
en Kim(2013) e no Natrella(2010), do que concluimos que utilizaremos as distribuciéns Uniforme,
Exponencial, Weibull, Gamma e Lognormal.

Por tanto agora a incégnita que nos queda por resolver é que distribucién é mais compatible cos no-
sos datos. Neste contexto toman relevancia os tests de bondade de axuste como o tests de Kolmogorov-
Smirnov, o test de Anderson- Darlingn o test de Cramér-Von Mises ou o test Chi Cadrado entre outros.
Estes testean a hipdtese de que os nosos datos seguen unha distribucién paramétrica cos parametros to-
talmente especificados. No noso caso traballaremos co test de Kolmogorov- Smirnov por ser os tempos
unha variable continua e por ser o de uso mais estendido, pois en definitiva os outros son modificaciéns
del exceptuando Chi-Cadrado. A grandes linas co test de Kolmogorov- Smirnov calculase a distancia
maxima entre a distribucién que queremos testear e a funcién de distribucién empirica, que é unha
estimacién non paramétrica construida a partir dos datos.

En concreto o test de Kolmogorov-Smirnov tratase de un tests non paramétrico de bondade de axus-
te para distribuciéns de probabilidades unidimensionais que nos serve para comparar unha distribucién
de probabilidade con outra de referencia. A distribucién do estadistico foi calculada en Smirnov(1939)
e en Kolmogorov(1933). O estatitico de Kolmogorov-Smirnov calculase como,

Dy = sup [Fu(2) = F(2)]

onde a F), é a funcién de distribucion empirica que se calcula como,

1 1 se X;<«x

i=1 0 se X;>u

A problematica final recaera en que como comentamos o tests necesita que a distribucién deba estar
totalmente especificada, isto quere dicir que os parametros das distribuciéns tefien que ser os reais.
Se estes parametros son estimados o test serd conservador, é dicir, serd mdis ficil que se acepte que
unha distribucién é compatible cos nosos datos que se os parametros fosen os reais como se pode ver
en Gihman(1961) ou Massey(1951). Para solucionar esta problemdtica na literatura estatistica se pro-
poneron distintas correcciéns como en Lilliefors(1967), Lillieflors(1969), Pearson e Wirching(1982),
Durbin(1976) ou en Babu e Rao(2004). No noso caso decidimonos por utilizar unha metodoloxia ba-
seada na simulacién andloga & proposta en Lillieflors(1967) y Lillieflors(1969) adapténdoa a todas as
distribuciéns propostas anteriormente. A grande rasgos crearemos conxuntos de datos coa distribucién
que queremos testear e calcularemos para cada un deles o valor do estatistico de Kolmogorov- Smirnov
que logo compararemos co valor do estatistico de Kolmogorov- Smirnov dos datos reais. A idea é que
se 0s nosos datos seguen a distribuciéon que conxeturamos o valor do estatistico para os nosos datos
serd “parecida”’é estatistico para os conxuntos de datos que simulamos.
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3.3.3. Descricion do algoritmo de biisqueda da funcion de distribucion mais

razoable

A idea bésica como vinemos comentando serd a partir dos tempos entre duas actividades, calcula-
remos os valores do test obtidos coa simulacién para as distribuciéns que propuxemos e quedarémonos
coa que mellor se axuste aos nosos datos. Por tanto o noso algoritmo sé necesitard como entrada os
datos dos tempos entre as actividades para a cal queremos calcular a funcién de distribucién. A partir
dos cales aplicaremos os seguinte pasos.

1.

Calculamos as estimacions dos parametros das distribucions Uniforme, Exponencial, Weibull,
Gamma e Lognormal. No caso das distribuciéns distribucién Gamma e Weibull utilizaremos a
compostas polos parametros de escala e forma. Para o cédlculo da sia estimacion utilizaremos o
método de maxima verosimilitude. En ocasiéns os pardmetros obtido por maxima verosimilitud
non terd unha férmula implicita e teremos que resolver a ecuacién de méxima verosimilitude por
un método iterativo, no noso caso serd Newton- Raphson.

Calcular o estatistico de Kolmogorov- Smirnov dos datos reais suponendo unha distribucién con
eses parametros estimados. Na seccion 3.3.2 explicitanse este test e os cédlculos para obter o
estatistico.

Xeramos B conxuntos de datos coa distribucion que queremos testear e cos parametros calculado
no primeiro punto. Un nimero B=5000 pode ser indicado.

Para cada un dos B conxuntos de datos calculamos o estatistico de Kolmogorov- Smirnov de
forma analoga a como o faciamos no punto 2 para os datos reais.

Construimos agora a funcion de distribucién empirica dos estatisticos de Kolmogorov- Smirnov,
a funcién de distribucién empirica estd indicada como calculala na seccién 3.3.2.

A nova probabilidade calcularémola substituindo na funcién de distribucién empirica o valor do
estatistico de Kolmogorov- Smirnov para os datos reais calculado no punto 2. Novamente esta
informacién estd ampliada na seccién 3.3.2.

Finalmente repetiremos do punto 3 ao 6 anterior para todas as distribuciéns: Uniforme, Expo-
nencial, Weibull, Gamma e Lognormal. Ao final teremos unha probabilidade asociada para cada
unha das distribuciéns e quedarémonos coa que tenan o valor mais alto.

Ao final deste algoritmo por tanto teremos unha funcién de distribucién coa que xeraremos os tem-
pos entre cada par de actividades enlazadas no simulador. Unha vez obtidos as distribuciéns podremos
realizar as simulacién mediante distintos métodos por exemplo no caso da exponencial podemos utilizar
o método da transformada inversa.



Capitulo 4

Calidade do modelo

Durante o desenvolvemento do modelo de simulacién, necesitamos un valor cuantitativo que nos
diga se as sucesivas melloras implementadas en iteraciéns sucesivas realmente melloran o resultado final
da simulacién e en que medida. Para conseguir este obxectivo, eliximos unha serie de estatisticos que
nos serviran para avaliar a calidade do modelo de simulacién en funcién do rexistro de eventos que xera.

Nesta seccion trataremos de describir o contexto de avaliacién no que nos encontramos e exponere-
mos os devanditos estatisticos. Para cada un deles facilitaremos unha explicacién do marco teérico que
o sustenta e un resumo do seu calculo.

4.1. Contexto de avaliacion

A avaliacion da calidade dun proceso é un elemento crucial para identificar se un cambio no modelo
simulacién supuxo unha mellora ou un empeoramento nel. Para identificar que medidas son as mais
adecuadas para avaliar esta calidade é necesario reflexionar sobre cales son os elementos necesarios para
levar a cabo a simulacién e cales son os resultados que obtemos a partir dela. Por tanto serd importante
analizar previamente en que se fundamenta o simulador.

A obtencién do simulador pode dividirse en duias fases.

1. Construese, utilizando técnicas de mineria de procesos e algoritmos de calculo de indicadores
estatisticos sobre distintos aspectos do proceso, un modelo de simulacién que sexa 0 méis proximo
posible ao proceso real (que nos é descofiecido) a partir dun rexistro de eventos de referencia
(que habitualmente serd un rexistro de eventos de datos reais).

2. Execitase un algoritmo de simulacién (basedndose nun simulador de eventos discretos, por exem-
plo) usando o modelo de simulacién construido na fase previa. Desta maneira, o modelo de si-
mulacion ditaranos as pautas que este algoritmo debe seguir 4 hora de xerar chegadas de novos
casos ao proceso, xerar tempos de espera e de servizo, decidir que opciéon témase nun punto de
decisién, onde comeza ou finaliza un caso no proceso etc.

O resultado final, por tanto, de executar o simulador serd un rexistro de eventos simulados coa
mesma estructura que o rexistro de eventos de entrada. Tendo en conta isto, decidimos que unha boa
forma de avaliar o simulador é comparar o seu resultado coa realidade, é dicir, comparar ambos os
rexistros de eventos: o simulado e o de referencia. Concretamente, centramonos en dous enfoques 4 hora
de realizar esta comparativa:

1. Avaliar como de bo é o simulador xerando trazas que mantenan a estrutura xeral das
observadas no rexistro de referencias. E dicir, avaliar que o control do fluxo que realiza o simulador
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axustase en maior ou menor medida & realidade. Isto involucra o propio modelo do proceso
descuberto, asi como outros pardmetros que definan o camifio que un caso xerado segue a través
do proceso durante a simulacién:

a) Se se observan os mesmos patréns de comportamento na chegada de casos ao proceso (por
exemplo, tendo en conta dependencias na taxa de chegadas con respecto & hora do dia en
que se producen),

=

En que punto do proceso comeza cada caso e con que distribucién

()

ISH

Se se cumpren as relaciéns causales que se observan na realidade,

) Que opcidéns témanse en cada punto de derivacién do proceso e con que distribucidn,
€)

En que punto do proceso finaliza cada caso

2. Avaliar a bondade do simulador desde un punto de vista temporal. E dicir, como de semellantes
son os selos temporais (as mostras de tempo) xeradas coas observadas na realidade e como de
semellante é o seu comportamento conxunto con respecto ao observado no rexistro de referencia:
tempo medio de cada caso, tempo medio de estancia total no proceso, tempo medio entre cada
par de actividades etc.

Por tanto a seguinte seccion dividirase en dias secciéns principais que responderan aos dous enfo-
ques. Na primeira secciéon introduciremos os estatisticos que nos mediran a similitude desde un punto
de vista temporal. Na segunda, os estatisticos que nos mediran a similitude da estrutura de trazas.
A stia vez esta tltima seccién serd dividida en tres subsecciéns:

1. Centrandonos na similitude do proceso de chegadas simuladas e as observadas.
2. Centrandonos na similitude entre o nimero de actividades simuladas e as observadas.

3. Centréandonos na similitude entre os patréns das trazas (ou variantes) simuladas e as observadas.

4.2. Estadisticos para o tempo

Nesta primeira seccién explicaremos o estatistico que tratard de comprobar a similitude entre os
tempos do rexistro de referencia e os tempos do rexistro simulado. Segundo o interese que tenamos,
podemos utilizalo con distintos obxectivos como pode ser comprobar a similitude dos tempos que
estd cada paciente no sistema de urxencias ou comparar a similitude dos tempos entre dias actividades
adxacentes (o que denominamos, tempos de transicién).

4.2.1. Estadistico de Wilcoxon

No noso contexto temos diias mostras aleatoria independentes como son os tempos do rexistro de
referencia e os tempos do rexistro simulado e queremos testear a hipétesis nula de que ambas mostras
provenien da mesma poboacién. A hora de comparar duas mostras de dias poboacions, a media é unha
boa referencia cando ambas as mostras posuen aproximadamente o mesmo nimero de observaciéns
por encima e por baixo do devandito valor, é dicir, cando ambas as mostras son simétricas respecto a
stia media. Entén é melloor utilizar estadisticos que estén basados na mediana ou, no seu defecto, nas
posiciéns dos elementos dentro da mostra.

O estatistico de Wilcoxon permitiranos comprobar se dias mostras pertencen & mesma poboa-
cién. Intuitivamente o test de Wilcoxon consiste en combinar ambas as mostras, asignar rangos as
observacions xuntas e definir o estatistico como a suma dos rangos das observaciéons nunha das duas
poboaciéns. Se a suma é demasiado pequena ou demasiado grande, ésto seria evidencia de que os va-
lores dunha das poboaciéns tenden a ser mais pequeno ou méis grandes que os da outra e rexeitariase
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a hipétese nula de igualdade entre as mostras.

Formalmente necesitmos dias mostras aleatorias simples X7, ..., X, con funcién de distribucién
F(x) e Y1,..., Y, con funcién de distribucién G(x) independiente da primeira. Podemos encontrarnos
en algunha das tres situaciéns:

. Hy: X =Y e H, : X £Y
2. Hy: X>YeH: X<Y
3. Hy: X<YeH :X>Y

No noso caso s6 nos interesara o primer caso xa que s6 queremos saber se as mostras provenen ou
non da mesma poboacién. Finalmente para o seu calculo procederemos da seguinte forma:

1. Ordéanse de forma ascendente ambas mostras fixandose si proceden da mostra X e Y.
2. Asignase a cada dato o rango na mostra combinada de tamafio n+m

3. Calctilase R, = Z?:lm j - I{A observacién j-esima pertence a mostra X}

En Wilcozon et al.(1970) podemos ver o seguinte teorema que nos indica a distribucién.

Teorema 4.1 Se o nimero de datos € superior a 20 en ambas mostras a distribucion de Wilcoxon
pddese aprozimar por unha Normal(u,o?) onde,

nn+m-+1) 5 mm(n+m+1)

#= 2 7= 12

Grazas a este criterio e fixando niveis de significacién do 5% determinaremos se as mostras son
iguais ou non. Por outro lado no noso caso o interese recaera en comparar dous valores numéricos
para determinar entre dous simuladores cal funciona mellor. Neste caso o ideal seria realizar unha
simulacion parecida con ambos simuladores e obter os rexistros de eventos correspondentes. Tras esto
deberiamos calcular os estatisticos de wilcoxon en dambolos dous casos comparando os rexistros dos
dous simuladores co real e ver cal dos dous é mellor. Coa intenciéon de evitar a arbitrariedade de
s6 simular un rexistro, trataremos de realizar varias simulaciéns dependendo o niimero da lonxitude
das mesmas. Asi podriamos enumerar os seguintes pasos,

1. Realizar B simulacion de distinta lonxitude de tempo para os dous simuladores.
2. Calcular para cada unha destas o coeficiente indicado anteriormente.

3. Calcular a media de cada simulador.

4. Quedarse co simulador cuxo coeficiente sexa mais cercano a 0.

Obtendo de esta forma uns estadisticos que nos sirven para compara que simulador nos da mellor
resultado en canto aos tempos entre actividades.

4.3. Estadistico para a estructura das trazas

Nesta seccién presentaremos os estatisticos que avalian cudn bo é o simulador xerando patréns de
comportamento similares aos observados. En concreto dividiremos esta parte en tres subseccidns:

1. Na primeira, presentaremos un estatistico que nos, mida a similitude entre o niimero de eventos
de cada actividade observados e xerados.
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2. Na segunda, presentaremos un estatistico que nos mida a similitude entre a cantidade de chegadas
observadas e xeradas.

3. Finalmente, presentaremos un estatistico que nos mida a similitude entre os patréns de trazas
ou variantes observadas e xeradas.

4.3.1. Similitude entre o niimero de eventos de cada actividade

Nesta seccién introduciremos os conceptos necesarios para medir a bondade do simulador xerando
eventos coa mesma distribucion de actividades que a observada no rexistro de referencia. Para iso intro-
duciremos unha serie de conceptos que iremos intercalando con algin exemplo util. Con este obxectivo
presente decantamonos por utilizar o coeficiente de continxencia que tratard de cuantificar a relacién
entre o numero de eventos de cada actividade que tenen lugar en ambos os rexistros: de referencia e
simulado.

Como paso previo & obtencion deste estatistico, debemos construir as chamadas tdboas de contin-
xencia que no noso caso teran a seguinte informacién:

= En xeral, cada fila correspéndese con cada unha das diferentes categorias observadas no rexistro
de referencia. No noso caso usaremos as actividades para definir cada categoria.

= Para cada fila, calcilanse dous valores,

e O total de ocorrencias da devandita actividade no rexistro de referencia

e O total de ocorrencias da devandita actividade no rexistro simulado

Un exemplo de tdboa de continxencia para o proceso de urxencias dun hospital poderia ser o Cadro
4.3.1.

Actividades Referencia Simulado
Admisién 4756 5030
Triaxe 4756 4943
Interconsulta 30 1
Respuesta 30 1

RX Exploracién 2715 1520
RX Informe 322 945
RX Solicitud 2932 2407
Alta 4459 5027
Total 20000 19874

Cadro 4.1: Numero de actividades de dous rexistros simulados.
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A partir do Cadro 4.3.1 calcularemos un estatistico que nos indique como de homoxéneos son
estes valores, o chamado Coeficiente de Continxencia. Este estd baseado no estatistico x? de Fisher. O
estatistico x? dinos o grao de similitude entre as frecuencias de ocorrencia dunha actividade no rexistro
de referencia con respecto ao rexistro simulado. O seu calculo dividese en tres pasos:

» Primeiro calculamos a tdboa de continxencia coas frecuencias observadas no rexistro de eventos.

= Despois, calculamos a tdboa de continxencia coas frecuencias esperadas baixo a suposicion de
homoxeneidade, tal e como veremos mais adiante.

= Por tdltimo, comprobamos se hai diferenzas significativas entre a tdboa de frecuencias observa-
das e a tdboa de frecuencias esperadas. Se non as hai, entendemos que ambas as mostras son
homoxéneas.

O célculo da tdboa de continxencia coas frecuencias observadas é trivial. Simplemente contabili-
zamos a observacién de cada categoria no rexistro de eventos. Por outro lado calcular a segunda das
taboas debemos obter en primeiro lugar as estimaciéns das probabilidades de cada categoria se hou-
bese homoxeneidade. Matematicamente se denotamos por a;; o nimero de ocurrencias na fila i e na
columna j, por a;. a suma dos elementos da fila i e a.; a suma dos da columna j e por A o nimero
total de datos, temos que para a categoria da fila i a probabilidade vira dada por:

a;1 + a2

A

Para o calculo das frecuencias esperadas realizamos unha reparticion do ntimero total de observa-
ciéns en partes proporcionais & probabilidade observada de cada categoria, que calculamos coa férmula
anterior e denotaremos por e;;.

P(Categoria i) =

eij = a.; - P(Categoria i) = a.; - (a;./JA) = (a.; - a;.) /A

Finalmente unha vez tenamos as frecuencias esperadas calculadas para toda fila i e columna j, xa
podemos calcular o estatistico x? de Fisher como as diferenzas entre o niimero de eventos observados
e os esperados. Asi se temos k actividades distintas teremos que o estadistico calcularase como,

X=>

=17

2
— (&

(aij — e)?
ij

1

Sen embargo este estatistico ten o problema de non estar limitado, polo que podemos utilizar o
cofiecido como coeficiente de continxencia. Para o seu calculo utilizaremos o x? de Fisher e o niimero
total de observaciéns , da seguinte forma:

Este estatistico tomara valores entre cero e un, de forma que canto mais proximo a cero estea
maior serd a homoxeneidade na taboa, sendo o cero indicativo de homoxeneidade total. Por tanto no
noso caso cada vez que realicemos unha modificacién nalgunha parte do algoritmo que poida afectar
as actividades podemos de comparar se o resultado que obtemos é mellor que antes da modificacién
mediante este estatistico. Como no caso anterior un bo procedemento de comparacién seria,

1. Realizar B simulacién de distinta lonxitude de tempo para os dous simuladores.
2. Calcular para cada unha destas o coeficiente indicado anteriormente.
3. Calcular a media de cada simulador.

4. Quedarse co simulador cuxo coeficiente sexa mais cercano a 0.
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Igual que no caso anterior canto maior sexa o nimero de simulacidons obteremos resultados mais
fiables. No noso caso estivemos realizando 1000 simualcién para guiarnos.

4.3.2. Similitude no proceso de chegada de doentes

Tal e como se explicou na Seccién 3.2, o simulador tenta xerar as chegadas ao proceso detectando
a estacionalidade que puidese existir no rexistro de referencia. En efecto, se suponemos que estamos a
traballar co proceso do servizo de urxencias dun hospital, parece l6xico pensar que a taxa de pacientes
dependera:

= Do mes no que nos atopemos: non é o mesmo agosto, cando moita xente estd de vacaciéns, que
un mes con gran influencia da gripe como decembro,

= Do dia da semana: deberia haber diferenzas entre a fin de semana e o luns, por exemplo.

= Da hora do dia: como minimo, deberian de detectarse as diferenzas entre as horas nocturnas e
as ditrnas..

Por todo iso, é importante que os estatisticos sexan capaces de captar estas dependencias para
modificar o proceso de chegadas do simulador. Con esta intencion realizaremos dous tipos de tablas de
continxencia de forma que aplicaremos o estadistico anterior de forma totalmente andloga. As novas
tablas terdn categorias distintas a anterior de forma que na primeira tabla as categorias pasaran a ser
os dias da semana como podemos ver na Cadro 4.3.2.

Dia Referencia Simulado

Dia 1 501 467
Dia 2 77 487
Dia 3 548 455
Dia 4 523 447
Dia 5 428 465
Dia 6 462 449
Dia 7 499 461
Total 3538 3231

Cadro 4.2: Numero de entradas por dias de dous rexistro de eventos simulados.

E na segunda as categorias pasaran a ser as horas do dia como podemos ver na Téboa 4.3.2 onde
para simplificar eliminamos as dltimas horas do dia.
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Franxa Horaria Referencia Simulado

00-01 187 280
01-02 146 301
02-03 128 320
03-04 95 322
04-05 100 277
05-06 78 271
06-07 86 297

Cadro 4.3: Numero de entradas por hora e dous rexistro de eventos simulados.

Novamente a partir de estas dias taboas podemos calcular o coeficiente de contixencia como des-
cribimos antes,

2 2

o3

(aij - eij)2 X
i=1j €ij

¢ C=\Zin
1 X°t+n

De forma que para evitar a aleatoriadade de s6 comprabar unha simulacién podemos seguir o
método proposto anteriormente para comprobar que simulacién era mellor,

1. Realizar B simulacién de distinta lonxitude de tempo para os dous simuladores.
2. Calcular para cada unha destas os coeficientes indicados para cada unha das tablas.
3. Calcular a media de cada simulador.

4. Quedarse co simulador cuxo coeficiente sexa mais cercano a 0.

Novamente a maior nimero de simulaciéns obteremos resultados mais fiables, nas probas en Gra-
diant e este traballo de fin de méaster realizamos 1000 simulacions.

4.3.3. Similitude entre os patrons de trazas

Previamente a que nos adentremos no estudo destes indicadores necesitaremos entender o concepto
de variantes ou patréns de traza. Tal e como se explica no Capitulo 2, cada dato dentro dun rexistro
de eventos estd formado por:

1. Unha actividade, a tarefa que se executou no devandito evento (a admisién do paciente, o triaxe,
ou alta etc.)

2. Un identificador do caso ou instancia do proceso, é dicir, a quen ou a que se lle realizou certa
tarefa (o doente, o episodio etc.)
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3. Un selo temporal que indica cando se realizou dita tarefa.

Teremos por tanto que unha traza non é méais que unha agrupaciéon de eventos para un mesmo
caso. O obxectivo exposto nesta seccién é identificar se as variantes do rexistro de referencia e do
rexistro simulado son razoablemente parecidas. Para os indicadores explicados nesta seccién non so6 se
tera en conta que as variantes da simulacién sexan iguais as do rexistro de referencia, senén tamén que
a frecuencia de cada patréon sexa parecido en ambos os casos.

Os indicadores utilizados aquf serén o recall, precision e F- score propostos en van der Aalst(2018).
Estes indicadores provenen do campo da recuperacion de informacién, onde a precision é a fraccién
de casos relevantes entre os casos recuperados e o recall é a fracciéon de casos relevantes que foron
recuperados entre todos os casos realmente relevantes.

En van der Aalst(2018), adéptase esta definicién 4 mineria de procesos onde o recall serd a fraccién
de variantes permitidas polo modelo que foron observadas no rexistro de referencia e a precision a frac-
cién de variantes observadas no rexistro simulado que tamén foron observadas no rexistro de referencia.

Por exemplo se todas as variantes que xera un modelo de simulaciéon foron observadas no rexistro
de referencia na mesma medida, a precisién serd 1. Doutra banda, se no rexistro simulado podemos
observar absolutamente todas as variantes posibles, teremos un recall de 1.

Para introducir os conceptos matematicamente previamente precisaremos introducir distintos con-
ceptos matematicos onde moito de eles foron mencionados no Capitulo 2.

Definicién 4.2 (Traza) Sexa A o conzunto de todas as actividades, unha trazat € A* é unha secuencia
de actividades. Notaremos por T = A* e |t| a lonzitude da traza.

As trazas permitiranos defininir o concepto de rexistro de eventos que pode verse como o conxuto
de todas as trazas que recollemos.

Definicién 4.3 (Rezxistro de Evento) Sexa L = B(T') o conzunto dos rexistros de eventos. Un rexistro
de evento | € L é un multiconzunto de trazas observadas. Ademais tense que [ = {t € I} é o conzunto
de trazas que aparecen enl € L e denotaremos por || o nimero de trazas que hai no rexistro de eventos
e por l(t) o nidmero de trazas t que hai no rexistro de eventos.

O rexistro de eventos é o equivalente a mostra no contexto de inferencia, polo que sera necesario
relacionalo con un modelo cuxo conocemento é idealizado.

Definicién 4.4 (Proceso do Modelo) Un proceso do modelo m € M permitird unha serie de trazas
que denotaremos por m C T. Denotaremos por M o conzunto de todos os procesos do modelo.

O modelo pode ser representado en distintos lenguaxes como a Petri Nets que vimos no Capitulo
2, pero a nds nos interesard o comportamento que permite ese modelo, é decir, nos centraremos nas
trazas que pode construir o modelo. Por exemplo un modelo que pode crear tres trazas distintas de-
notarfamolo por m = {< a,b,c >, < a,b,d >, < a,c,d >}.

Neste momento xa temos todas a ferramentas para reconecer a estructuras dos modelos que nos
encontramos nos rexistros de eventos. Sen embargo parece 16xico ter en conta a hora de comparar os
dous modelos que non todos as trazas son iguais de probableis polo que serd necesario introducir unha
componente de probabilidade de forma que cada traza terd asociada unha probabilidade de ocurrencia.

Definicién 4.5 (Funcién de probabilidade das trazas) Diremos que I1 : T — [0, 1] € unha funcidn de
probabilidade das trazas se para cada 7 € II asignase o valor w(t) € [0, 1] para toda traza t € T tal que

ZtGT m(t) =1.
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Finalmente podemos combinar as dias definiciéns anteriores para crear unha nova estructura
conecida como proceso estocastico do modelo onde nos aparecen todas as posibles trazas que pode
crear o modelo e a probabilidade de que salga cada unha.

Definicién 4.6 (Proceso Estocdstico do Modelo) Un proceso estocdstico do modelo serd un par s =
(m,m) € S que combina o modelo m e a funcidn de probabilidade das trazas w. Asi notaremos por
S =M x1II o conzunto de todos os posibles procesos estocdsticos do modelo.

Polo que agora xa temos a estructura necesaria para comparar os dous modelos. Neste caso temos
que ter en conta que supofiemos que estamos nunha situacion idealizada onde conecemos tanto o
modelo real s, = (m,., 7,.) como o modelo descuberto sq = (mgy, my).

Definicién 4.7 (Precision e Recall) Sexan s, = (my,m) € S e sq4 = (mg,mq) € S dous procesos
estocdsticos de dous modelos. (real e o descuberto). Entén terase:

ﬂT-(md N m,«)
7 (M)

7"'d(ﬁld N mr)

prec(sy, 8q4) = )
T

rec(sy, 8q) =

Entén para calcular o recall o que se fai é comparar as trazas de ambos modelos 1 gN7h,. coas trazas

do modelo real m, de forma que se utiliza para cuantificar esa cantidade m,.. Por outro lado para a

precision o que se fai é comparar as trazas de ambos modelos 4N, coas trazas do modelo descuberto

mq de forma que se utiliza 7y para cuantificar esa cantidade. Sen embargo como comentamos antes

no podemos cofiecer esas cantidade no modelo real polo que van der Aalst(2018) propén utilizar unha
estimacién basdndonos no rexistro de eventos como se pode ver na seguinte definicién.

Definicién 4.8 Sexal € L e sy = (my,m) € S e sq = (mq,7q) € S tal que m(t) = % parat € T e

m; = . Entonces terase:

ﬂl(ﬁldﬂﬁll)
Wl(ml)

ﬂd(ﬁld n ml)

prec(sy, $q) = )

rec(sy, $q) =

En resumo o calculo de estos dous estatisticos consistird en contabilizar o niimero de trazas nun

s6 dos dous rexistros dependendo de si as trazas aparecen en ambas rexistros e dividilo polo niimero de

trazas dun dos rexistros dependendo do estatistico. Estos estatisticos tomardn valores en [0,1] sendo

1 indicativo de un modelo moi bo na dimensién a que afecta o estatistico. Estes dous valores poden

combinarse nunha tnica medida que denotamos por F- score e que consiste na media harménica de
ambos os dous valores obtendo unha medida maéis xeral,

Definicién 4.9 Sexa l € L , s = (my,m) € S, sq = (mg,mq) € S , prec = prec(s;, sq) e rec =
rec(sy, sq4). Enton definimos o F-score como,
F-score=2- pree: ree
prec—+rec
Estas medidas como comentamos nacen no contexto de recuperacién de informacién, e aparecen
no contexto do andlisis estatistico da clasificacién binaria que estd intimamente relacionada cos tests
de diagnéstico. En este contexo o recall é a cantidade de personas que foron etiquedas correctamente
coa condicién positiva entre todos os que tenen a condicién positiva e polo tanto coincide coa sensibi-
lidade. Por outro lado o precision é a cantidade de persoas que forons etiquetadas correctamente coa
condicién positiva entre todos os que foron etiquetados positivamente e por tanto coincide co valor
positivo predictivo. Como vemos estas dias medidas estdan relacionadas coas curvas ROC, xa que sin
ir mais lexos o recall é a primeira dimensién da mesma. Neste contexto son importantes as medidas de
resumo que nos indican como de boas son as clasificacions que se fixeron como poden ser a area baixo
a curva ou F-score que presentamos neste apartado. Estas nos indicardn con un simple niimero como
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funcionan o clasificador de forma global respecto as dimensiéns que o conforman. En xeral a ventaxa
que se lle atribtie ao F-score con respecto a area baixo a curva é que esta area é a media de todos os
posibles limites que se fixan para calcular a curva ROC o cal non é bo se temos datos desiquilibrados
entre mostras positivas e negativas.

No contexto da clasificacién binaria elixese unha ou outra medida a raiz das consecunecias que ten
unha boa ou mala clasificaciéon segin a condicién do clasificado. No noso caso utilizamos o recall e o
precision seguindo os mesmos razoamentos, asi pois o recall terd mais importancia se a ocurrencia de
un falso negativo é inaceptable e se utilizard o precision se tes moita confianza en que haxa persoas
etiquetadas correctamente. No contexto dos modelos de mineria de procesos nos centraremos na pre-
cision se consideramos importante que o noso modelo non cree trazas que non aparecen na realidade
e nos centraremos no recall se creemos que o importante é que o modelo cree como minimo as trazas
que aparecen na realidade e non nos importe que cree novas variantes. Como medida de resumo de
ambos os dous teriamos o F-score que non é mais que a media arménica dos dous anteriores. En canto
a esta medida, autores como Hand e Christen(1967) critican que esta medida dalle igual importancia
tanto o precision como o recall e na préctica estos soen ter costes moi distintos.



Capitulo 5

Lineas futuras de traballo

Neste capitulo presentaremos algins dos aspectos que deben ser obxecto de estudio para reali-
zar distintas melloras no noso simulador. Asi neste documento desenvolveuse o traballo realizado nas
précticas en Gradiant durante os meses de Agosto a Febreiro do ano 2018. Nelas comencei a desenvolver
distintos algoritmos que simulaban distintas dimensiéns, que penso que poden ser mellorados xa que
creo que existen aspectos a correxir ou perfeccionar. Primeiro de todo gustariame partir da necesidade
imperiosa de datos novos, pois a confidencialidade fai que sea moi dificil o acceso a estos provocando di-
ficultades para desenvolver proxectos no ambito médico. Dende o punto de vista estatistico gustariame
contar con datos de varios hospitais para comprobar se as hipoteses comprobadas para os datos dun
hospital galego son extensibles a outros.

A parte da necesidade de conseguir mais datos para realizar comprobacions mais efectivas que radi-
quen na mellora do simulador, creo que hai partes do simulador que han de ser melloradas asi como os
algoritmos que desenvolvin. En canto a parte de mineria de datos seria interesante ver como funcionan
outros algoritmos e elexir en cada caso particular que algoritmo é mellor en funcién do recall, precision
e F-score presentados aqui. A principal dificultade para esto é a gran cantidade de tempo necesaria
para programar cada un destes algoritmos. Coa intencién de evitar esta programacién considero esen-
cial realizar probas con ProM, ferramenta desenvolta pola unirversidade de Eindhoven, que incorpora
a gran maioria dos algoritmos de mineria de procesos.

En canto as melloras nos algoritmos desenvoltos neste TFM considero que moitos de estos ainda
poden alcanzar un mellor desenvolvemento. O algoritmo no que traballei en primeiro lugar foi o de
entrada de doentes, polo que considero mais completo. Durante a sda realizaciéon valorouse utilizar
series de tempos como as propostas en De Livera et al.(2011), sen embargo a lentitude da construccién
das mesmas produxo que se tratard o problema dende o enfoque top-down descrito na Seccién 3.2.
Sen embargo creo que ainda se debe mellorar a estacionalidade por dias pois os datos indica que existe
pero o algoritmo non o estd a captala dunha forma éptima. Unha mellor forma de tratar esto poder
ser cambiando o limite proposto e realizar simulaciéns ata obter un limite éptimo.

Por outro lado a simulacién do tempo foi a parte do traballo a que menos tempo lle puiden adicar
polo que posiblemente é onde haxa maior marxe de mellora. Neste caso estamos moi condicionados
polo axioma de que as distribucion deben ser coniecidas polos médicos e que estas deben ter parametros
facilmente manexables. Se ben esto descarta por completo calquer metodoloxia non paramétrica, non
se deben olvidar outros métodos méis complexos como modelos de mixtura que fan uso do algoritmo
EM, de maneira que tratemos adaptalos para que o usuario sé deba cambiar uns parametros facilmente
manexables.

Finalmente gustariame destacar a necesidade de mellorar o algoritmo a hora de tomar decisiéns
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sobre que actividade vendria despois de outra. Na seccién 3.1 explicamos no punto 4 que se elixe a
seguinte actividade seguindo a Petri Net, pero en ocasiéns temos que elixir entre diias actividades
como por exemplo na Figura 2.1. Neste caso se elexird mediante a probabilidade que se lle asigna a
cada actividade estimada a partir do rexistro de eventos. E decir, a cada actividade se lle asigna unha
probabilidade de vir despois de outra que se calcula como o niimero de veces que aparece esa actividade
despois da outra dividido entre o nimero de veces que veu calquera actividade. Esta forma de decidir
que actividade ven despois é bastante sinxela polo que creo que pode ser mellorada utilizando modelos
de regresién que tena en conta actividades pasadas ou outras variables como o color polo que foi triado
ou as probas polas que pasou. Neste aspecto cando haxa unha mellora na calidade dos datos, de forma
que se comence a incluir aspectos como as probas polas que pasa no laboratorio ou algins dos sintomas
que sofre o paciente creo que radicara nunha mellora importante no simulador.



Bibliografia

[1] Agrawal, R., Gunopulos, D., Leymann, F. (1998, March). Mining process models from workflow
logs. In International Conference on Extending Database Technology (pp. 467-483). Springer, Berlin,
Heidelberg.

[2] Babu, G. J., & Rao, C. R. (2004). Goodness-of-fit tests when parameters are estimated. Sankhya,
66(1), 63-74.

[3] Bermejo, R. S., Fadrique, C. C., Fraile, B. R., Centeno, E. F., Cueva, S. P., De las Heras Castro,
E. M. (2013). El triaje en urgencias en los hospitales espafloles. Emergencias: Revista de la Sociedad
Esparniola de Medicina de Urgencias y Emergencias, 25(1), 66-70.

[4] De Livera, A. M., Hyndman, R. J., & Snyder, R. D. (2011). Forecasting time series with complex
seasonal patterns using exponential smoothing. Journal of the American Statistical Association,
106(496), 1513-1527.

[5] De Weerdt, J., De Backer, M., Vanthienen, J., Baesens, B. (2012). A multi-dimensional quality
assessment of state-of-the-art process discovery algorithms using real-life event logs. Information
Systems, 37(7), 654-676.

[6] Durbin, J. (1976). Kolmogorov-Smirnov tests when parameters are estimated. In Empirical Distri-
butions and Processes (pp. 33-44). Springer, Berlin, Heidelberg.

[7] Gold, E. M., Corporation, T. R. (1967). Language identification in the limit. Information and
control, 10(5), 447-474.

[8] Gihman, I. I. (1961). On the empirical distribution function in the case of grouping data. Selected
Translations in Mathematical Statistics and Probability, 1, 77-81.

[9] Hand, D., & Christen, P. (2018). A note on using the F-measure for evaluating record linkage
algorithms. Statistics and Computing, 28(3), 539-547.

[10] Hartigan J.A. & Wong, J. H. (1979). a. MA Algorithm AS 136: A K-Means Clustering Algorithm.
Appl. Stat, 28(1), 100-108.

[11] Kim, E., Kim, S., Song, M., Kim, S., Yoo, D., Hwang, H., Yoo, S. (2013). Discovery of outpatient
care process of a tertiary university hospital using process mining. Healthcare informatics research,
19(1), 42-49.

[12] Khoussainov, B., Nerode, A. (1995). Automatic presentations of structures. In Logic and compu-
tational complexity (pp. 367-392). Springer, Berlin, Heidelberg.

[13] Kolmogorov, A. (1933). Sulla determinazione empirica di una lgge di distribuzione. Inst. Ital.
Attuari, Giorn., 4, 83-91.

[14] Kim, E. S. (2013). Using computer simulation to study hospital admission and discharge processes.

41



42 BIBLIOGRAFIA

[15] Lilliefors, H. W. (1967). On the Kolmogorov-Smirnov test for normality with mean and variance
unknown. Journal of the American statistical Association, 62(318), 399-402.

[16] Lilliefors, H. W. (1969). On the Kolmogorov-Smirnov test for the exponential distribution with
mean unknown. Journal of the American Statistical Association, 64(325), 387-389.

[17] Mans, R. S., Schonenberg, M. H., Song, M., van der Aalst, W. M., Bakker, P. J. (2008, January).
Application of process mining in healthcare a case study in a dutch hospital. In International joint
conference on biomedical engineering systems and technologies (pp. 425-438). Springer, Berlin, Hei-
delberg.

[18] Massey Jr, F. J. (1951). The Kolmogorov-Smirnov test for goodness of fit. Journal of the American
statistical Association, 46 (253), 68-78.

[19] Natrella, M. (2010). NIST/SEMATECH e-handbook of statistical methods.

[20] Parsons, F. G., & Wirsching, P. H. (1982). A Kolmogorov-Smirnov goodness-of-fit test for the
two-parameter weibull distribution when the parameters

[21] Petri, C. A. (1962). Kommunikation mit automaten.

[22] Smirnov, N. (1939). Sur les écarts de la courbe de distribution empirique. Matematicheskii Sbornik,
48(1), 3-26.

[23] Souto-Ramos, A. 1. (2008). Aclaraciones sobre los sistemas de triaje en urgencias. El sistema de
triaje Manchester. Enfermerfa Clinica, 18(5), 284-286.

[24] Tiwari, A., Turner, C. J., Majeed, B. (2008). A review of business process mining: state-of-the-art
and future trends. Business Process Management Journal, 14(1), 5-22.

[25] van der Aalst, W. M. (2011). Process Mining Discovery, Conformance and Enhancement of Busi-
ness Processes.

[26] van der Aalst, W. M. (2018, July). Process mining and simulation: a match made in heaven!. In
Proceedings of the 50th Computer Simulation Conference (p. 4). Society for Computer Simulation
International.

[27] Wang, J., Tan, S., Wen, L., Wong, R. K., Guo, Q. (2012, March). An empirical evaluation of
process mining algorithms based on structural and behavioral similarities. In Proceedings of the
27th Annual ACM Symposium on Applied Computing (pp. 211-213). ACM.

[28] Weber, P., Bordbar, B., Tino, P. (2013). A framework for the analysis of process mining algorithms.
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, 43(2), 303-317.

[29] Weijters, A. J. M. M., Ribeiro, J. T. S. (2011, April). Flexible heuristics miner (FHM). In Compu-
tational Intelligence and Data Mining (CIDM), 2011 IEEE Symposium on (pp. 310-317). IEEE.

[30] Wilcoxon, F., Katti, S. K., & Wilcox, R. A. (1970). Critical values and probability levels for
the Wilcoxon rank sum test and the Wilcoxon signed rank test. Selected tables in mathematical
statistics, 1, 171-259.

[31] Yue, D., Wu, X., Wang, H., Bai, J. (2011, May). A review of process mining algorithms. In
Business Management and Electronic Information (BMEI), 2011 International Conference on (Vol.
5, pp. 181-185). IEEE.



