Process Mining
nifest

Ein Manifest ist eine
"ffentliche Erklérung von
Zielen und Absichten",
getragen von einer Gruppe
von Personen. Das
vorliegende Manifest wurde
von Mitgliedern und
Unterstitzern der IEEE Task
Force on Process Mining
verfasst. Das Ziel dieser Task
Force ist die Férderung der
Forschung, der Entwicklung,
der Ausbildung, der
Umsetzung, der
Fortentwicklung und des
Verstéindnisses rund um
Process Mining.
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Process Mining ist eine vergleichsweise
junge Wissenschaftsdisziplin,
angesiedelt zwischen Computational
Intelligence und Data Mining auf der
einen Seite und Prozessmodellierung
und Analyse auf der anderen. Die
Grundidee von Process Mining ist es,
reale Prozesse (im Gegensatz zu
vermuteten oder angenommenen
Prozessen) durch Extrahieren von
Wissen aus Ereignislogs heutiger
(Informations-)systeme zu erkennen, zu
iberwachen und zu verbessern.
Abbildung 1 skizziert diesen Anspruch.
Process Mining umfasst das
(automatische) Erkennen von Prozessen
(d.h. die Konstruktion von
Prozessmodellen fiir ein Ereignislog),
die Ubereinstimmungsprifung (d.h. die
Uberwachung von Abweichungen
durch den Vergleich von Modell und

Log), das Erkennen von sozialen bzw.
organisatorischen Netzwerken, die
automatische Erstellung von
Simulationsmodellen, die Erweiterung
und Verbesserung von Modellen, das
Treffen von Vorhersagen fir Félle,
sowie das Ableiten von Empfehlungen
auf Basis der Fallhistorie.
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Mit Hilfe von Methoden des Process Mining kénnen Einsichten aus Ereignisdaten gewonnen werden, welche heutzutage in
vielen Informationssystemen anfallen. Diese Methoden eréffnen neue Méglichkeiten, um Prozesse in einer Vielzahl von
Anwendungsszenarien zu erkennen, zu iiberwachen und zu verbessern. Es gibt zwei wesentliche Griinde fir das wachsende
Interesse an Process Mining. Einerseits werden immer mehr Ereignisse informationstechnisch erfasst, und somit wird die
Historie eines Prozesses im Detail aufgezeichnet. Andererseits besteht das Bediirfnis, Prozesse bei steigender
Wettbewerbsdynamik zu verbessern und zu unterstitzen. Dieses Manifest wurde von der IEEE Task Force on Process Mining
verfasst. Es zielt darauf ab, den Bekanntheitsgrad von Process Mining zu erhéhen. Zudem sollen die aufgefiihrien
Leitprinzipien und Herausforderungen als Anregung fiir Forscher, Entwickler, Berater, Manager und Endanwender dienen.
Das Ziel ist dabei die Anwendbarkeit von Process Mining als Werkzeug der Prozessverbesserung, -iberwachung und -

unterstiitzung weiter zu verbessern.




Ausgangspunkt sind Ereignislogdaten. Jedes
Ereignis bezieht sich auf eine Prozessinstanz
(Fall) und eine Aktivitat. Ereignisse sind ge-
ordnet. Weitere Eigenschaften (Zeitstempel
oder Rollen) kénnen vorhanden sein.

Die Ereignislogdaten kénnen
benutzt werden, um Rollen
in der Organisation zu identi-
fizieren (bspw. Gruppen von
Personen, die ahnliche Ar-
beit verrichten). Diese Rollen
driicken die Beziehung
zwischen Personen und
Aktivitaten aus.

Rolle A:
Assistent

Rolle E:
Experte

°

'n‘ Sue
°

'n‘ Sean

Rolle M:
Manager
°

'nl Sara

Pete

Mike

Ellen

Ausfiihrliche
Beurteilung

Schnelle

Beurteilung

Registriere
Anfrage

Uberpriife

Erkennungsmethoden kdnnen Kontrollflussmodelle
erstellen (hier als BPMN-Modell), die das
beobachtete Verhalten erklaren.

Fall D Ercignis ID Eigenschaften

Zeitstempel Aktivitat Rolle  Kosten

Registriere Anfrage Pete 50
Ausfiihrliche Beurteiling ~~ Sue 100
Uberpritfe Ticket Mike 100
Treffe Entscheidung Sara 200
Antrag ab Pete 200

35654423
3

Lel

Registr

Uberpriife Ticket Mike 100
Schnelle Beurteilung Pete 100
Treffe Entscheidung Sara 200
Zahle Kompensation Ellen 200

Anfrage Mike 50

Registriere Anfrage Pete 50
Schnelle g Mike 400
Uberpr
Treffe E:
S Behandle Anfi
Ausfiihrliche

ket Ellen 100
dung Sara 200
coneut  Sara 200
ung  Sean 100
Uberpriife
Treffe Entscheidung Sara 200
Zahle Kompensation Ellen 200

Registricre Anfrage Pete 50
Uberpriife Ticket Mike 100
Ausfibrliche Beurteilung  Sean 400
Treffe Entscheidung Sara 200
Lehne Antrag ab Ellen 200

8-01-2011:11.22
10-01-2011:13.28
11-01-2011:16.18

Schuelle Beurteilung Mike 400
Treffe Entscheidung Sara 200

1:13.12
-01-2011:14.56

2011:15.02
2011:16.06

Anfrage Mike 50
urteilung. Ellen 100
Uberpriife Ticket Mike 100
07-01-2011:16.52  Treffe Entscheidung Sara 200
16-01-2011:11.47  Zahle Kompensation Mike 200

Behandle
Anfrage
erneut

Antrag ab

Entscheidungsregeln (bspw.

Performanceangaben (bspw. durchschnittliche Warte-
zeit zwischen zwei Aktivitaten) kénnen aus den Log-
daten extrahiert und auf das Modell projeziert werden.

als Entscheidungsbaum tiber
im Prozess vorhandene
Daten) kénnen aus den
Logdaten abgelesen werden

und an den Entscheidungs-
punkten ergénzt werden.

Abbildung 1: Process Mining Techniken extrahieren
Informationen aus Ereignislogdaten mit denen Prozesse erkannt,
Uberwacht und verbessert werden kénnen.

Process Mining stellt eine wichtige
Briicke zwischen Data Mining und der
Geschdftsprozessmodellierung und
Analyse dar. Unter dem Slogan
Business Intelligence (Bl) wurde eine
Vielzahl von Modewértern eingefihrt
um einfache Berichts- und Dashboard-
Werkzeuge zu vermarkten. Business
Activity Monitoring (BAM) ist eine
Technik, welche das Uberwachen von

Geschéftsprozessen in Echtzeit erlaubt.

Complex Event Processing (CEP)
bezeichnet Techniken, welche die
Verarbeitung von gro3en Mengen an
Ereignissen erlauben, um einen
Geschéftsprozess in Echtzeit zu
Uberwachen, zu stevern und zu
verbessern. Corporate Performance
Management (CPM) ist ein weiteres
Modewort fiir das Messen der Leistung
eines Prozesses oder einer
Organisation. Dariiberhinaus gibt es
einen Bezug zu Managementansétzen,

wie dem Continuous Process
Improvement (CPI), Business Process
Improvement (BPI), Total Quality
Management (TQM) und Six Sigma.
Diese Ansdtze zeichnen sich dadurch
aus, dass ein Prozess "unter dem
Mikroskop begutachtet wird" um
weitere Verbesserungen zu
identifizieren. Process Mining ist somit
eine Technik, welche den Einsatz von
CPM, BPI, TQM, Six Sigma und
verwandten Ansétzen erméglicht.
Waéhrend Bl-Werkzeuge und
Managementansétze wie Six Sigma
und TQM auf die Verbesserung der
operationellen Leistung abzielen, zum
Beispiel die Verringerung von
Flusszeiten und Defekten, riicken auch
Corporate Governance, Risiken und
Compliance verstérkt in den Fokus von
Organisationen. Gesetzesinitiativen wie
der Sarbanes-Oxley-Act (SOX) und die
Basel-ll-Vorschriften illustrieren dies fir

1) Endnutzer, Entwickler, Berater,
Manager und Wissenschaftler
tber den neuesten Stand der
Technik im Bereich des Process
Mining zu informieren,

2) die Nutzung von Process-
Mining-Techniken und -
Werkzeugen voranzutreiben
und neue Anwendungsgebiete
zu férdern,

3) das Engagement in
Standardisierungsinitiativen fir
das Aufzeichnen von
Ereignisdaten,

4) die Organisation von Tutorien,
Tagungen, Workshops,
Diskussionsrunden, und

5) das Versffentlichen von
Artikeln, Biichern, Videos und
Special Issues von
Zeitschriften.

den Fall des Compliance
Managements. Process-Mining-
Techniken erlauben eine strenge
Uberprifung von Compliance, sowie
die Beurteilung der Aussagekraft und
Zuverldssigkeit von Angaben iber die
Kernprozesse einer Organisation.

Im Laufe der letzten Jahre sind
Ereignisdaten jederzeit verfigbar
geworden und die Process-Mining-
Techniken wurden erheblich weiter
entwickelt. Wie bereits angesprochen
kénnen Ansétze zur
Prozessverbesserung (zum Beispiel Six
Sigma, TQM, CPIl und CPM) und zum
Compliance Management (SOX, BAM,
etc.) von Process Mining profitieren.
Erfreulicherweise sind Process-Mining-
Algorithmen bereits in einer Vielzahl
von akademischen und kommerziellen
Systemen implementiert worden. Etliche
Wissenschaftler widmen sich aktiv dem
Process Mining, welches eines der
"heiBen Themen" der Forschung im
Bereich des
Geschéftsprozessmanagements
geworden ist. Auch von Seiten der
Industrie gibt es ein groBes Interesse an
Process Mining. Mehr und mehr
Softwarehersteller erweitern ihre
Werkzeuge mit Process-Mining-
Funktionalitét. Beispiele fir
Softwareprodukte mit Process-Mining-
Féhigkeiten sind: ARIS Process



Performance Manager (Software AG),
Comprehend (Open Connect),
Discovery Analyst (StereoLOGIC), Flow
(Fourspark), Futura Reflect (Futura
Process Intelligence), Interstage
Automated Process Discovery (Fuijitsu),
OKT Process Mining suite (Exeura),
Process Discovery Focus (lontas/
Verint), ProcessAnalyzer (QPR), ProM
(TU/e), Rbminer/Dbminer (UPC) und
Reflec| one (Pallas Athena). Dieses
wachsende Interesse an Log-basierter
Prozessanalyse fishrte zu der Griindung
einer Task Force zum Thema Process
Mining.

Die Task Force wurde im Jahr 2009
im Rahmen des Data Mining Technical
Committee (DMTC) der Computational
Intelligence Society (CIS) des Institute
of Electrical and Electronic Engineers
(IEEE) ins Leben gerufen. Die aktuellen
Mitglieder der Task Force
représentieren Softwarehersteller (zum
Beispiel Pallas Athena, Software AG,
Futura Process Intelligence, HP, IBM,
Infosys, Fluxicon, Businesscape, lontas/
Verint, Fujitsu, Fujitsu Laboratories,
Business Process Mining, Stereologic),
Beratungshéduser/Endnutzer (zum
Beispiel ProcessGold, Business Process
Trends, Gartner, Deloitte, Process
Sphere, Siav SpA, BPM Chili, BWI
Systeme GmbH, Excellentia BPM,
Rabobank) und wissenschaftliche
Einrichtungen (zum Beispiel TU/e,
University of Padua, Universitat
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Process Mining Buch

www.processmining.org[book[

W.M.P. van der Aalst. Process
Mining: Discovery,
Conformance and
Enhancement of Business
Processes. Springer-Verlag,
Berlin, 2011.

Politécnica de Catalunya, New Mexico
State University, IST - Technical
University of Lisbon, University of
Calabria, Penn State University,
University of Bari, Humboldt-Universitét
zu Berlin, Queensland University of
Technology, Wirtschaftsuniversitét
Wien, Stevens Institute of Technology,
University of Haifa, University of
Bologna, Ulsan National Institute of
Science and Technology, Cranfield
University, K.U. Leuven, Tsinghua
University, University of Innsbruck,
University of Tartu).

Seit der Griindung im Jahr 2009
wurden zahlreiche Aktivitéten
hinsichtlich dieser Ziele unternommen.
Workshops und spezielle Tracks auf
Konferenzen wurden von der Task

unterstutzt
und “
Realwelt Geschifts. kontrolliert Software-
prozesse
Personen Maschinen system
Komponenten -
zeichnet
Ereignisse auf,
bspw.

. Spezifiziert Nachrichten,
modeII!ert konfiguriert Transaktionen,
analysiert implementiert etc.

analysiert
Erkennung
Prozess- ——P Ereignis-
modell Ubereinstimmung Iogdaten
- ]
Erweiterung

Abbildung 2: Positionierung der drei wichtigsten Typen des Process
Mining: (a) Erkennung, (b) Ubereinstimmungsprifung und (c)

Erweiterung.
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Force mit organinisert, zum Beispiel die
Business Process Intelligence Workshop
Serie (BPI'09, BPI'10 und BPI'11) sowie
Tracks auf IEEE Konferenzen (z.B.
CIDM'11). Process-Mining-Kenntnisse
wurden durch Tutorien (z.B. WCCI'10
und PMPM'09), Sommerschulen
(ESSCaSS'09, ACPN'10, CICH'10,
etc.), Videos (siehe auch
www.processmining.org) und etliche
Publikationen, wie das erste Buch iiber
das Thema, welches kirzlich im
Springer Verlag erschienl’], verbreitet.
Die Task Force hat auch die erste
Business Process Intelligence Challenge
(BPIC'11) mitorganisiert: ein
Wettbewerb, bei dem die Teilnehmer
aussagekréftige Informationen aus
einem grof3en, komplexen Ereignislog
gewinnen sollten. Weiterhin hat die
Task Force im Jahr 2010 XES (www.xes-
standard.org) standardisiert, ein
Standardformat fiir das Aufzeichnen
von Ereignissen. Es zeichnet sich durch
Erweiterbarkeit aus und wird von der
OpenXES library (www.openxes.org)
und Werkzeugen wie ProM, XESame,
Nitro, etc. unterstiitzt.

Weitere Informationen zur Task
Force sind unter http://www.win.tue.nl/

ieeetfom/ zu finden.

2. Process Mining:

Stand der Forschung

Die wachsenden Méglichkeiten, die
Informationssysteme und anderen
computergestiitzte Anwendungen
bieten, werden treffend von Moores
Gesetz charakterisiert. Gordon Moore,
Mitgriinder von Intel, sagte 1965
voraus, dass die Anzahl der
Komponenten in integrierten
Schaltkreisen sich jedes Jahr verdoppelt
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wiirden. In den vergangenen 50 Jahren
war das Wachstum tatséchlich
exponentiell, allerdings etwas weniger
schnell als vorhergesagt. Dieser
Fortschritt ebnete den Weg fiir ein
spektakuléres Wachstum der digitalen
Welt und der elektronisch
gespeicherten Daten. Zudem sind die
digitale und die reale Welt mehr und
mehr miteinander verwoben.

Das Wachstum dieser digitalen
Welt, welches mit den Prozessen in
modernen Organisationen eng
verbunden ist, erméglicht es Ereignisse
aufzuzeichnen und zu analysieren.
Ereignisse beziehen sich auf eine
Vielzahl von Vorgéngen wie das
Abheben von Geld an einem
Geldautomat, das Ausrichten eines
Réntgengeréts durch einen Arzt, das
Beantragen eines neuen Fishrerscheins,
die Einreichung einer Steuererklérung
oder der Empfang eines elektronischen
Tickets fir einen Flugreisenden. Die
Herausforderung besteht darin, diese
Ereignisdaten in einer geeigneten Form
nutzbar zu machen, zum Beispiel um
Vorgénge besser zu verstehen,
Engpéisse zu identifizieren, Probleme zu
antizipieren, Vertragsverletzungen
aufzuzeigen, Gegenmaf3inahmen
vorzuschlagen und Prozesse zu
verschlanken. Process Mining zielt
genau auf diese Art von Fragen ab.

Ausgangspunkt fir Process Mining
sind Ereignislogdaten. Alle Methoden
des Process Mining gehen davon aus,
dass diese Daten die zeitliche
Reihenfolge der Ereignisse
wiedergeben, und dabei jedes Ereignis
einer Aktivitat (Prozessschritt) und
einem spezifischen Fall
(Prozessinstanz) zugeordnet ist.
Ereignislogdaten kénnen weitere
Informationen iiber Ereignisse
enthalten. In der Tat nutzen Process-
Mining-Methoden, wo immer méglich,
solche Extrainformationen zu
Ressourcen (etwa Personen oder
Gerdte), die die Aktivitét durchfihren,
den Zeitstempel des Ereignisses oder
zu dem Ereignis gehérende
Datenelemente (bspw.
Auftragsvolumen).

Abbildung 2 zeigt, dass
Ereignislogdaten fiir drei Arten des
Process Mining genutzt werden
kénnen. Die erste Art ist Erkennung.
Eine Erkennungsmethode nimmt
Ereignislogdaten als Eingabe und
erzeugt ein Modell ohne dafiir weitere
Informationen zu benétigen.
Prozesserkennung ist die bekannteste

Process-Mining-Methode. Fir viele
Organisationen ist es Gberraschend zu
sehen, dass bestehende Methoden in
der Tat echte Prozessmodelle ableiten
kénnen, obwohl nur beispielhafte
Ausfishrungen in Form von Logdaten
vorliegen. Die zweite Form von Process
Mining ist die
Ubereinstimmungsprifung. Hierbei wird
ein bestehendes Prozessmodell mit
zugehérigen Ereignislogdaten
verglichen. Die
Ubereinstimmungsprifung kann
verwendet werden, um zu bestimmen,
inwiefern die in den Logdaten
dokumentierte Realitét tatséichlich mit
dem Modell ibereinstimmt. Es kénnen
hierfir verschiedenen Modelle genutzt
werden: Die Ubereinstimmungsprifung
kann sich auf Ablaufmodelle,
Organigramme, deklarative Modelle,
Geschéftsregeln, Richtlinien etc.
beziehen. Der dritte Typ des Process
Mining ist die Erweiterung. Dabei ist die
Idee, ein Prozessmodell auf Basis der
Informationen aus den Ereignislogdaten
zu erweitern und zu verbessern.
Waéhrend die Ubereinstimmungspriifung
den Unterschied zwischen Realitét und
Modell misst, zielt diese dritte Art des
Process Mining darauf ab das
vorliegende Modell zu veréndern. Zum
Beispiel kénnen anhand der Zeitstempel
Engpésse, Durchlaufzeiten und
Héufigkeiten im Modell angezeigt
werden.

Abbildung 3 zeigt die drei Typen
des Process Mining mit Blick auf ihre
Eingabe und Ausgabe. Methoden der
Erkennung nutzen Ereignislogdaten und

liefern ein Modell. Das erzeugte
Modell ist typischerweise ein
Prozessmodell (bspw. ein Petri-Netz,
UML-Aktivitétsdiagramm, BPMN- oder
EPK-Modell), kann aber auch andere
Perspektiven beschreiben (zum Beispiel
ein soziales Netzwerk). Methoden der
Ubereinstimmungsprifung benstigen
Ereignislogdaten und ein Modell als
Eingabe. Die Ausgabe umfasst
diagnostische Informationen mit Blick
auf Unterschiede und
Ubereinstimmungen zwischen Modell
und Logdaten. Methoden der
Erweiterung brauchen ebenfalls Modell
und Logdaten als Eingabe. Die
Ausgabe ist ein erweitertes Modell.
Process Mining kann weiterhin
verschiedene Perspektiven abdecken.
Die Kontrollflussperspektive betrachtet
den Kontrollfluss, sprich die Abfolge
der Aktivitéten. Das Ziel beim Mining
dieser Perspektive besteht darin, eine
treffende Beschreibung aller
Ausfishrungspfade zu finden. Das
Ergebnis wird typischerweise als Petri-
Netz oder in Form eines éhnlichen
Prozessmodells ausgedriickt (bspw.
EPK, BPMN oder UML-
Aktivitétsdiagramm). Die
Organisationsperspektive stellt
Informationen iiber Ressourcen in
Logdaten heraus. Dies kénnen
verschiedene Arten von Akteuren sein,
bspw. Personen, Rollen oder
Organisationseinheiten, und deren
Beziehungen zueinander. Das Ziel ist es
hierbei entweder die Struktur der
Organisation aufzudecken, in dem man
Personen den zugehérigen Rollen und

(a) Logdaten

{

Erkennung

(et )

Ubereinstimmungs-
prufung

()

Logdaten q
(b)
Modell  Jc—>
Logdaten
(c)

{3

Modell

Erweiterung

:{> Neues Modell

Abbildung 3: Die drei Arten des Process Mining dargestellt in Bezug
guf ihre Eingabe und Ausgabe: (a) Erkennung, (b)
Ubereinstimmungspriifung und (c) Erweiterung.



Die Erkennung von
Prozessmodellen anhand von
Ereignislogdaten regt Praktiker und
Akademiker gleichermaf3en an.
Daher wird die Erkennung oft als
die spannendste Anwendung von
Process Mining gesehen. Allerdings
ist Process Mining nicht auf dieses
Szenario beschrankt. Einerseits ist
die Erkennung lediglich eine der
drei Typen des Process Minings
(Erkennung,
Ubereinstimmungsprifung und
Erweiterung). Andererseits ist der
Rahmen nicht auf die
Kontrollflussperspektive beschrénkt.
Die Organisations-, die Fall- und die
Zeitperspektive spielen ebenfalls
eine wichtige Rolle.

Process Mining kann als das
fehlende Bindeglied zwischen Data
Mining und dem traditionell
modellgetriebenden
Geschéftsprozessmanagement
betrachtet werden. Die meisten
Methoden des Data Mining sind in
keiner Weise prozessorientiert.
Prozessmodelle zeichnen sich durch
Nebenléufigkeit aus, und kénnen
insofern nicht mit einfachen
Strukturen des Data Mining wie
Entscheidungsb&umen und
Assoziationsregeln betrachtet
werden. Daher sind génzlich neve
Reprdsentationen und Algorithmen
erforderlich.

Methoden des Process Mining
extrahieren Wissen aus historischen
Ereignisdaten. Obwohl Daten "post
mortem" verwendet werden,
kénnen die Ergebnisse auf laufende
Félle angewandt werden. Zum
Beispiel kann die Endzeit einer in
Bearbeitung befindlichen Bestellung
auf Basis eines hergeleiteten
Prozessmodells vorhergesagt
werden.

Organisationseinheiten zuordnet, oder
deren Beziehungen als soziales
Netzwerk anzuzeigen. Die
Fallperspektive konzentriert sich auf
Eigenschaften von bestimmten Faéllen.
Offenkundig kann ein Fall anhand
seines Ausfihrungspfades und der
eingebundenen Akteure beschrieben
werden. Ebenfalls kann er mithilfe der
Werte der genutzten Datenelemente
charakterisiert werden. Im Falle einer
Nachbestellung mag es zum Beispiel
interessant sein, den Lieferanten zu
kennen und die Anzahl der bestellten
Produkte. Die Zeitperspektive blickt auf
den Zeitpunkt und die Haufigkeit von
Ereignissen. Wenn Ereignislogdaten
Zeitstempel enthalten, kann man
anhand dessen Engpdsse entdecken,
Service-Levels messen,
Ressourcenauslastung bestimmen und
die verbleibende Ausfihrungszeit von
laufenden Fallen vorhersagen.

Es kursieren einige falsche
Annahmen zu Process Mining. Manche
Hersteller, Analysten und Forscher
wdihnen die Anwendung von Process
Mining auf die Prozesserkennung im
Sinne einer speziellen Data-Mining-
Technik begrenzt. Dies ist allerdings
nicht der Fall. Deshalb sollen im
Folgenden drei Eigenschaften von
Process Mining herausgestellt werden.

Process Mining lasst sich mithilfe
des Business Process Management
(BPM) Lebenszyklus einordnen (siehe
Abbildung 4). Der BPM-Lebenszyklus
definiert sieben Phasen eines
Geschéftsprozesses und seiner
zugehérigen Informationssysteme. In
der Phase des (Neu)entwurfs wird ein
neues Prozessmodell erstellt oder ein
existierendes Prozessmodell angepasst.

Ausfiihrung

(Neu)konfiguratio

Diagnose

In der Analysephase werden ein
entworfenes Modell und seine
Alternativen analysiert. Nach der
(Neu)entwurfsphase wird das Modell in
der Implementierungsphase umgesetzt
oder ein existierendes System wird neu
konfiguriert (Phase der
(Neu)konfiguration). In der
Ausfiihrungsphase werden Félle
anhand des entworfene Modells
abgearbeitet. In dieser Phase wird der
Prozess auch iberwacht. Zudem
kénnen einfache Anderungen
vorgenommen werden ohne den
Prozess im Ganzen neuzugestalten
(Anpassungsphase). In der
Diagnosephase wird die Ausfilhrung
des Prozesses analysiert. Die
Ergebnisse dieser Phase kénnen einen
weiteren (Neu)entwurf des Prozesses
auslésen. Process Mining ist ein
nitzliches Werkzeug fir die meisten
dieser Phasen aus Abbildung 4.
Offenkundig kann die Diagnosephase
von Process Mining profitieren.
Allerdings ist Process Mining nicht auf
diese Phase beschrénkt. Zum Beispiel
kénnen Methoden des Process Mining
in der Ausfihrungsphase zur
Unterstitzung genutzt werden. Auf
Basis von aus historischen Daten
abgeleiteten Modellen kénnen fir
laufende Falle Prognosen und
Empfehlungen abgegeben werden.
Ahnliche Formen der
Entscheidungsunterstiitzung kénnen zur
Anpassung und zur (Neu)konfiguration
der Prozesse beitragen.

Wéhrend Abbildung 4 den
gesamten BPM-Lebenszyklus betrachtet,
konzentriert sich Abbildung 5 auf die
konkreten Aktivitdten des Process
Mining mit seinen Artefakten.

(Neu)entwurf

Implementierung

Abbildung 4: Der BPM-Lebenszyklus unterscheidet verschiedene
Phasen eines Prozesses und seiner zugehérigen Informationssysteme.
Process Mining kann potentiell in all diesen Phasen eingesetzt werden
(mit Ausnahme der Implementierungsphase)
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Phase 0: Planung und Einordnung

Versténdnis der
verfiigbaren Daten

Verstéandnis der
Doméne

Phase 1: Extraktion

historische
Daten

Erstellte
Modelle

Zlele und
Indikatoren

Phase 2: Erstellung des Kontrollflussmodells und
Verbindung mit Logdaten

Ereignislogdaten

ll |

Kontrollflussmodell

Phase 3: Erstellung des integrierten Modells

Aktuelle Daten

ll\

Ereignislogdaten

Kontrollflussmodell

Phase 4: Operative Unterstlitzung

Abbildung 5 unterscheidet finf Phasen
eines Process-Mining-Projekts. Jedes
Process-Mining-Projekt startet mit einer
Planung und der Einordnung dieses
Plans (Phase 0). Nach der Einrichtung
des Projekts miissen die Ereignisdaten,
Modelle, Ziele und Analysefragen
mithilfe der Systeme,
Doménenexperten und des
Managements extrahiert werden
(Phase 1). Dies erfordert ein
Versténdnis der verfigbaren Daten
("Was kann zur Analyse genutzt
werden?") und ein Versténdnis der
Doméne ("Was sind die wichtigen
Fragestellungen2") sowie der
vorhandenen Artefakte (historische
Daten, erstellte Modelle, Ziele und
Indikatoren sowie Fragen). In der

zweiten Phase wird das
Kontrollflussmodell abgeleitet und mit
den Ereignisdaten verbunden. Hier
kénnen automatische Methoden der
Modellerkennung genutzt werden. Die
abgeleiteten Modelle kénnen mitunter
bereits Antworten auf einige der
Fragen liefern, und somit einen
(Neu)entwurf oder eine Anpassung mit
sich bringen. Zudem kénnen die
Logdaten anhand des Modells gefiltert
und adaptiert werden (bspw. wenn
seltene Aktivitéten ausgeblendet oder
fehlende Ereignisse eingefiigt werden).
Ereignisse einer eindeutigen
Prozessinstanz zuzuordnen, kann einen
betréchtlichen Aufwand mit sich
bringen. Die verbleibenden Ereignisse
werden dann Elementen des

interpretieren

Das L* Lebenszyklusmodell
unterscheidet finf Phasen
eines Process-Mining-
Projekts: Planung und
Einordnung (Phase 0),
Extraktion (Phase 1),
Erstellung des
Kontrollflussmodells und
Verbindung mit Logdaten
(Phase 2), Erstellung des
integrierten Modells (Phase
3) und Operative
Unterstitzung (Phase 4).

L

neu entwerfen

r

anpassen

l

intervenieren

l

unterstiitzen

Prozessmodells zugewiesen. Falls der
Prozess ausreichend strukturiert ist,
kann das Prozessmodell in der dritten
Phase um weitere Perspektiven ergénzt
werden (bspw. Daten, Zeit und
Ressourcen). Die Verbindung zwischen
dem Ereignislogdaten und dem Modell,
wie es in der Phase 2 hergestellt wurde,
hilft dabei, das Modell zu erweitern
(bspw. kénnen Zeitstempel der
zugeordneten Ereignisse genutzt
werden, um Wartezeite fiir Aktivitdten
abzuschétzen). Dieses kann dann
eingesetzt werden, um weitergehende
Fragen zu beantworten. Letztendlich
kann das in Phase 3 konstruierte
Modell fir eine operative Unterstiitzung
genutzt werden (Phase 4). Aus den
historischen Ereignisdaten ertrahiertes
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Héchster Grad: Die Qualitét des Ereignislogs ist exzellent (d.h.,
belastbar und vollsténdig) und Ereignisse sind wohldefiniert.
Ereignisse werden automatisch, systematisch, zuverléssig und sicher
aufgezeichnet. Datenschutz und Sicherheitsaspekte werden
angemessen beriicksichtigt. Weiterhin haben die aufgezeichneten
Ereignisse (und ihre Attribute) eine klare Semantik. Dies impliziert die
Existenz ein oder mehrerer Ontologien, die von den Ereignissen und
ihren Attribute referenziert werden.

Ereignisse werden automatisch, systematisch und zuverléssig
aufgezeichnet, so dass die Ereignislogs belastbar und vollsténdig
sind. Im Gegensatz zu Systemen des ***-Grades werden Konzepte
wie Prozessinstanzen (Félle) und Aktivitéten explizit unterstiitzt.

Ereignisse werden automatisch aufgezeichnet, es fehlt jedoch ein
systematischer Ansatz fiir die Aufzeichnung. Im Gegensatz zu Logs
des Grades ** gibt es ein gewisses Maf3 an Sicherheit, dass die
aufgezeichneten Ereignisse der Realitét entsprechen, d.h. das
Ereignislog ist belastbar aber nicht zwangsléufig vollsténdig. Ein
Beispiel hierfir wéren Ereignisse, welche von einem ERP-System
aufgezeichnet werden. Auch wenn die Ereignisse aus einer Vielzahl
von Datenbanktabellen extrahiert werden miissen, so kann man
annehmen, dass die Ereignisse korrekt sind. So wird eine Buchung,
welche vom ERP-System aufgezeichnet wurde, auch wirklich
existieren, wéhrend eine fehlende Aufzeichnung als
Nichtvorhandensein interpretiert werden kann.

Ereignisse werden automatisch als Nebenprodukt eines
Informationssystems aufgezeichnet. Die Abdeckung der Aufzeichnung
variiert, es gibt keinen systematischen Ansatz, um zu entscheiden,
welche Ereignisse aufgezeichnet werden. Dariiberhinaus ist es
méglich das Informationssystem zu umgehen, wodurch Ereignisse
eventuell im Log fehlen oder nicht korrekt aufgezeichnet werden.

Niedrigster Grad: die Ereignislogs sind von schlechter Qualitét.
Aufgezeichnete Ereignisse entsprechen mitunter nicht der Realitét,
wdhrend andere Ereignisse fehlen. Héndisch erstellte Ereignislogs
zeigen typischerweise diese Charakteristika.

Tabelle 1: Reifegrade fiir Ereignislogs.

Semantisch annotierte Logs von
BPM-Systemen.

Ereignislogs klassischer BPM/
Workflow-Systeme.

Datenbanktabellen in ERP-
Systemen, Ereignislogs von CRM-
Systemen, Transaktionslogs von
Nachrichtensystemen,
Ereignislogs von High-Tech-
Systemen, usw.

Ereignislogs von
Dokumentenverwaltungen oder
Produktionssystemen, Fehlerlogs
von eingebetteten Systemen,
Arbeitsiibersichten von
Ingenieuren, usw.

Bearbeitungsvermerke in
Dokumenten, die innerhalb einer
Organisation zirkulieren ("Gelbe
Zettel"), schriftliche Krankenakten,
Usw.

Wissen wird dabei mit Informationen zu
in Verarbeitung befindlichen Féllen
zusammengefihrt. Dies kann genutzt
werden, um zu intervenieren,
vorherzusagen und Empfehlungen
auszusprechen. Die Phasen 3 und 4
kénnen nur erreicht werden, wenn der
Prozess ausreichend stabil und
strukturiert ist.

Mittlerweile gibt es Methoden und
Werkzeuge, um alle Phasen aus
Abbildung 5 zu unterstiitzen. Dennoch
ist Process Mining ein neues Paradigma
und viele der derzeit verfiigbaren
Werkzeuge sind recht unausgereift.
Zudem sind potentielle Nutzer oft nicht
mit den Potentialen und Grenzen des

Process Mining vertraut. Daher benennt
dieses Manifest eine Reihe von
Leitsétzen (Abschnitt 3) und
Herausforderungen (Abschnitt 4), die
sowohl fir Anwender als auch fir
Forscher und Entwickler gedacht sind,
die die bestehenden Methoden

weiterentwickeln méchten.

3. Leitsatze

Wie fiir jede neue Technik, gibt es auch
fir das Process Mining offensichtliche
Fehler, welche im praktischen Einsatz
gemacht werden kénnen. Aus diesem
Grund stellen wir sechs Leitsdtze vor,

welche Anwender und Analysten vor
diesen Fehlern bewahren sollen.

LS1: Ereignisse sind
fundamentale
Informationstrager

Ausgangspunkt fir alle Aktivitaten des
Process Mining sind aufgezeichnete
Ereignisse. Sammlungen solcher
Ereignisse werden Ereignislogs
genannt. Dies heif3t jedoch nicht
zwangsléufig, dass Ereignisse in Form
dedizierter Logdateien vorliegen.
Ereignisse kénnen in
Datenbanktabellen, Nachrichtenlogs,
Mailarchiven, Transaktionslogs, und



LS1: Ereignisse sind fundamentale
Informationstréger.

LS2: Extraktion von Ereignisdaten
basiert auf konkreten
Fragestellungen.

LS3: Parallelitét, Entscheidung
und andere elementare
Kontrollflusskonzepte werden
unterstitzt.

LS4: Ereignisse beziehen sich auf
Modellelemente.

LS5: Modelle sind zweckméssige
Abstraktionen der Realitét.

LSé: Process Mining ist ein
kontinuierlicher Prozess.

anderen Datenquellen gespeichert sein.
Weit wichtiger als das Speicherformat
ist die Qualitit des Ereignislogs. Die
Qualitét des Process Mining héngt in
groBem Umfang von den Eingabedaten
ab. Ereignisse sollen daher von den
prozessunterstijtzenden
Informationssystemen als fundamentale
Informationstréger gehandhabt
werden. Leider sind Ereignislogs oft nur
als ein Nebenprodukt verfigbar,
genutzt fir das Debuggen oder
Profiling eines Informationssystems. Die
Ereignisse der medizinischen Systeme
von Philips Healthcare sind ein Beispiel:
Die Ereignislogs werden durch
Ausgabeanweisungen erzeugt, die von
Softwareentwickler in den
Programmcode eingefiigt wurden. Auch
wenn es informale Richtlinien fir das
Einbetten solcher Ausgabeanweisungen
gibt, so braucht es einen systematischen
Ansatz um Ereignislogs hoher Qualitat
zu erstellen. Dies gelingt nur, wenn
Ereignisse als fundamentale
Informationstréger aufgefasst werden.
Es gibt eine Reihe von Kriterien
nach welchen die Qualitét von
Ereignisdaten beurteilt wird. Ereignisse
sollten belastbar sein. Es sollte sicher
sein, dass die aufgezeichneten
Ereignisse tatséchlich stattfanden und
dass die Attributwerte der Ereignisse
korrekt sind. Ereignisse sollten
vollstdndig sein. In einem bestimmten
Rahmen sollten keine Ereignisse in der

Aufzeichnung fehlen. Jedes
aufgezeichnete Ereignis sollte eine
wobhldefinierte Semantik haben.
Auf3erdem sollten Ereignisdaten sicher
sein, d.h. Datenschutz und
Sicherheitsaspekte sind im Rahmen der
Aufzeichnung beriicksichtigt worden.
Alle Akteure sollten wissen, welche
Ereignisse aufgezeichnet werden und
wie sie verwendet werden.

Tabelle 1 definiert fiinf Reifegrade
for Ereignislogs, von héchster Qualitét
(*****) zu niedrigster Qualitét (*).
Die Ereignislogs von Philips Healthcare
sind ein Beispiel fir den Grad ***, d.h.
die Ereignisse werden automatisch
aufgezeichnet und entsprechen der
Realitéit, es fehlt jedoch ein
systematischer Ansatz, um die Semantik
der Ereignisse zu definieren und eine
entsprechende Vollstandigkeit
sicherzustellen. Process-Mining-
Techniken sind auf Ereignislogs der
jeweiligen Reifegrade *****, ****
und *** anwendbar. Generell kann
Process Mining auch fir Ereignislogs
der Reifegrade ** oder * zur
Anwendung kommen. Die Analyse
solcher Ereignislogs ist jedoch oft
problematisch und die Resultate sind
nicht belastbar. Tatséchlich ist es nicht
sinnvoll Process Mining auf Logs des
Grades * anzuwenden.

Um einen groflen Nutzen aus
Process Mining zu ziehen, sollten
Organisationen die Aufzeichnung von
Ereignislogs des héchsten Reifegrades
anstreben.

LS2: Extraktion von
Ereignisdaten basiert auf
konkreten Fragestellungen

Wie in Abb. 5 gezeigt sollten alle
Aktivitéten des Process Mining durch
konkrete Fragestellungen getrieben
sein. Ohne solche Fragestellungen ist es
sehr schwierig, aussagekréftige
Ereignisdaten zu extrahieren. Ein
Beispiel ist hier die Vielzahl der
Tabellen einer Datenbank eines ERP
Systems wie SAP. Ohne konkrete
Fragestellungen ist es unméglich, die
fur die Datenextraktion relevanten
Tabellen ausfindig zu machen.

Ein Prozessmodell wie jenes in
Abb. 1 beschreibt den Lebenszyklus
von Féllen (d.h. Prozessinstanzen) eines
bestimmten Typs. Aus diesem Grund ist
es notwendig, den Typ der zu
untersuchenden Félle zu bestimmen,
bevor Process-Mining-Techniken

angewendet werden. Diese
Entscheidung sollte auf Basis der zu
beantwortenden Fragen getroffen
werden, was unter Umsténden nicht
trivial ist. Man stelle sich das Beispiel
einer Bearbeitung von
Kundenbestellungen vor. Jede
Bestellung besteht mitunter aus
mehreren Bestellpositionen, da ein
Kunde mit einer Bestellung potentiell
mehrere Produkte bestellt. Eine
Kundenbestellung kann wiederum zu
mehreren Lieferungen fiihren. Eine
Lieferung kann Bestellpositionen
unterschiedlicher Bestellungen
beinhalten. Somit gibt es eine N-zu-M
Beziehung zwischen Bestellungen und
Lieferungen, und eine 1-zu-N
Beziehung zwischen Bestellungen und
Bestellpositionen. Sofern eine
Datenbank Ereignisdaten mit Bezug zu
Bestellungen, Bestellpositionen und
Lieferungen beinhaltet, gibt es
unterschiedliche Prozessmodelle welche
erkannt werden kénnen. Man kann
Daten mit dem Ziel erheben, den
Lebenszyklus einzelner Bestellungen zu
beschreiben. Allerdings kénnen die
Daten auch mit dem Ziel extrahiert
werden, den Lebenszyklus einzelner
Bestellpositionen oder einzelner
Lieferungen zu beschreiben.

LS3: Parallelitat,
Entscheidung und andere
elementare
Kontrollflusskonzepte
werden unterstiitzt

Es gibt eine Vielzahl von
Prozessmodellierungssprachen, zum
Beispiel BPMN, EPKs, Petri-Netze, BPEL
und UML-Aktivitgtsdiagramme. Einige
dieser Sprachen umfassen eine grofie
Anzahl von Modellierungselementen
(z.B. definiert die BPMN mehr als 50
verschiedene graphische Elemente),
wihrend sich andere Sprachen auf
wenige Basiselemente beschrénken
(z.B. Petri-Netze, welche aus nur drei
unterschiedlichen Elementen gebildet
werden: Stellen, Transitionen und
Pfeilen). Die Kontrollflussspezifikation
ist das Rickrad jedes Prozessmodells.
Allen etablierten Sprachen
unterstitzten folgende elementare
Workflow-Konstrukte (auch bekannt als
Pattern): Sequenzen, parallele
Ausfihrungen (AND-Splits/Joins),
Entscheidungen (XOR-Splits/Joins) und
Schleifen. Offensichtlich sollten diese



Pattern auch von Process-Mining-
Techniken unterstitzt werden.
Dennoch gibt es Techniken, die nicht
mit Parallelitat umgehen kénnen und
nur Markow-Ketten oder
Transitionssysteme unterstitzen.
Abbildung 6 verdeutlicht,
welche Probleme entstehen, wenn
Process-Mining-Techniken keine
Parallelitét erkennen kénnen (keine
AND-Split/Joins). Sei folgendes
Ereignislog gegeben: L={ (A, B, C,
D,E), {(A,B,D,C E, <A, C,B,
D,E>, {A,C,D,B,E, (A, D,B,
C,E>, <A, D, C, B, E) }. Lenthalt
Falle, welche mit A starten und mit E
enden. Die Aktivitdten B, C und D
treten in beliebiger Reihenfolge
zwischen A und E auf. Das BPMN-
Modell in Abb. 6(a) ist eine
kompakte Darstellung des
zugrundeliegenden Prozesses,
welche zwei AND-Gateways
verwendet. Nimmt man an, dass die-
Process Mining-Technik keine AND-
Gateways unterstitzt, so kénnen die
beiden anderen BPMN-Modelle in
Abb. 6 erstellt werden. Das BPMN-
Modell in Abb. 6(b) ist kompakt,
erlaubt aber zusétzliches Verhalten
(Félle wie zum Beispiel <A, B, B, B,
E ) werden durch Modell erlaubt,
sind aber unwahrscheinlich vor dem
Hintergrund des gegebenen
Ereignislogs). Das BPMN-Modell in
Abb. 6(c) spiegelt alle Félle in L
wieder. Es kodiert jedoch alle
Sequenzen explizit und bietet somit
keine kompakte Darstellung des
entsprechenden Verhaltens. Das
Beispiel verdeutlicht, dass fir
Modelle mit dutzenden potentiell
parallelen Aktivitéten, die erzeugten
Modelle stark "unterformt" sind bzw.
sehr komplex werden, sofern
Parallelitét nicht unterstitzt wird.
Wie durch Abb. 6 verdeutlicht, ist
es wichtig zumindest die elementaren
Kontrollflusskonzepte zu unterstiitzen.
Neben den bereits erwéhnten Pattern
ist es wiinschenswert auch OR-Splits/
Joins zu beriicksichtigen, da diese
Konzepte kompakie Modelle mit
inklusiven Entscheidungen und partieller
Synchronisation erlauben.

LS4: Ereignisse beziehen

sich auf Modellelemente

Wie bereits in Abschnitt 2 angedeutet,
ist die Vorstellung falsch, dass Process
Mining auf Kontrollflusserkennung

(c) B, C und D konnen in beliebiger Reihenfolge ausgefiihrt werden, allerdings werden Aktivitaten dupliziert um alle
beobachteten Sequenzen zu modellieren

Abbildung 6: Ein Beispiel, das die Probleme verdeutlicht, die
entstehen wenn Parallelitét (d.h. AND-Splits/Joins) nicht direkt
ausgedriickt werden kann. Das Beispiel beinhaltet nur drei
parallele Aktivitaten (B, C und D). Um die Tragweite des
Problems zu verstehen, kann man sich die resultierenden
Prozessmodelle fir 10 parallelen Aktivitdten (2'° = 1024
Zusténde und 10! = 3,628,800 mégliche Ausfihrungsfolgen)

vorstellen.

beschrénkt wére. Abbildung 1
illustriert, dass die erkannten
Prozessmodelle verschiedene
Modellierungsperspektiven abdecken
(Organisationsperspektive, Zeit-
Perspektive, Datenperspektive, usw.).
Weiterhin ist die Erkennung von
Prozessmodellen nur eine Art des
Process Mining, siche auch Abb. 3. Die
beiden anderen Arten des Process
Mining, Ubereinstimmungsprifung und
Erweiterung, héngen stark von der
Beziehung zwischen Elementen des
Modells und Ereignissen im Log ab.
Eine solche Beziehung ist notwendig,
um ein Ereignislog auf einem Modell
"abspielen" zu kénnen. Das Abspielen
eines Logs erlaubt es Abweichungen
zwischen dem Modell und dem Log
offen zu legen, z. B. dass einige
Ereignisse im Log nicht vom Modell

erlaubt sind. Techniken der
Ubereinstimmungspriffung bestimmen
und quantifizieren solche
Abweichungen. Zeitstempel in dem
Ereignislog kénnen genutzt werden, um
das zeitliche Verhalten wéhrend des
Abspielens zu untersuchen. Zeitliche
Abstéinde zwischen kausal bedingten
Aktivitéten erlauben die Bestimmung
von Wartezeiten, welche in das
Prozessmodell ibernommen werden
kénnen. Diese Beispiele verdeutlichen,
dass die Beziehung zwischen
Ereignissen eines Logs und Elementen
eines Prozessmodells der
Ausgangspunkt fir eine Reihe
unterschiedlicher Analysen ist.

In einigen Féllen kann es jedoch
schwierig sein, eine solche Beziehung
herzustellen. Ein Ereignis kann sich zum
Beispiel auf zwei verschiedene



Aktivitaten beziehen, so dass es nicht
eindeutig zugeordnet werden kann.
Diese Uneindeutigkeit muss beseitigt
werden, um die Resultate des Process
Mining richtig interpretieren zu kénnen.
Neben dem Problem der Beziehung
zwischen Ereignissen und Aktivitéten
stellt die Zuordnung der Ereignisse zu
Prozessinstanzen, auch bezeichnet als
Ereigniskorrelation, eine
Herausforderung dar.

LS5: Modelle sind
zweckmdssige
Abstraktionen der Realitdt

Modelle welche aus Ereignisdaten
gewonnen werden stellen Sichten auf
die Realitét dar. Eine Sicht sollte eine
zweckméssige Abstraktion des
Verhaltens eines Ereignislogs darstellen.
Fir ein Ereignislog kann es durchaus
mehrere nitzliche Sichten geben.
Verschiedene Akteure benédtigen
eventuell auch unterschiedliche Sichten.
Aus Ereignislogs erstellte Modelle
sollten als "Landkarten" gesehen
werden. Dieser Leitsatz liefert wichtige
Einblicke, von denen zwei im
Folgenden beschrieben sind.

Erstens ist es wichtig zu sehen, dass
es nicht "die Landkarte" fijr eine
bestimmte Region gibt. Abhéngig von
dem jeweiligen Einsatzzweck gibt es
unterschiedliche Landkarten:
StraBenkarten, Wanderkarten,
Radwanderkarten, usw. All diese
Karten sind eine Sicht auf die Realitéit
und es wdre absurd anzunehmen, dass
so etwas wie "die perfekte Landkarte"
existiert. Gleiches gilt fir
Prozessmodelle. Ein Modell sollte die
Dinge herausstellen, die fir einen
bestimmten Akteur relevant sind. Die
erstellten Modelle kénnen den Fokus
auf unterschiedliche Perspektiven legen
(Kontrollfluss, Datenfluss, Zeit,
Ressourcen, Kosten, usw.) und die in
unterschiedlicher Granularitét und
Prézision darstellen. So wird ein
Manager eventuell nach einem
grobgranularen, informalen Modell
verlangen, welches den Fokus auf die
Kosten legt. Ein Prozessanalyst
hingegen ist vielleicht eher an einem
detaillierten Prozessmodell interessiert,
welches die Abweichungen vom
normalen Ablauf hervorhebt. Dariiber
hinaus verlangen verschiedene Akteure
potentiell nach Prozessmodellen auf
verschiedenen Ebenen: strategische
Ebene (Entscheidungen auf dieser

Ebene haben langfristige Auswirkungen
und basieren auf aggregierten
Ereignisdaten, welche iiber einen
langen Zeitraum gewonnen wurden),
taktische Ebene (Entscheidungen auf
dieser Ebene haben mittelfristige
Auswirkungen und basieren zumeist auf
aktuellen Daten) und operationale
Ebene (Entscheidungen auf dieser
Ebene haben unmittelbare
Auswirkungen und basieren auf
Ereignisdaten laufender Falle).

Zweitens ist es nijtzlich auf Ideen
aus der Kartographie zuriickzugreifen
um verstdndliche Landkarten zu
erzeugen. Ein Beispiel sind
Straf3enkarten, welche von weniger
wichtigen Straf3en und Stédten
abstrahieren. Weniger wichtige Dinge
werden entweder ausgelassen oder
zusammengefasst, z.B. verschmelzen
StraBen und Bezirke zu einer Stadt.
Kartographen lassen nicht nur
irrelevante Details aus, sie nutzen auch
Farben, um besondere Merkmale
hervorzuheben. Weiterhin wird die
Gréf3e von graphischen Elementen
genutzt, um ihre Signifikanz zu
kodieren (z.B. werden unterschiedliche
Linienstérken oder Punktgréf3en
verwendet). Landkarten zeichnen sich
durch eine eindeutige Interpretation
ihrer x- und y-Achse aus, da das Layout
nicht beliebig ist, sondern die
Koordinaten der Elemente eine
Bedeutung haben. Dies steht in groflem
Kontrast zu den meisten
Prozessmodellen. Farben,
unterschiedliche Elementgréf3en, und
bestimmte Anordnungen werden
typischerweise nicht verwendet, um
eine bessere Versténdlichkeit zu
erreichen. Die Ideen aus der
Kartographie kénnen jedoch einfach in
die Erstellung von Prozesslandkarten
integriert werden. So kann die Gréfle
einer Aktivitét genutzt werden, um ihre
Ausfiihrungshéufigkeit anzuzeigen,
oder eine andere Eigenschaft welche
auf ihre Relevanz hinweist (Kosten oder
Nutzung von Ressourcen). Die
Linienstérke eines Pfeils kann die
Wichtigkeit der entsprechenden
kausalen Abhé&ngigkeit visualisieren,
wihrend eine Einférbung von Pfeilen
auf Engpdsse hinweisen kann.

Diese Beobachtungen legen nahe,
dass es wichtig ist, eine gute
Darstellung fiir bestimmte Adressaten
zu wdhlen und abzustimmen. Dies gilt
besonders mit Hinblick auf die
Visualisierung von Resultaten fir

Endnutzer und fiir die Abstimmung von
Algorithmen, um zweckméfige
Modelle zu erstellen (siehe auch
Herausforderung H5).

LSé: Process Mining ist ein
kontinuierlicher Prozess

Process Mining erlaubt es
aussagekréftige "Landkarten" zu
erstellen, welche direkt mit
Ereignisdaten verbunden sind. Sowohl
historische also auch aktuelle
Ereignisdaten kénnen auf diese
Modelle projiziert werden.
Dariiberhinaus veréndern sich Prozesse
wiéihrend sie analysiert werden.
Aufgrund dieser Dynamik, ist es nicht
ratsam Process Mining als einen
einmaligen Vorgang anzusehen. Das
Ziel sollte somit nicht ein feststehendes
Modell sein. Vielmehr ist es
erstrebenswert Prozessmodelle mit
Leben zu fiillen, so dass Nutzer und
Analysten ermutigt werden die Modelle
téglich zu betrachten.

An dieser Stelle ist ein Vergleich
mit Mashup-Applikationen, die Geo-
Tagging verwenden, hilfreich. Es gibt
Tausende von Mashup-Anwendungen,
die Google Maps nutzen, um
Informationen ber die Verkehrslage,
Immobilien, Restaurants oder Kinos auf
eine ausgewdhlte Karte zu projizieren.
Man kann in diese Karten stufenlos
hineinzoomen und mit ihnen
interagieren (sind z.B. Stauwarnungen
auf eine Karte projiziert, so kénnen
Nutzer eine Warnung auswéhlen, um
weitere Informationen zu erhalten).
Ebenso sollte es méglich sein Process
Mining auf Grundlage von
Echtzeitereignisdaten durchzufishren.
Im Sinne der "Landkartenmetapher"
kann man sich Ereignisse vorstellen,
welche in Echtzeit mittels GPS
Koordinaten auf eine Landkarte
projiziert werden. Analog zu einem
Navigationssystems eines Autos kénnen
Process-Mining-Programme Endnutzern
helfen, da sie es erlauben (a) durch
Prozesse zu navigieren, (b) dynamische
Inhalte auf Prozesslandkarten zu
projizieren (z. B. kénnen
"Verkehrsstaus" eines
Geschéftsprozesses angezeigt werden)
und (c) Vorhersagen fir laufende
Prozessinstanzen zu treffen (z. B. wird
die "Ankunftszeit" eines verzégerten
Falls geschétzt). Diese Beispiele zeigen
wieviel Potential dadurch verschenkt
wird, dass Prozessmodelle nicht aktiver
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genutzt werden. Aus diesem Grund
sollte Process Mining als ein
kontinuierlicher Prozess angesehen
werden, welcher
entscheidungsrelevante Informationen
fur verschiedene Zeitrdume (Minuten,
Stunden, Tage, Wochen und Monate)
bereitstellt.

4. Herausforderungen

Process Mining ist ein wichtiges
Werkzeug fir moderne
Organisationen, die nichttriviale
operationelle Prozesse ausfihren.
Einerseits ist ein nahezu unglaubliches
Wachstum an Ereignisdaten zu
beobachten. Andererseits miissen
Prozesse und Informationen perfekt
aufeinander abgestimmt sein, um alle
Anforderungen hinsichtlich Compliance,
Effizienz und Kundenorientierung zu
befriedigen. Obwohl Process Mining
bereits in der Praxis einsetzbar ist, gibt
es noch einige wichtige
Herausforderungen, die einer Lsung
bedirfen. Dies zeigt gleichzeitig, dass
Process Mining eine sich stetig
weiterentwickelnde Disziplin ist. Im
Folgenden erléutern wir einige dieser
Herausforderungen. Unsere Aufstellung
erhebt keinen Anspruch auf
Vollsténdigkeit; mit der Zeit werden
neuve Herausforderungen auftreten und
bestehende werden aufgrund der
Fortschritte im Process Mining ihre
Lésung finden.

H1: Ereignisdaten finden,
zusammenfihren und
reinigen

Es miissen nach wie vor erhebliche
Anstrengungen unternommen werden,

H11: Versténdlichkeit fir Nicht-Experten verbessern.

um Ereignisdaten zu erheben, die fijr
Process Mining geeignet sind. Folgende
typische Hiirden sind dabei zu nehmen:
o Ereignisdaten kénnen iber eine
Vielzahl von Quellen verteilt sein.
Diese Daten missen
zusammengefishrt werden. Hier
kénnen Probleme auftreten, wenn
verschiedene Schlisselfelder in
verschiedenen Datenquellen genutzt
werden. Beispielsweise kénnte ein
System Personen anhand von Name
und Geburtsdatum identifizieren,
wéhrend ein anderes System hierfir
die Sozialversicherungsnummer der
Person nutzt.

Ereignisdaten sind oft "objeki-
zentriert" statt "prozess-zentriert"
gespeichert. So kénnen
beispielsweise einzelne Produkte,
Paletten und Container mit RFID-Tags
versehen sein und Ereignisse
beziehen sich auf diese RFID-Tags.
Um jedoch die Auftréige eines
bestimmten Kunden nachverfolgen zu
kénnen, missen diese "objekt-
zentrierten" Ereignisse
zusammengefihrt und vorverarbeitet
werden.

Ereignisdaten kénnen unvollsténdig
sein. Ein typisches Problem ist, dass
Ereignisse nicht explizit auf
Prozessinstanzen verweisen. Oftmals
kann diese Information aus den
vorhandenen Daten abgeleitet
werden, bisweilen jedoch nur unter
erheblichem Aufwand. Auch kann
Zeit-Information einzelner Ereignisse
fehlen. In diesem Fall missen die Zeit-
Stempel anderer Ereignisse
interpoliert werden, um die
verfigbare ZeitInformation noch
nutzen zu kénnen.

« Ein Ereignislog kann Ausreifler
enthalten, d.h. Ausnahmeverhalten,
das auch als Rauschen bezeichnet
wird. Was definiert einen AusreiBBer?
Wie erkennt man solche Ausreif3er?
Diese Fragen miissen beantwortet
werden, um Ereignisdaten zu
reinigen.

« Logs kénnen Ereignisdaten

verschiedener Granularitédt enthalten.

Das Ereignislog eines Krankenhaus-

Informationssystems kann sowohl

einfache Ereignisse einfacher Bluttests

enthalten als auch Ereignisse
komplexer chirurgischer Eingriffe.

Auch Zeitstempel kénnen in

unterschiedlicher Granularitét

vorliegen, von prézisen Daten im

Millisekundenbereich

(28-9-2011:h11m28s32ms342) bis

hin zu groben Datumsinformationen

(28-9-2011).

Ereignisse kénnen in einem

bestimmten Kontext wie Wetter,

Arbeitslast, Tag der Woche, etc.

auftreten. Dieser Kontext kann helfen

bestimmte Phdnomene zu erkldren,
wie beispielsweise dass
Antwortzeiten steigen, wenn viele
Auftréige vorliegen oder die Anfrage
in der Ferienzeit gestellt wird. Fir
solche Erklérungen missen
Ereignisdaten und Kontextdaten
zusammengefihrt werden. Hier
macht sich der "Fluch der
Vieldimensionalitét" bemerkbar, da
eine Analyse praktisch
undurchfishrbar wird, wenn zu viele
Variablen aufgenommen werden.
Bessere Methoden und Werkzeuge sind
nétig, um die genannten Probleme zu
|6sen. Dariiberhinaus missen
Organisationen, wie bereits erldutert,
lernen, Ereignislogs als wertvolle



Datenquelle anzusehen und nicht nur
als irgendein Nebenprodukt. Das Ziel
ist es, *****.Ereignislogs zu gewinnen
(siehe Tabelle 1). Hier kénnen sich die
Erkenntnisse aus dem Umfeld des Data-
Warehousing als nijtzlich erweisen, um
qualitativ hochwertige Ereignislogs zu
erhalten. So kénnen beispielsweise
schon einfache Uberprifungen
wdhrend der Dateneingabe helfen, den
Anteil an inkorrekten Ereignisdaten
signifikant zu senken.

H2: Mit komplexen
Ereignislogs mit vielf&ltigen
Charakteristika umgehen

Ereignislogs kénnen sehr vielfaltige
Charakteristika aufweisen. Manche
Ereignislogs sind extrem grof3, was ihr
Verarbeitung erschwert. Andere Logs
hingegen sind so klein, dass nicht
genug Daten fiir belastbare
Schlussfolgerungen vorliegen.

In manchen Domé&nen werden
Ereignis in schier unglaublicher Zahl
aufgezeichnet. Dementsprechend sind
weitere Anstrengungen nétig, die
Leistung und Skalierbarkeit der Process-
Mining-Techniken zu verbessern.
Beispielsweise iberwacht ASML
kontinuierlich alle seine Wafer-Scanner.
Diese Wafer-Scanner werden in
verschiedenen Organisationen (z.B.
Samsung und Texas Instruments)
eingesetzt, um Microchips herzustellen
(ca. 70% dller Chips werden auf
Wafer-Scannern von ASML hergestellt).
Verfigbare Techniken haben Probleme,
mit Datenmengen in der
GroéBenordnung einiger Petabytes
umzugehen, die in diesen Doménen
anfallen. Neben der schlichten Anzahl
aufgezeichneter Ereignisse gibt es
weitere Charakteristika wie Ereignisse
pro Fall, Ahnlichkeit von Féllen, die
Anzahl spezifischer Ereignisse und die
Anzahl spezifischer Pfade. Nehmen wir
an, ein Ereignislog L1 enthalte 1000
Félle mit jeweils 10 Ereignissen (d.h.
viele Félle folgen demselben oder sehr
dhnlichen Pfaden). Ein Ereignislog L2
kénnte hingegen nur 100 Félle zu je
100 Ereignissen enthalten, die alle
einem anderen, spezifischen Pfad
folgen. Offensichilich ist L2 sehr viel
schwerer zu analysieren als L1 obwohl
beide Logs mit ca. 10000 Ereignissen
dhnlich grof3 sind.

Da Ereignislogs nur
Beispielverhalten enthalten, kénnen wir
nicht annehmen sie wéren vollsténdig.

Process-Mining-Techniken miissen in der
Lage sein mit Unvollstandigkeit
umzugehen, in dem sie eine "offene
Welt" annehmen ("open world
assumption"): Die Beobachtung, dass
etwas nicht eingetreten ist bedeutet
nicht, dass es gar nicht eintreten kann.
Entsprechend herausfordernd ist die
Analyse kleiner Eventlogs mit grofer
Variabilitat.

Wie bereits erléutert enthalten
einige Logs Ereignisse auf einem sehr
niedrigen Abstraktionsgrad. Diese Logs
tendieren dazu extrem grof3 zu sein,
wdhrend gleichzeitig individuelle
Ereignisse auf der untersten Ebene von
geringem Interesse fiir die am Prozess
beteiligten Personen und
Organisationen sind. Aus diesem
Grund ist es sinnvoll Ereignisse der
untersten Ebene in héherwertige
Ereignisse zu aggregieren.
Beispielsweise kénnten bei der Analyse
von Diagnose- und
Behandlungsprozessen einer
bestimmten Patientengruppe die
individuellen Testergebnisse, die im
Informationssystem des
Krankenhauslabors aufgezeichnet
wurden, uninteressant sein.

Zum gegenwéirtigen Zeitpunkt sind
Organisationen auf Versuch-und-Irrtum-
Ansétze angewiesen, um zu erkennen,
ob ein Ereignislog fiir Process Mining
geeignet ist. Aus diesem Grund sollten
Werkzeuge einen schnellen
Brauchbarkeitstest fir einen gegebenen
Datensatz anbieten. Solch ein Test
sollte potentielle Leistungsprobleme in
der Analyse anzeigen und den Nutzer
warnen, wenn ein Log vorliegt, das
nicht vollsténdig genug ist oder zu
detailliert.

H3: Reprasentative
Benchmarks anlegen

Process Mining ist eine Technik, die sich
noch in der Entwicklung befindet. Dies
erklért, weshalb gute Benchmarks
bislang fehlen. So sind beispielsweise
dutzende Prozessentdeckungstechniken
verfigbar und verschiedene Firmen
bieten unterschiedliche Produkte an, es
gibt jedoch keinerlei Konsens iber die
Qualitét dieser Techniken. Obwohl
diese riesige Unterschiede in
Funktionalitét und Leistung aufweisen,
ist es schwierig Techniken und
Werkzeuge miteinander zu
vergleichen. Aus diesem Grund miissen
gute Benchmarks, bestehend aus

Beispieldatensétzen und
représentativen Qualitétskriterien,
entwickelt werden.

Fir klassische Data-Mining-
Techniken sind viele gute Benchmarks
verfiigbar. Diese Benchmarks haben
Werzeuganbieter und Forscher dazu
angeregt die Leistungsféhigkeit ihrer
Techniken zu verbessern. Process
Mining ist hier herausfordernder.
Beispielweise ist das relationale Modell
von Codd (1969) einfach und allseits
unterstitzt. Daher gelingt eine
Konvertierung von Daten einer
Datenbank in eine andere Datenbank
mit geringem Aufwand und es
entstehen keine
Interpretationsprobleme. Fiir Prozesse
fehlt ein vergleichbares Modell. Die
bislang vorgeschlagenen Standards zur
Prozessmodellierung sind erheblich
komplizierter und nur wenige Anbieter
unterstiitzen exakt dieselben Konzepte.
Prozesse sind schlicht komplexer als
Tabellendaten.

Gleichwohl ist es wichtig,
représentative Benchmarks fir Process
Mining zu erstellen. Erste Resultate sind
bereits verfigbar. So gibt es diverse
MafBe, um die Qualitét eines Results im
Process Mining zu messen (Fitness,
Einfachheit, Prézision und
Generalisierung). Dariiberhinaus sind
mehrere Ereignislogs frei verfigbar
(siehe www.processmining.org); ein
représentatives Beispiel ist das
Ereignislog, das in der ersten, von der
Taskforce organisierten, Business
Process Intelligence Challenge
(BPIC'11) verwendet wurde (siehe doi:
10.4121/
vuid:d9769f3d-0ab0-4fb8-803b-0d 1120
ffcf54).

Benchmarks sollten einerseits auf
Datensdtzen aus der Praxis basieren.
Anderereseits werden auch synthetische
Benchmarks benétigt, die bestimmte
Charakteristika abbilden. Solche
synthetischen Benchmarks kénnen
beispielsweise helfen, Process-Mining-
Techniken fir unvollstéandige
Ereignislogs, Ereignislogs mit Rauschen,
oder bestimmte Klassen von Prozessen
zu entwickeln.

Neben dem Anlegen
représentativer Benchmarks muss auch
stérkerer Konsens iber die Kriterien
gefunden werden, anhand derer die
Qualitét eines Process-Mining-Resultats
bewertet wird (siehe auch
Herausforderung Hé). Zusétzlich lassen
sich Kreuz-Validierungstechniken aus
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dem Bereich des Data Mining
adaptieren, um ein Ergebnis zu
bewerten. Nehmen wir das k-fache
Prifen als Beispiel. Hierbei wird das
Ereignislog in k Teile aufgespalten. k-1
Teile werden benutzt, um ein
Prozessmodell zu entdecken. Techniken
der Ubereinstimmungsprifung kénnen
dann das Resultat beziiglich des letzten
Logteils Gberprifen. Dies kann k mal
wiederholt werden, was einige
Einsichten in die Qualitét des Modells
und der verwendeten Techniken liefert.

H4: Mit
Konzeptverschiebung
umgehen

Der Begriff Konzeptverschiebung
beschreibt eine Situation, in der ein
Prozess sich veréndert wéhrend er
analysiert wird. Beispielsweise kénnen
am Anfang der Analyse zwei Ereignisse
nebenldufig auftreten und spéter in der
Analyse nur noch sequentiell geordnet
auftreten. Prozesse kénnen sich
periodisch oder saisonal veréndern
(z.B. "im Dezember gibt es eine héhere
Nachfrage" oder "Freitag Nachmittag
sind weniger Mitarbeiter verfigbar")
oder sich &ndernden Bedingungen
unterliegen ("der Markt unterliegt
starkerer Konkurrenz"). Solche
Anderungen wirken sich auf die
Prozesse aus und es ist wichtig sie zu
erkennen und zu analysieren.
Konzeptverschiebung kann in einem
Ereignislog entdeckt werden, in dem
das Log in kleinere Logs aufgespalten
wird und deren "FuBabdriicke"
analysiert und verglichen werden.
Diese Analyse "zweiter Stufe" setzt
viele Ereignisdaten voraus. Gleichwohl
sind nur wenige Prozesse
unverdnderlich, und
Konzeptverschiebung zu verstehen ist
eine Primdraufgabe bei der Verwaltung
von Prozessen. Daher sind weitere
Forschung und Werkzeugunterstiitzung
n&tig, um Konzeptverschiebung
adéquat analysieren zu kdnnen.

HS:
Darstellungsausrichtung fir
Prozessentdeckung
verbessern

Eine Technik zur Prozessentdeckung
erzeugt Modelle in einer bestimmte
Sprache (z.B. BPMN oder Petrinetze).
Allerdings ist es wichtig zwischen der
Darstellung des Ergebnisses und der

Darstellung wihrend der eigentlichen
Entdeckung zu unterscheiden. Die Wahl
einer bestimmten Zielsprache bringt
haufig eine Reihe impliziter Annahmen
mit sich. Diese schrénkt den Suchraum
ein: Prozesse, die in der Zielsprache
nicht darstellbar sind, kénnen auch
nicht entdeckt werden. Diese
sogenannte
"Darstellungsausrichtung"
(representational bias), die wéhrend
der Prozessentdeckung genutzt wird,
sollte eine bewusste Wahl sein und
nicht (nur) durch die bevorzugt
graphische Darstellung getrieben sein.
Betrachten wir das Beispiel in
Abb. 6: Ob die Zielsprache
Nebenlaufigkeit darstellen kann oder
nicht hat sowohl Auswirkungen auf die
Darstellung des entdeckten Modells als
auch auf die Klasse der Modelle, die
vom Algorithmus in Betracht gezogen
werden. Falls die
Darstellungsausrichtung keine
Nebenlaufigkeit gestattet (Abb. 6(a) ist
nicht darstellbar) und auch mehrere
Aktvitdten mit demselben Namen
verbietet (Abb. 6(c) ist nicht
darstellbar), dann sind nur
problematische Modelle, wie das in
Abb. 6(b) gezeigte, méglich. Dieses
Beispiel illustriert, dass eine
vorsichtigere und feinere Wahl der
Darstellungsausrichtung nétig ist.

Hé: Qualitatskriterien wie
Fitness, Einfachheit,
Prézision und
Generalisierung in Einklang
bringen

Ereignislogs sind oftmals alles andere
als vollsténdig. Das heif3t es wurde nur
Beispielverhalten aufgezeichnet.
Prozessmodelle erlauben
typischerweise exponentiell viele oder
sogar unendlich viele verschiedene
Ablgufe (im Falle von Schleifen).
Weiterhin treten einige Abléufe mit
deutlich geringerer Wahrscheinlichkeit
als andere auf. Es ist daher
unrealistisch anzunehmen, jeder
mdgliche Ablauf wére auch im Log
vorhanden. Folgendes Beispiel illustriert
die unplausible Annahme eines
vollsténdigen Logs. Betrachten wir
einen Prozess der 10 Aktivitaten
nebenléufig ausfishrt und ein
zugehériges Log, das Informationen
tber 10.000 Fdlle enthélt. Die
Gesamtzahl aller méglichen
Ausfishrungen des Modells mit 10
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nebenl&ufigen Aktivitéten ist 10! =
3.628.800 . Es ist daher unméglich,
dass jede mégliche Ausfihrung im
Ereignislog (mit nur 10.000 Féllen)
enthalten ist. Selbst wenn das Log
Millionen von Féllen enthélt ist es
extrem unwahrscheinlich, dass jede
mégliche Variation auch im Log
vorkommt. Eine weitere Komplikation
ist, dass manche Alternativen seltener
auftreten als andere. Diese kénnen als
"Rauschen" aufgefasst werden. Es ist
nahezu unméglich, ein verniinftiges
Prozessmodell fir solch verrauschtes
Verhalten zu konstruieren. Das
entdeckte Prozessmodell muss davon
abstrahieren; selten auftretendes
Verhalten (Rauschen) lasst sich besser
mit Techniken der
Ubereinstimmungsprifung untersuchen.
Rauschen und Unvollsténdigkeit
sind eine Herausforderung fir die
Prozessentdeckung. Es gibt vier
QualitdtsmaBle: (a) Fitness, (b)
Einfachheit, (c) Prazision, und (d)
Generalisierung. Ein Modell mit guter
Fitness beschreibt einen Grof3teil des
Verhaltens, das auch im Ereignislog
aufgezeichnet ist. Ein Modell mit
perfekter Fitness kann alle Abléufe des
Ereignislog wieder abspielen - von
Anfang bis Ende. Das einfachste
Modell, das das aufgezeichnete
Verhalten abspielen kann, gilt als das
beste Modell. Dieses Prinzip ist auch
als Occams Rasiermesser bekannt.
Fitness und Einfachheit allein reichen
nicht aus, um die Qualitét eines
entdeckten Prozessmodells zu
bewerten. Beispielsweise ist es sehr
leicht ein extrem einfaches
Prozessmodell ("Blumenmodell" oder
"lower model") zu konstruieren, das
alle Abléufe des Logs abspielen kann
(aber auch jedes andere Log, das sich
auf dieselbe Menge von Aktivitéten
bezieht). Es ist gleichermafBen
unerwiinscht ein Modell zu entdecken,
dass genau das im Log aufgezeichnete
Verhalten beschreibt. Erinnern wir uns,
dass ein Log nur Beispielverhalten
beschreibt und dass viele mégliche
Abléufe méglicherweise noch nicht
beobachtet wurden. Ein Modell ist
prézise, wenn es nicht "zu viel"
Verhalten erlaubt. Das Blumenmodell
weist nur eine geringe Prézision auf.
Ein unprézises Modell ist
"unterformt" (underfitting).
Unterformung tritt auf, wenn das
Modell das Beispielverhalten im Log zu
stark generalisiert (d.h. das Modell
beschreibt auch Verhalten, das sich



grundlegend vom im Log
aufgezeichneten Verhalten
unterscheidet). Ein Modell, das gar
nicht generalisiert, ist
"gberformt" (overfitting). Uberformung
tritt auf, wenn ein sehr spezifisches
Modell erzeugt wird, obwohl klar ist,
dass das Log nur Beispielverhalten
beinhaltet (d.h. das Modell erklért eine
spezielles Probe des aufgezeichneten
Verhaltens, aber bereits die néchste
Probe desselben Prozesses kann ein
ganz anderes Prozessmodell ergeben).
Fitness, Einfachheit, Prazision und
Generalisierung miteinander
abzuwdégen ist eine Herausforderung.
Speziell aus diesem Grund bieten viele
leistungsfahige
Prozessentdeckungstechniken
verschiedene Parameter. Bessere
Algorithmen miissen entwickelt werden,
um die vier Qualitétkriterien besser in
Einklang zu bringen. Dariiberhinaus
sollten die Parameter fisr Nutzer
verstéindlich sein.

H7:
Organisationsiibergreifend
es Mining

Klassisch wird Process Mining innerhalb
einer einzelnen Organisation
angewandt. Jedoch in dem Mafle, wie
sich dienstebasierte Techniken,
Wertschépfungskettenintegration und
Cloud-Computing verbreiten, werden
Szenarien denkbar, in denen
Ereignislogs mehrerer Organisationen
zur Analyse verfigbar sind. Es gibt
zwei Arten von
organisationsiibergreifendem Process
Mining.

Zunéchst kénnen wir die
kollaborative Situation betrachten, in
der verschiedene Organisationen
gemeinsam eine Prozessinstanz
vorantreiben. Der
organisationsiibergreifende Prozess
dhnelt hier einem Puzzle, d.h. der
Gesamtprozess ist in Teile geschnitten
und Gber mehrere Organisationen
verteilt, die kooperieren mijssen, um
den Fall abzuschlieBBen. Das Ereignislog
nur innerhalb einer dieser Organisation
zu analysieren reicht nicht aus. Um den
gesamten Prozess von Anfang bis Ende
zu entdecken, miissen die Ereignislogs
der verschiedenen Organisationen
zusammengefihrt werden. Dies ist eine
nicht-triviale Aufgabe, da Ereignisse
Uber Organisationsgrenzen hinweg
zueinander in Beziehung gesetzt
werden missen.

In der zweiten Situation fir
organisationsiibergreifendes Mining
fihren verschiedene Organisationen im
Grund denselben Prozess aus und
teilen Erfahrungen, Wissen oder eine
gemeinsame Infrastruktur. Betrachten
wir beispielsweise Salesforce.com. Die
Verkaufsprozesse vieler Organisationen
werden von Salesforce verwaltet und
unterstiitzt. Einerseits teilen diese
Organisationen dieselben Infrastruktur
(Prozesse, Datenbanken, etc.).
Andererseits sind sie nicht gezwungen
einem strengen Prozessmodell zu
folgen, da das System konfiguriert
werden kann, um Varianten desselben
Prozesses zu unterstizten.
Offensichtlich wiéire es interessant diese
Variationen zwischen den einzelnen
Organisationen zu untersuchen. Die
Organsiationen kénnten voneinander
lernen und Anbieter kénnten ihr Dienste
verbessern und Mehrwertdienste
basierend auf den Ergebnissen des
organisationsiibergreifendem Mining
anbieten.

Neuve Analysetechniken miissen fir
beide Arten von
organisationsibergreifendem Mining
entwickelt werden. Diese Techniken
sollten auch Datenschutz und
Sicherheitsaspekete betrachten.
Organisationen méchten bestimmte
Informationen nicht mit anderen teilen,
sei es aus Konkurrenzgriinden oder aus
Mangel an Vertrauen. Es ist daher
wichtig datenschutz-bewahrende
Process-Mining-Techniken zu
entwickeln.

H8: Operationelle
Unterstitzung anbieten

Anfangs lag der Fokus im Process
Mining auf der Analyse historischer
Daten. Heutzutage werden viele
Datenquellen jedoch in (nahezu)
Echtzeit aktualisiert und ausreichend
Rechenleistung ist verfigbar, um
Ereignisse zu analysieren wéhrend sie
passieren. Daher sollten Process-
Mining-Techniken nicht allein auf
Offline-Analyse beschrénkt werden,
sondern kdnnen auch fir operationelle
Unterstitzung zur Laufzeit eingesetzt
werden. Drei Aktivitdten im
operationellen Support kénnen
identifiziert werden: erkennen,
vorhersagen, und empfehlen. Der
Moment, in dem ein Fall vom
vorgegebenen Prozess abweicht, kann
erkannt werden und das System kann
eine Warnmeldung erzeugen. Oftmals
m&chte man solche Meldungen
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unverziiglich erzeugen (um noch
Einfluss nehmen zu kdnnen) und nicht
erst im Offline-Fall. Historische Daten
kénnen genutzt werden, um
Vorhersagemodelle zu erzeugen. Diese
kénnen genutzt werden, um laufende
Prozessinstanzen zu leiten.
Beispielsweise ist es méglich die noch
verbleibende Bearbeitungszeit eines
Falls vorherzusagen. Basierend auf
solchen Vorhersagen lassen sich auch
Empfehlungssysteme bauen, die
bestimmte Schritte vorschlagen, um
Kosten oder Bearbeitungszeiten zu
reduzieren. Process-Mining-Techniken in
solchen Echtzeitsituationen einzusetzen
stellt weitere Herausforderungen an die
Rechenleistung und die Datenqualitit.

H?: Process Mining mit
anderen Analysearten
kombinieren

Produktionsmanagement, und
insbesondere Operations Research, ist
ein Zweig der
Wirtschaftswissenschaften, der stark
auf Modellierung basiert. Hier werden
eine Vielzahl mathematischer Modelle
von Linearer Programmierung und
Projektplanung iiber
Warteschlangenmodelle und Markov-
Ketten bis hin zu Simulation eingesetzt.
Data Mining kann definiert werden als
"die Analyse (oftmals grof3er)
Datensétze, um unerwartete
Beziehungen zu finden und Daten auf
neuartige Weise zusammenzufassen,
die sowohl versténdlich als auch
nitzlich fir den Eigner der Daten sind".
Eine Vielzahl von Techniken wurden
entwickelt: Klassifikation (z.B. Erlernen
von Entscheidungsb&umen), Regression,
Clustering (z.B. k-Means-Clustering)
und Muster-Erkennung (z.B. Erlernen
von Assoziationsregeln).

Beide Bereiche
(Produktionsmanagement und Data
Mining) bieten wertvolle
Analysetechniken. Die Herausforderung
ist hier, Techniken aus diesen Gebieten
mit Process Mining zu kombinieren.
Nehmen wir Simulation als Beispiel.
Process-Mining-Techniken kénnen
genutzt werden, um ein
Simulationsmodell auf Basis historischer
Daten zu erlernen. AnschlieBend kann
das Simulationsmodell fir operationelle
Unterstiitzung genutzt werden.
Aufgrund der engen Verbindung
zwischen Ereignislog und Modell kann
die Historie auf dem Modell abgespielt
werden und der Prozessfortgang kann



ab dem gegenwdrtig erreichten
Zustand simuliert werden, wodurch ein
"Schnell-Vorlauf-Knopf" in die Zukunft
basierend auf aktuellen Daten
bereitgestellt wird.

Ahnlich lieBen sich Process Mining
und Visuelle Analyse (visual analytics)
kombinieren. Visuelle Analyse vereint
automatische Analyse mit interaktiver
Visualisierung, um ein besseres
Versténdnis grof3er und komplexer
Datenmengen zu erreichen. Sie nutzt
dabei die verbliffende Fahigkeit des
Menschen, Muster in unstrukturierten
Daten zu erkennen. In dem
automatisierte Process-Mining-Techniken
mit interaktiver, visueller Analyse
kombiniert wird, ist es méglich tiefere
Einsichten in Ereignisdaten zu
gewinnen.

H10: Nutzbarkeit fir Nicht-
Experten verbessern

Ein Ziel von Process Mining ist es,
"lebendige Prozessmodelle" zu
erzeugen, d.h. Prozessmodelle, die
taglich genutzt werden, anstatt
statischer Modelle, die in irgendeinem
Archiv landen. Neue Ereignisdaten
kénnen genutzt werden, um sich neu
entwickelndes Verhalten zu entdecken.
Der Zusammenhang zwischen
Ereignisdaten und Prozessmodellen
erlaubt es, den aktuellen Zustand und
die zuletzt ausgefihrten Aktivitéten auf
aktuelle Prozessmodelle zu projizieren.
Auf diese Art und Weise kénnen
Endanwender mit den Ergebnissen des
Process Mining téglich arbeiten. Solche
Interaktionen sind sehr wertvoll,
erfordern allerdings eine intuitiv
benutzbare Programmoberfléche. Die
Herausforderung ist hier die
ausgefeilten Process-Mining-Techniken
mit benutzerfreundlichen Schnittstellen
und Oberfldchen zu versehen, die
automatisch Parameter wéhlen und
passende Analyseaufgaben
vorschlagen.

H11: Verstandlichkeit fir
Nicht-Experten verbessern

Selbst wenn es einfach ist, Prozess-
Mining-Resultate zu erzeugen, bedeutet
dies noch lange nicht, dass die
Resultate auch brauchbar sind. Ein
Nutzer kénnte Probleme haben die
Ausgabe zu verstehen oder kénnte
geneigt sein falsche Schlussfolgerungen
zu ziehen. Um solche Probleme zu
vermeiden, sollten die Ergebnisse in

einer brauchbaren Darstellung
ausgegeben werden (siehe auch LS5).
Dariiberhinaus sollte die Belastbarkeit
der Resultate stets klar angezeigt
werden. Es kdnnten beispielsweise zu
wenig Daten vorliegen, um eine
bestimmte Schlussfolgerung zu ziehen.
Tatséchlich warnen bestehende
Entdeckungstechniken nicht vor einem
niedrigen Fitnesswert oder vor
Uberformung. Sie zeigen stets ein
Modell, selbst wenn klar ist, dass zu
wenig Daten fiir jegliche
Schlussfolgerung vorliegen.

Epilog

Ziel der IEEE Task Force on Process
Mining ist es (a) die Anwendung von
Process Mining zu férdern und zu
verbreiten, (b) Softwareentwickler,
Berater, Manager und Endnutzer bei
der Nutzung modernster Techniken zu
unterstiitzen, und (c) die Forschung im
Bereich Process Mining weiter
voranzubringen und zu stimulieren.
Dieses Manifest beschreibt die
Grundprinzipien und Intentionen der
Task Force. Nach der Einfilhrung von
Process Mining, werden in diesem
Manifest einige Leitséitze (Kapitel 3)
und Herausforderungen aufgezeigt. Die
dargestellten Prinzipien sollen dazu
dienen héufige Fehler zu verhindern.
Die Liste der Herausforderungen
hingegen, soll als Wegweiser fiir
Forschung und Entwicklung dienen.
Beides soll dazu beitragen, den
Reifegrad von Process-Mining-Techniken
zu erhéhen.

AbschlieBend sollen noch einige
Worte zur Terminologie folgen. Die im
Folgenden aufgefiihrten Begriffe
werden im Bereich von Process Mining
verwendet: Workflow Mining,
(Business) Process Mining,
Automatische (Geschdfts-)
Prozesserkennung (Automated
(Business) Process Discovery) und
(Business) Process Intelligence.
Verschiedene Organisationen
verwenden in diesem Zusammenhang
oft unterschiedliche Begriffe fir
Ubergreifende Konzepte. Gartner prégt
beispielsweise den Begriff "Automated
Business Process Discovery" (ABPD)
wéhrend die Software AG den Term
"Process Intelligence" fiir lhre
Controlling-Plattform nutzt. Des
Weiteren erscheint der Term "Workflow
Mining" weniger passend, da die
Erstellung von Workflow-Modellen nur

eine von vielen Process Mining
Anwendungen ist. Gleichermaf3en
beschrénkt das Hinzufiigen des Terms
"Business" den Begriff auf bestimmte
Anwendungen. Es gibt zahlreiche
Process-Mining-Anwendungen, wie z.B.
die Analyse der Verwendung von High-
Tech-Systemen oder die Analyse von
Webseiten, bei denen diese Ergénzung
nicht passend erscheint. Auch wenn die
Prozesserkennung ein wichtiger Teil des
Process-Mining-Spekirums ist, ist sie
dennoch nur einer von vielen
Anwendungsfllen.
Ubereinstimmungspriffung, Vorhersage,
Organisationserkennung, die Analyse
sozialer Netzwerke, etc. sind weitere
Anwendungsgebiete, die iber die
Prozesserkennung hinaus gehen.
Abbildung 7 zeigt die
Zusammenhénge einiger der zuvor
genannten Begriffe. Alle Technologien
und Methoden, die der Gewinnung von
gesicherten Informationen zur
Entscheidungsfindung dienen, kénnen
dem Oberbegriff Business Intelligence
(BI) untergeordnet werden. (Business)
Process Intelligence kann als
Kombination von Bl und BPM
angesehen werden. D.h. Bl-Techniken
werden hierbei genutzt, um Prozesse
bzw. das Prozessmanagement zu
verbessern. Process Mining kann als
Konkretisierung von Process Intelligence
angesehen werden, bei der
Ereignislogs als Ausgangspunkt
verwendet werden. (Automatische
Geschéfts-) Prozesserkennung ist nur
eine der drei Arten von Process Mining.
Abbildung 7 ist eventuell etwas
irrefihrend, da die meisten BI-
Softwareapplikationen keine der in
diesem Dokument beschriebenen
Process-Mining-Funktionalitéten
unterstistzen. Der Term Bl wird oft in
geeigneter Weise in Hinblick auf ein

Dieses Manifest wurde zuerst im
Band “Business Process
Management Workshops 2011,"
Lecture Notes in Business
Information Processing, Vol. 99,
Springer-Verlag, 2011
verdffentlicht und inzwischen in
mehrere Sprachen ibersetzt.
Besuchen Sie die Webseite der
IEEE Taskforce on Process Mining
unter hitp://www.win.tue.nl/

ieeetfpm/ fir weitere

Informationen.
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business intelligence

process intelligence

process mining

(automated business) process discovery

conformance checking I

model enhancement I

Abbildung 7: Zusammenhang der verschiedenen Begriffe. L
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bestimmtes Tool oder eine bestimmte
Methode angepasst und umfasst dann
nur noch einen kleinen Teil des breiten
Bl Spektrums.

Es mag kommerzielle Griinde
geben alternative Begriffe zu
verwenden. Einige Anbieter wollen
dabei z.B. einen bestimmten Aspekt
herausheben (z.B. Erkennung oder
Intelligence). Nichtsdestotrotz, hilft es
Verwirrung zu vermeiden, wenn der
Begriff "Process Mining" ausschlief3lich
fir die in diesem Manifest beschriebe
Disziplin verwendet wird.

Glossar

Aktivitiit (Activity): ein wohl-definierter
Schritt in einem Prozess. Ereignisse
kénnen auf den Start, Abschluss,
Abbbruch, etc. einer Aktivitét fir eine
bestimmte Prozess-Instanz verweisen.
Automatische Geschéftsprozess-
Entdeckung (Automated Business
Process Discovery): siehe Prozess-
Entdeckung

Business Intelligence (BI): vielféltige
Sammlung von Werkzeugen und

Methoden, die Daten nutzen, um
Entscheidungen zu unterstiitzen
Business Process Intelligence: see
Process Intelligence.
Darstellungsausrichtung: die gewdhlte
Zielsprache, in der Ergebnisse des
Process Mining konstruiert und
prdsentiert werden.

Data Mining: die Analyse (oftmals
grof3er) Datenmengen, um unerwartete
Beziehungen zu finden und Daten auf
neuve Art und Weise
zusammenzufassen, mit dem Ziel neve
Einsichten zu gewinnen.

Einfachheit (Simplicity): ein Maf3, das
Occams Rasiermesser operationalisiert:
das einfachste Prozessmodell, das das
im Log aufgezeichnete Verhalten
erkldren kann, ist das bester Modell.
Einfachheit kann auf verschiedene Art
quantifiziert werden, z.B. als Anzahl
von Knoten und Kanten im Modell.
Ereignis (Event): eine Aktion, die in
einem Log aufgezeichnet wurde, z.B.
der Anfang, Abschluss oder Abbruch
einer Aktivitét in einer bestimmte
Prozessinstanz.

Ereignislog (Event Log): Sammlung von
Ereignissen, die als Eingabe fir Process
Mining verwendet wird. Ereignisse
missen nicht in einer separate Logdatei
gespeichert werden (z.B. kénnen
Ereignisse Gber verschiedene Tabellen
verteilt sein).

Erweiterung (Model Enhancement): eine
der drei grundlegenden Arten des
Process Mining. Ein Prozessmodell wird
anhand von Informationen aus einem
Ereignislog erweitert oder verbessert.
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Beispielsweise kénnen Engpdsse
erkannt werden, wenn das Ereignislog
auf einen Prozessmodell abgespielt
wird und dabei die Zeitstempel der
Ereignisse analysiert werden.

Fall (Case): siehe Prozessinstanz.
Fitness: ein MafB3, das bestimmt wie gut
ein gegebenes Modell das Verhalten,
das in einem Ereignislog aufgezeichnet
wurde, beschreibt. Ein Modell hat
perfekte Fitness, wenn alle Abléufe des
Logs von Anfangs bis Ende auf dem
Modell abgespielt werden kénnen.
Generalisierung (Generalization): ein
MaB, das bestimmt wie gut ein Modell
Verhalten beschreibt, das nicht im
Ereignislog aufgezeichnet wurde. Ein
"iberformtes" Modell generalisiert
nicht genug.
Geschiiftsprozessmanagement (GPM):
die Disziplin, die Wissen aus
Informationssystemen und aus den
Wirtschaftswissenschaften verknipft
und auf operationelle
Geschéftsprozesse anwendet.
Konzeptverschiebung (Concept Drift):
das Phénomen, dass Prozesse sich mit
der Zeit veréindern. Der beobachtete
Prozess kann sich allméhlich oder
plétzlich aufgrund von saisonalen
Anderungen oder erhéhtem
Wettbewerb verdndern, was die
Analyse verkompliziert.

MXML: ein XML-basiertes Format zum
Austausch von Ereignislogs. XES ersetzt
MXML als neves werkzeug-
unabhéngiges Ereignislog-Format.

Operationelle Unterstiitzung
(Operational Support): Analyse von
Ereignisdaten zur Laufzeit mit dem Ziel
laufende Prozessinstanzen zu
Gberwachen und zu beeinflussen. Drei
Aktivitaten kénnen in der
operationellen Unterstiitzung
identifiziert werden: erkennen (erzeuge
eine Warnung, wenn beobachtetes
Verhalten vom modellierten Verhalten
abweicht), vorhersagen (sage
zukiinftiges Verhalten auf Basis von
friherem Verhalten voraus, z.B. sage
die verbleibende Bearbeitungszeit
voraus), und empfehlen (schlage
passende Aktionen vor, um ein
bestimmtes Ziel zu erreichen, z.B.
Kosten minimieren).
Organisationsibergreifendes Process
Mining (Cross-Organizational Process
Mining): die Anwendung von Process-
Mining-Techniken auf Ereignislogs
verschiedener Organisationen.
Priizision (Precision): ein Maf3, das
feststellt ob das Modell Verhalten
erlaubt, das grundlegend verschieden
vom im Log aufgezeichneten Verhalten
ist. Ein Modell mit geringer Prézision ist
"unterformt".

Process Intelligence: ein Zweig der
Business Intelligence, der sich auf
Geschéftsprozessmanagement
konzentriert.

Process Mining: Techniken, Werkzeuge
und Methoden, um reale Prozesse (d.h.
nicht blof3 vermutete Prozesse), zu
entdecken, zu beobachten und zu

verbessern, in dem Wissen von
Ereignislogs, die in heutigen
(Informations-)Systemen verfigbar sind,
extrahiert wird.

Prozessentdeckung (Process Discovery):
eine der drei grundlegenden Arten von
Process Mining. Auf Basis eines
Ereignislogs wird ein Prozessmodell
erlernt. Beispielsweise kann der alpha-
Algorithmus ein Petrinetz entdecken, in
dem er Prozessmuster in einer
Sammlung von Ereignissen identifiziert.
Prozessinstanz (Process Instance): die
Entitét, die vom Prozess, der analysiert
wird, verarbeitet wird. Ereignisse
beziehen sich auf Prozessinstanzen.
Beispiele von Prozessinstanzen sind
Kundenautréige, Schadensfélle einer
Versicherung, Kreditantrége, etc.
Uibereinstimmungspriifung
(Conformance Checking): Prifung, ob
die Realitét, wie sie Ereignislog
aufgezeichnet wurde, mit dem Modell
Ubereinstimmt. Das Ziel ist es,
Abweichungen zu erkennen und ihre
Schwere zu messen.
Ubereinstimmungsprifung ist eine von
drei grundlegenden Arten des Process
Mining.

XES: ist ein XML-basierter Standard fir
Ereignislogs. Der Standard wurde von
der IEEE Task Force on Process Mining
als Standard-Austauschformat fiir
Ereignislogs angenommen (s. www.xes-

standard.org).
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