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Abstract—Computer science tecniques, methodologies, and
approaches, are directly applied to improve other enginnering
disciplines. Construction is no exception, where software and
data analysis are used to improve the processes of control and
monitoring of construction projects. Most of the analysis are
based on a key-value perspective analysis of the data. Howeyver,
an emerging Process Mining discipline has proven to be able
to capture a different process perspective. This interdisciplinary
work is a step on this direction, proposing the Constraint Bag
Process Model (CBPM), a novel use of Process Mining for
answering process-oriented questions on construction projects.

Index Terms—Process Mining, Lean Construction, Last Plan-
ner System, Interdisciplinary

I. INTRODUCCION

La industria de la construccidon en Chile representa cerca
del 6,4% de la economia nacional y su alza tiene estrecha
relacién con el crecimiento y calidad de vida del pais [1]. El
control y administracién de su produccién resulta ser de suma
importancia en el proceso constructivo con el fin de aumentar
la productividad en la industria. Asi, es posible disminuir
riesgos .y costos al consumidor y la sociedad [2]. Dentro de
los multiples mecanismos de control y planificacién es posible
encontrar Last Planner System (LPS), basado en la filosofia
Lean Construction (i.e., Construccién Sin Pérdidas, practica
que busca minimizar pérdidas en materiales, tiempo y esfuerzo
aplicado con el fin de aumentar la produccién y generacién de
valor [3]). Esta metodologia ha permitido mejorar indices de
produccién en hasta un 30 %, mejorando retornos econémicos
y estabilizando flujos de trabajo [4].
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El uso de técnicas computacionales para la mejora en los
procesos de control y seguimiento de proyectos de construc-
cion se ha centrado principalmente en un andlisis orientado a
datos con una perspectiva clave-valor (e.g., (Qué nimero de
compromisos se han incumplido en la planificacién inicial de
esta semana?, ;Qué equipo se demora mds en el cumplimiento
de plazos?). Un buen ejemplo de esta perspectiva de andlisis
es el uso de técnicas de Big Data para la toma de decisiones
en proyectos con gran cantidad de datos disponibles [5]. El
auge del uso de sistemas de informacién ha permitido que
disciplinas como la ciencia orientada a los datos (Data Scien-
ce) lideren un enfoque mas orientado a los datos en busca de
obtener valor a partir del andlisis de esa gran cantidad de datos
disponibles [6]. Sin embargo, existe una perspectiva orientada
a procesos [7] que no ha sido tan considerada y sistematizada
con el objetivo de mejorar los procesos desde que inician hasta
que terminan. La deteccion y andlisis de patrones de procesos
(e.g., la trayectoria seguida de cumplimiento, o incumplimien-
to, de los compromisos adquiridos inicialmente a lo largo de un
mes de proyecto), pueden enriquecer y proporcionar un valor
agregado a los andlisis actuales enfocados en los procesos. En
los ultimos afios, Process Mining [6], [8] ha emergido como
una disciplina dentro de la ciencia orientada a los procesos
(Process Science) y la computacién capaz de analizar los datos
desde esta perspectiva de procesos [9]. En concreto, Process
Mining incluye técnicas y algoritmos para descubrir de forma
automadtica modelos de proceso a partir de los datos, verificar
la conformidad entre un modelo de procesos dado y los datos,
o extender un modelo dado con informacién detectada en los
datos [6].

El presente articulo propone el uso de Process Mining para



el andlisis de la perspectiva de procesos en proyectos de
construccién. Sin ir més lejos, el articulo define un nuevo
modelo llamado Constraint Bag Process Model (CBPM), el
cual permite realizar de forma intuitiva un andlisis de las
trayectorias de cumplimiento de un conjunto de compromisos
(i.e., restricciones) planificadas en proyectos de construccion,
condicionadas a atributos como responsable, prioridad, tipo
de restriccion, entre otros. Finalmente, el modelo permite
detectar trayectorias especificas dentro de una implementacién
de metodologia Last Planner System (LPS).

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera: la
Seccién II presenta una breve introduccién a los conceptos de
Last Planner Systems (LPS). Luego, la Seccién III presenta la
conceptualizacién del modelo Constraint Bag Process Model,
y la Seccién IV muestra su aplicacién en un contexto concreto
de LPS llamado IMPERA. Finalmente, se presenta el trabajo
relacionado en la Seccién V, y las conclusiones y el trabajo
futuro en la Seccién VI

II. LAST PLANNER SYSTEM (LPS)

Last Planner System (LPS), o Sistema del Ultimo Planifica-
dor, es una metodologia basada en la gestion de compromisos
y asignaciones desarrollada en 1994 por Glenn Ballard. Desde
su creacion, ha sido utilizada en més de veinte paises del mun-
do [10] obteniendo importantes mejoras a nivel de produccién
y retornos econdmicos en la industria de la construccién. Su
estructura estd basada en cuatro fases principales, tal como se

muestra en la Figura 1.
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Las etapas ilustradas en la Figura 1 corresponden a [11]:

Figura 1. Etapas de LPS

= Plan Maestro: tiene como propdsito establecer los princi-
pales hitos del programa a realizar. Se detallan las fechas
mads importantes del proyecto.

» Planificacion de Fases: contempla un mayor nivel de
detalle. Se especifican fechas de traspaso de actividades.
Su realizacién tiene un fuerte énfasis en el trabajo
colaborativo.

= Lookahead: una de las principales etapas de la meto-
dologia. Consiste en, de forma colaborativa, encontrar
restricciones y factibilidad para las tareas a realizar en un
periodo ¢ de tiempo futuro (i.e, tipicamente un Lookahead
comprende un periodo entre 4-6 semanas). En esta etapa,
se establecen compromisos y fechas de liberacién de
restricciones. Entenderemos por restriccion a un elemento
0 requisito que evita el comienzo, avance o término
de una actividad segiin lo planeado. Una vez que esta
esté liberada, significa que la actividad puede comenzar,
continuar o terminar correctamente.

= Programacion Semanal: concentra el mayor nivel de de-
talle de planificacién. Establece el Inventario de Trabajo
Ejecutable (ITE) para la semana. Ademds, se establecen

indicadores que permitan conocer el estado actual del
programa y/o proyecto.

En concreto, el modelo propuesto en este articulo se centra
en la etapa lookahead. El modelo permitird analizar de forma
intuitiva las trayectorias de cumplimiento de las restricciones
dentro de los periodos de lookahead.

Por simplicidad el modelo presentado en este articulo se
basa en la metodologia LPS. Sin embargo, los conceptos
definidos en este trabajo pueden ser facilmente adaptados y
aplicados a otras metodologias Lean Construction basadas en
restricciones, e incluido, en otros contextos.

III. CONSTRAINT BAG PROCESS MODEL (CBPM)

En esta seccién se define el modelo Constraint Bag Process
Model (CBPM). Este modelo se inspira en el concepto de una
mochila de restricciones, i.e;; una carga de trabajo que, de
no cumplirse, se va acumulando en un actor determinado del
proyecto.

Nétese, que el concepto de definir un modelo de proceso es
un abuso del lenguaje. En concreto, esta secciéon propone una
instanciacidn especifica de la estructura de datos requerida por
los algoritmos de Process Mining para el contexto de proyectos
de construccion [6]. En concreto, los elementos necesarios a
definir son: 1) el concepto de caso o instancia del proceso
(Seccion A), 2) la definicion de actividades del proceso
(Seccién B), y 3) el orden relativo entre actividades (Seccion
C). Adicionalmente, tanto los casos como las actividades
son enriquecidas con atributos adicionales para su andlisis
(Seccion D).

Segtin la definicion CBPM, el resultado de aplicar algo-
ritmos de descubrimiento de procesos sobre los datos es-
tructurados, da como resultado el modelo del proceso a ser
analizado. Dado el carécter interdisciplinar del método, y el
sesgo representativo del modelo CBPM (e.g., por definicién no
puede existir paralelismo entre actividades), la recomendacién
es aplicar algoritmos con bajo nivel de complejidad, y con una
salida facilmente interpretable. En ese caso, buenos ejemplos
de algoritmos a utilizar son Heuristic Miner [12], Inductive
Miner [13], o alternativas comerciales similares como las
proporcionadas por Disco [14] y Celonis [15], [16].

A. Definicion de Caso

Entenderemos como caso a la ejecuciéon de un conjunto
de restricciones por una persona (o responsable, segiin LPS)
en el periodo de tiempo comprendido en un Lookahead. A
su vez, cada Lookahead comprende un periodo entre 4 y 6
semanas, dependiendo de la complejidad y decisién propia de
cada proyecto en particular.

En otras palabras, un identificador de caso se define como
una tupla (I, ) donde [ indica el lookahead concreto del caso,
y r corresponde al id del responsable del caso. Formalmente,
definimos el conjunto de identificadores de caso C' como:

C={({,r)|le LAr € R}

donde L y R corresponde al conjunto de lookaheads y
responsables considerados, respectivamente.



B. Definicion de Actividades

Luego de definir los casos, es necesario definir las activida-
des. Las actividades permitirdn representar la criticidad de la
semana en funcion de los estados actuales de las restricciones,
y de la importancia con que se encuentren tipificadas (ALTA,
MEDIA, BAJA).

Con los estados actuales de las restricciones, semana a
semana, y su relacién con su importancia, es posible definir un
color que representard el estado de la mochila de restricciones
para cada caso. Por lo tanto, las actividades o estados para
cada caso son: GREEN, YELLOW y RED. Donde GREEN
es el estado de menor criticidad, YELLOW el de mediana
criticidad y RED el de mayor criticidad. Estas actividades son
calculadas en base al estado e importancia de las restricciones
en la semana ¢ de cada Lookahead.

Bl. Estado de las Restricciones: Los estados de las res-
tricciones vienen definidos segin la metodologia LPS. Estos
son:

= Pendiente en Plazo (PP): una restriccion esta Pendiente
en Plazo cuando no ha sido liberada y aun no cumple su
plazo méximo de liberacién comprometido.

» Atrasada (ATR): una restriccion estd Atrasada cuando
el plazo maximo de liberacién comprometido se ha
cumplido y la restriccién atn no ha sido liberada.

= Liberada a Tiempo (LAT): cuando la restriccién fue li-
berada antes de cumplirse el plazo mdximo de liberacién
comprometido.

= Liberada con Atraso (LATR): cuando una restriccion
ha sido liberada después de haberse cumplido el plazo
maximo de liberacién comprometido.

De este modo, cuando se instancia una restriceion, dado un
responsable, en el contexto de la primera semana, son creadas
en el estado inicial Pendiente en Plazo (PP). Después de esto,
cuando avanzamos a la semana siguiente, las restricciones
pueden tomar el valor de liberada a tiempo (LAT), liberada
con atraso (LATR) o atrasada (ATR), segtn el hito temporal
de entrega comprometido. En este trabajo, el estado de las
restricciones es importante para entender las reglas con que
definimos la relevancia de éstas.

B2. Importancia de las Restricciones: Las restricciones
que conforman un caso poseen distintos niveles de importancia
(ALTA, MEDIO, BAJO). Dicho nivel, junto con el estado de
las restricciones, condiciona la forma como se categorizan las
actividades (GREEN, YELLOW, RED).

En nuestro modelo nos hemos enfocado en aquellas res-
tricciones que atin no han sido liberadas; pendiente en plazo
(PP) y atrasadas (ATR), y para ellas definimos los siguientes
criterios ilustrados en las Tablas I y II.

La lectura de las Tablas I y II es la siguiente: para el caso
de porcentaje de restricciones en ALTA, entre 20% y 50 %,
y si el complemento distribuye en —a lo menos— un 80 % de
MEDIAS y un 20% de BAJAS, entonces el estado es RED.
En otras combinaciones de restricciones MEDIAS y BAJAS, el
estado serd YELLOW.

Tabla I
REGLAS PARA RESTRICCIONES PENDIENTES EN PLAZO.
ALTA MEDIO BAJO COLOR
>50 % (0 %-50 %) 0% RED
otros casos YELLOW
20-50 % >80 %*(100 %- %Altas) <20 %*(100 %- %Altas) RED
otros casos YELLOW
20 % >80 %(100 %- Y%Altas) <20 %*(100 %- %Altas) YELLOW
otros casos GREEN
Tabla II
REGLAS PARA RESTRICCIONES ATRASADAS.
ALTA MEDIO BAJO COLOR
>50 % (0 %-50 %) 0% RED
otros casos YELLOW
20-50 % >80 %*(100 %- %Altas) <20 %*(100 %- %Altas) RED
otros casos YELLOW
20 % >80 %(100 %- %Altas) <20 %*(100 %- %Altas) YELLOW
otros casos GREEN

C. Orden de actividades

Cada una de las actividades del proceso representa una
de las semanas dentro del lookahead. Consecuentemente,
se utiliza el orden entre las semanas como el orden entre
actividades. Formalmente, definimos una instancia del proceso
o como la secuencia ordenada:

o= {ay,as,...,a,) donde a; € A

donde n es el nimero de semanas del lookahead (e.g., 4 0 5),
y a; representa la actividad de la semana ¢ dentro del universo
A de actividades definidas (i.e., GREEN, YELLOW, RED).

D. Atributos de Caso y Actividad

Tanto las actividades como los casos se encuentran enrique-
cidos en su caracterizaciéon mediante atributos adicionales que
representan caracteristicas mds especificas del negocio.

DI. Caso: incluye atributos como ¢d de caso, id de
responsable y su nombre correspondiente.

D2. Actividades: se agregan a los atributos adicionales
el ¢d de la semana dentro del lookahead, fecha de inicio y
término del mismo, caracterizacion de las restricciones segin
importancia (ALTA, MEDIA, BAJA) y segtn el tipo (Disefio,
Condiciones Previas, Mano de Obra, Materiales, Otros).

IV. EL CAso IMPERA

La presente seccion muestra el despliegue del modelo
CBPM aplicando la metodologia LPS, con datos obtenidos
a partir de un software de gestiéon y planificacién llamado
IMPERA. A partir de su aplicacion, se realiza un experimento
y se analizan diferentes tipos de preguntas a responder usando
el modelo propuesto.

A. Contexto

IMPERA es un software desarrollado para la implementa-
cién de LPS creado en 2002 por el Centro de Excelencia en
Gestion de Produccién de la Pontificia Universidad Catélica de
Chile (GEPUC). La herramienta ha sido utilizada en diversos
paises de Latinoamérica [17], creando més de 80 indicadores



que apoyan a la toma de decisiones del proyecto. En el pre-
sente informe, para el modelo de CBPM, se utilizan diversos
proyectos correctamente documentados en la plataforma de
IMPERA.

B. Datos

En el contexto del experimento a realizar, se considerd la
generacién de datos correspondientes a 200 casos para diez
responsables en 20 lookaheads. En este caso, la duracién
de cada lookahead se ha fijado en 4 semanas. Se generaron
los comportamientos de las variables consideradas teniendo
especial cuidado en que su comportamiento sea representativo
a los datos de IMPERA.

C. Método

Posterior a la obtencion de los datos para este experimento,
se utiliza el algoritmo de descubrimiento (conocido como
process graph) de la suite Celonis Process Mining'. Este es un
algoritmo de la familia Heuristic Miner [6] y su ’representative
bias’ permite obtener resultados claros y entendibles del flujo
del proceso para mejorar la toma de decisiones. Ademds,
permite la configuracion de distintos dashboards personali-
zables para analizar mas a fondo los datos dependiendo de las
necesidades del usuario.

D. Resultados y Discusion

El algoritmo de descubrimiento de procesos de Celonis
[15], [16] permitié obtener un modelo CBPM (cf. Figura 2),
representacion de los diversos patrones de comportamiento con
que se relacionan las actividades definidas y las transiciones
entre actividades.

A partir de este modelo, se pueden definir preguntas desde
la perspectiva de procesos con interés para los responsables del
proyecto. En concreto, se pueden definir preguntas sobre los
casos y sus caracteristicas con 1) presencia de alguna activi-
dad, 2) presencia de una transicién concreta entre actividades,
y 3) presencia de patrones de transicion mas complejos.

En concreto, analizando el contexto de proyectos de cons-
truccién, se proponen las siguientes preguntas a modo ilustra-
tivo:

= ;Cémo se comportan las trazas (lookahead) que pasan

por una Actividad RED?

= ;Como se comportan los casos en que hay un cambio de

GREEN a RED? ;Logran recuperarse?

= ;Como se comportan los casos en que hay loops entre

estados? ;Cuales se “recuperan”?, ;Cudles empeoran?

Nétese que, dada las limitaciones del papel, el andlisis de
los resultados que se puede hacer sobre €l se hace de manera
estatica, listando las variantes y mostrando los resultados
filtrados. Sin embargo, el andlisis propuesto en el modelo
CBPM se realizaria de una forma interactiva, estableciendo
filtros en tiempo real (on-the-fly) sobre actividades o transi-
ciones, o bien, filtros utilizando criterios mas complejos (e.g.,
actividades con patrones como eventually follow).

ICelonis tool: http://www.celonis.com/en/product
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Figura 2. Proceso descubierto para todas las variantes.

Di1. ;Cémo se comportan las trazas (lookahead) que
pasan por una Actividad RED?: Como se puede ver en la
Figura 3, todos los casos que pasan por la Actividad RED.
Dentro de estos casos, se pueden identificar 3 grupos: Casos
que terminan en YELLOW; Casos que terminan en RED; y
Casos que terminan en GREEN. Nos centraremos en los casos
que terminan en RED y en YELLOW.

Para los casos que terminan en YELLOW, las restricciones
del tipo Condiciones previas son dominantes. Estas restriccio-
nes poseen importancia ALTA como se puede apreciar en la
Tablas III, IV y la Figura 4.

I ‘ Red @ Process Start
9’ .
" 13 12* '-.
\\ A :
i 5 YELLOW 5
\.' - ‘15 "-
“‘ "0
3 1 3 s »*
. g
. ‘-.,¢
e
o .
3 GREEN 8
- H
H &
*

Figura 3. Proceso descubierto para la pregunta 1

Para los casos que terminan en RED, las restricciones del
tipo MATERIALES y M.O son dominantes. Estas restricciones
poseen importancia ALTA como se puede apreciar en la Tablas
V, Vl y la Figura 5. Analizando todas estas trazas que pasan
por RED, es posible apreciar que en el 38 % de los casos
terminan de manera 6ptima (en el estado GREEN). El restante
termina con un estado YELLOW o RED. Para el primer caso,
es posible apreciar que el 75 % de estos vuelven a pasar una
segunda vez por el estado RED.



Tabla IIT
CASOS POR TIPO DE RESTRICCIONES QUE FLUYEN A TRAVES DE RED Y TERMINAN EN YELLOW

Variante % C.Previas %M.0O. % Materiales % Diseino % Otros
G-R-Y-Y 50 % 50 % 0 % 0 % 0 %
G-R-R-Y 57 % 43 % 0% 0 % 0 %
Y-R-Y-Y 67 % 33 % 0 % 0 % 0 %
G-Y-R-Y 71 % 29 % 0 % 0 % 0 %
Y-R-R-Y 83 % 0 % 17 % 0 % 0 %
Tabla IV
CASOS POR IMPORTANCIA DE RESTRICCIONES QUE FLUYEN A TRAVES DE RED Y TERMINAN EN YELLOW
Variante % ALTA %MEDIAS %BAJAS
G-Y-R-Y %43 %0 %57
Y-R-Y-Y %75 %25 %0
G-R-Y-Y %75 %0 %25
Y-R-R-Y %83 %17 %0
G-R-R-Y %86 %0 %14
Tabla V

CASOS POR TIPO DE RESTRICCIONES QUE FLUYEN A TRAVES DE RED Y TERMINAN EN RED
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Variante % C.Previas %M.0O. % Materiales % Diseino % Otros

Y-R-R-R 0 % 43 % 43 % 0% 14 %

Y-Y-R-R 0% 0 % 100 % 0% 0%

Tabla VI
CASOS POR IMPORTANCIA DE RESTRICCIONES QUE FLUYEN A TRAVES DE RED Y TERMINAN EN RED

Variante % ALTA % MEDIAS %BAJAS
Y-Y-R-R %100 %0 %0
Y-R-R-R %100 %0 %0
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Figura 4. Proceso descubierto para los casos que fluyen por RED y terminan
en YELLOW.

D2, ;Cémo se comportan los casos en que hay un cambio
de GREEN a RED? ;Logran recuperarse?: Estos casos son
representados en las Tablas VII, VIII y en la Figura 6. Como
se puede apreciar, la tendencia es que las restricciones del tipo
COND.PREVIAS sea dominante, junto con las restricciones de
importancia ALTA.

D3. ;Como se comportan los casos en que hay loops
entre estados? ;Cudles se “recuperan”? ;Cudles empeoran?:

Figura 5. Proceso descubierto para los casos que fluyen por RED y terminan
en RED.

Se pueden descubrir los siguientes Loops en la figura 2:
GREEN- YELLOW, YELLOW-GREEN; GREEN- RED, RED-
GREEN ; GREEN- GREEN ;YELLOW- YELLOW ;RED-RED.
Centraremos nuestro analisis en los loops GREEN- RED, RED-
GREEN 'y RED- RED.

Respecto de los loops GREEN- RED, RED-GREEN , son
casos que terminan en GREEN, poseen un 80 % de Condi-
ciones Previas. Un 60 % de ellas tienen importancia ALTA.



Tabla VII

CASOS POR TIPO DE RESTRICCIONES QUE TIENEN SECUENCIA GREEN-RED

Variante % C.Previas

% M.O.

.

% Materiales % Diseino % Otros
G-R-R-Y 57 % 43 % 0% 0 % 0%
G-R-G-G 80 % 0 % 20 % 0% 0 %
G-R-Y-Y 50 % 50 % 0% 0 % 0%
Tabla VIIT
CASOS POR IMPORTANCIA DE RESTRICCIONES QUE TIENEN SECUENCIA GREEN-RED
Variante % ALTA %MEDIAS % BAJAS
G-R-G-G % 60 %0 %40
G-R-Y-Y %75 %0 %25
G-R-R-Y % 86 %0 %14
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Figura 6. Proceso descubierto para los casos con cambio GREEN a RED.

Como este caso corresponde a una sola variante (G-R-G-R),
su tendencia se puede apreciar en la Figura 7.
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Figura 7. Proceso descubierto para los casos con loops GREEN-RED, RED-
GREEN.

Respecto de los loops RED- RED (ver Figura 8), se puede
apreciar que las restricciones de importancia ALTA son las
predominantes.

Con respecto al tipo de restricciones, es posible indicar que
no existe una tendencia clara, siendo un tipo dominante, en
cada variante encontrada (ver Tablas IX y X).

Figura 8. Proceso descubierto para los casos con loop RED-RED.

V. TRABAJO RELACIONADO

La capacidad de procesar grandes volimenes de infor-
macién ha impulsado a diversas industrias a obtener nueva
informacién valiosa respecto a los procesos involucrados.
Este fendmeno, llamado Big Data, ha aparecido en diversas
areas siendo la construccion una de ellas. En la actualidad,
se han desarrollado técnicas de Data Mining para aprender
de proyectos pasados [18], hasta implementacién de técnicas
de Machine Learning y modelos de regresion para predecir
tiempos de ciclo en actividades de construccién [19]. Sin
embargo, una mirada desde la vista de Process Mining no
ha sido estudiada [5]. Process Mining resulta ser la conexién
directa entre Data Science (ej.: Big Data) y Process Science.
Esta disciplina combina herramientas de las tecnologias de
la informacién y de gestién con el fin de mejorar distintos
procesos operacionales [6]. Su aplicacién ha sido exitosa en
diversas 4reas, tales como procesos de negocios, salud [20],
y asignacion de recursos humanos [21]; dreas donde también
se ha aplicado de forma exitosa la filosofia Lean [22]. Mas
detalles acerca de la relacién entre los conceptos de Process

Science y Data Science pueden ser encontrados en [9].

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo ilustra el potencial de utilizar Process Mining
en un contexto de la industria de la construccién, permitiendo
concluir que es posible generar valor para este contexto,
siempre y cuando, durante el proceso de Process Mining



Tabla IX
CASOS POR TIPO DE RESTRICCIONES QUE TIENEN LOOPS RED-RED

Variante % C.Previas %M.0O. % Materiales % Diseino % Otros

Y-R-R-Y 83 % 0 % 17 % 0 % 0 %

Y-Y-R-R 0% 0 % 100 % 0 % 0 %

G-R-R-Y 57 % 43 % 0 % 0 % 0 %

Y-R-R-R 0 % 43 % 43 % 0 % 14 %

Y-R-R-G 43 % 57 % 0% 0 % 0 %
Tabla X

CASOS POR IMPORTANCIA DE RESTRICCIONES QUE TIENEN LOOPS RED-RED

Variante % ALTA
Y-R-R-Y 83 %
G-R-R-Y 86 %
Y-R-R-R 100 %
Y-R-R-G 100 %
G-R-R-Y 86 %

9%MEDIAS | %BAJAS
17 % 0 %
0 % 14 %
0 % 0 %
0 % 0 %
0 % 14 %

se genere un disefio orientado a éste, que incluya todos los
atributos necesarios para una sélida definiciéon de casos y
actividades. Es por eso que este articulo propone el Constraint
Bag Process Model (CBPM), como una herramienta ttil para
tal andlisis. El modelo generado, resulta ser una herramienta
efectiva en la representacion de casos particulares y generales
desde una perspectiva de procesos, identificando cambios en el
cumplimiento de restricciones semana a semana. La definicion
de actividades incluida en CBPM abre la posibilidad de ir
descubriendo nuevos atributos relacionados en concordancia
con lo buscado segiin el negocio y/o usuario; es decir, el
modelo propuesto es altamente expansible y permite afiadir
diferentes atributos que permitan contestar diferentes pregun-
tas. Queda como trabajo futuro, considerar nuevas perspectivas
de andlisis; por ejemplo, enriqueciendo la paleta de atributos
descriptores propios del negocio y otros atributos calculados
para estos propdsitos. Ademds, es importante indicar que se
puede hacer un estudio considerando los recursos (personas)
asi como su especialidad para analizar la incidencia de éstos
en el comportamiento especifico de las variantes detectadas.
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