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Vergleich und Kombination von Techniken des
Predictive Business Process Monitoring
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Manuel Carro®, Schahram Dustdar®, Klaus Pohl'

Abstract: Wir stellen einen experimentellen Vergleich von Prognosetechniken fiir das Predictive
Business Process Monitoring vor. Ausgehen von unseren Experimentergebnissen schlagen wir eine
geeignete Kombination von Prognosetechniken vor.
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1 Einleitung

Predictive Business Process Monitoring zielt darauf ab, potenzielle Probleme in der
Prozessausfiihrung vorherzusagen. Predictive Business Process Monitoring erméglicht
den frithzeitigen Eingriff und somit die proaktive Anpassung laufender Prozesse. In der
Literatur wurden unterschiedliche Techniken fiir das Predictive Business Process
Monitoring vorgestellt. Es mangelte allerdings an einer vergleichenden Evaluation der
Techniken.

Unser Beitrag (siehe [MLI15]) ist der experimentelle Vergleich dreier unterschiedlicher
Prognosetechniken, die auf (1) Maschinellem Lernen, (2) Constraint Satisfaction, und (3)
QoS Aggregation basieren. Empirische Basis ist ein Industriedatensatz aus der Logistik
(frei verfiigbar unter http://www.s-cube-network.eu/c2k). Dieser Datensatz umfasst die
operativen Daten von 3942 Prozessinstanzen und 56082 Prozessschritten iiber einen
Zcitraum von fiinf Monaten.

Abbildung 1 zeigt einen Ausschnitt aus unseren Ergebnissen und die jeweiligen
wesentlichen Schritte der Prognosetechniken. Es zeigt sich, dass alle untersuchten
Prognosetechniken eine vergleichbar gute Korrektklassifikationsrate (,,Accuracy) von
mindestens 70% nach halber Prozessausfiihrung liefern. Allerdings unterscheiden sich die
Techniken deutlich in der Prognose ,,positiver und ,,negativer Probleme. Dies zeigt sich
als deutlicher Unterschied bei Precision und Recall (kombiniert dargestellt als ,,F-Metric*)
und der Richtig-Negativ-Rate (,,Specificity*).
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Abb. 1: Vergleich dreier Prognosetechniken

Diese Diversitit der Techniken kann zur Verbesserung der Prognosegenauigkeit genutzt
werden, indem einzelne Techniken geeignet kombiniert werden. Unsere Strategie zur
Kombination der Techniken geht iiber das typische Majorititsvotum hinaus. So lieferte
eine Kombination von Constraint Satisfaction mit QoS Aggregation zum Beispiel eine um
14% verbesserte Precision, wohingegen die Kombination von Maschinellem Lernen und
Constraint Satisfaction zu einer Verbesserung des Recall um 23% fiihrte.
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