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MELLO, PEDRO O. T. Mineracao de Dados para Predicao de Fracassos em
Processos de Negécio. UNIRIO, 2018. 89 péginas. Dissertacdio de Mestrado.
Departamento de Informética Aplicada, UNIRIO.

RESUMO

O monitoramento de processos de negdcio emerge sob diversas necessidades
e uma delas é garantir a execugdo dos processos de maneira a manter a confiabili-
dade de suas execugdes. Entretanto, os processos de negdcios estdo sujeitos a uma
natureza dindmica o que dificulta a transi¢do entre um cendrio reativo para um
cendrio preditivo. Em um cendrio reativo, as a¢gdes de mitigacdo de riscos s6 acon-
tecem ap0s a ocorréncia dos fatos que colocam a execugdo do processo em risco.
Por outro lado, um cendrio preditivo pode estimar os riscos de uma execugao
de um processo. Dito isso, um cendrio preditivo pode apoiar uma estratégia de
mitigacdo de riscos de maneira antecipada. Para isso sdo necessdrias algumas pre-
missas tais como a identificagdo de situagoes e padrdes em dados histéricos dos
processos de maneira a caracterizar o que determina o fracasso dos mesmos. Nesta
dissertacdo, enderecamos o problema de como identificar e detectar de maneira
preditiva os comportamentos que podem levar os processos ao fracasso. Neste
trabalho, uma combinacao de técnicas bem estabelecidas das areas de Mineracdo
de Dados e Mineragao de Processos sdo utilizadas e aplicadas em um estudo de
caso de um processo de gerenciamento de incidentes. A avaliagdo experimental
da pesquisa é apresentada como uma forma de provar que a combinagdo de di-
ferentes técnicas é aplicavel ao estudo de caso de forma satisfatéria considerando
um cendrio preditivo. As principais contribui¢des destacam-se em termos dos re-
sultados alcangados a partir da combinagado dessas técnicas somado as adaptagoes

que foram feitas de maneira a se adequarem ao estudo de caso.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados - Predigdo - Processos de Negocio -

Monitoramento de Processos.
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MELLO, PEDRO O. T. Data Mining for Failure Prediction in Business Pro-
cesses. UNIRIO, 2018. 89 paginas. Dissertagdo de Mestrado. Departamento de
Informatica Aplicada, UNIRIO.

ABSTRACT

Business process monitoring emerges under various needs and one of them
is to ensure the execution of processes in order to maintain the reliability of their
executions. However, business processes are subject to a dynamic nature which
hinders the transition from a reactive scenario to a predicted scenario. In a reactive
scenario, risk mitigation actions only occur after the occurrence of the facts that
put the execution of the process at risk. On the other hand, a predictive scenario
can estimate the risks of process execution. In view of that, a predictive scenario
can support a risk mitigation strategy in advance. For this, some premises are
necessary such as the identification of situations and patterns in historical data
of the processes in order to characterize what determines their failure. In this
dissertation, we address the problem of how to identify and detect in a predictive
way the behaviors that can lead the processes to a failure situation. In this master
dissertation, a combination of well-established techniques from the Data Mining
and Process Mining fields are used and applied in a case study of an incident
management process. The experimental evaluation of the research is presented
as a way to prove that the combination of different techniques is applicable to
the case study in a satisfactory way considering a predictive scenario. The main
contributions stand out in terms of the results obtained from the combination of
these techniques added to the adaptations that were made so as to fit the case

study.

Keywords: Data Mining - Prediction - Business Process - Process Monitoring
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1. Introdugao

Se vocé ndo pode medir, ndo pode gerenciar. E com esta citagio a Peter
Drucker que destaca-se a importancia que a drea de Mineragdo de Processos
(PM, do inglés Process Mining) pode exercer sobre a drea de Gerenciamento de
Processos de Negoécio (BPM, do inglés Business Process Management). A &rea de
Mineragdo de Processos tem como seus principais objetivos descobrir, monitorar e
aprimorar processos de negdcio por meio da extragdo de conhecimento a partir de
dados [50]. Os processos de negdcio, por sua vez, visam ao alcance dos objetivos
estratégicos e operacionais de um ambiente organizacional por meio de atividades

coordenadas [51].

Neste contexto, algumas medidas podem desempenhar um papel importante
para o controle e otimizagdo desses objetivos e, por meio dessas medidas, é
possivel determinar se as insténciaﬂ do processo se encontram em uma situagdo
de fracasso, isto é, uma situagdo em que as instancias ndo alcan¢cam os objetivos

almejados do processo e que podem apresentar risco ao negocio.

A dificuldade em controlar e gerenciar processos de negécio estd associada
a dois fatores: (i) a natureza dindmica a qual os processos de negdcio estdo
sujeitos, que resulta em um ambiente de alta variacdo; e (i) o desconhecimento
de situagdes, por parte de analistas e gestores, que exercem influéncias ndo s6 no
desempenho do processo, mas também no fluxo de atividades. Esses dois fatores
tornam as andlises que visam a a¢des proativas e corretivas do processo um pouco

mais complexas.

Em meio a essa complexidade, diversas técnicas de mineragdo de processos
tém sido propostas pelo estado-da-arte para aprimorar o gerenciamento de pro-

cessos, sejam em cendrios que visam a melhoria de processos de negécio ou em

! As instancias de processo também podem ser referenciadas como processos em execugdo ou
j& executados.



cendrios de diagndstico do processo. Cendrios de diagnéstico do processo visam
buscar explicagdes para a existéncia de determinadas caracteristicas das instancias
do processo ou sejam em cendrios preditivos onde a premissa é sair de uma abor-
dagem reativa para uma abordagem proativa. A principal diferenca entre as duas
abordagens é que a abordagem reativa consiste na tomada de decisdo e ac¢Ges
ap0s a ocorréncia de um fato. Por outro lado, em uma abordagem proativa, a
tomada de decisdo é feita de maneira antecipada ao fato, isto é, antes de sua
ocorréncia. Assim, uma abordagem proativa é possivel por meio de estimativas

de uma realidade empirica.

Este capitulo apresenta, na Se¢ao uma breve contextualizacdo do tema de
pesquisa e principais motivagdes. O problema e a questdo de pesquisa formulada
somado aos principais objetivos que guiou o processo evolutivo desta dissertagdo
sdo expostos na Secdo Apresenta também a metodologia cientifica na Secao
e finaliza com a estrutura do documento apresentada de maneira geral na
Secao(l.4

1.1 Contextualizacao

Este trabalho de pesquisa estd centrado na 4rea de Mineragdo de Processos,
que consiste em integrar técnicas e conceitos tanto da drea de Gerenciamento de
Processos de Negocio quanto da drea de Mineracdo de Dados e Aprendizado de

Miéquina.

Tal como a Mineragdo de Dados, a drea de Mineragdo de Processos consiste
da extragdo de conhecimento a partir de dados e, neste caso, o ponto de partida
de qualquer técnica de Mineragdo de Processos sdo os registros histéricos de um
processo de negécio denominado por Event Log [53]]. Estes termos, além de outros,

sdo tratadas com mais profundidade no Capitulo

No ano de 2012, uma forga tarefa sobre pesquisas referentes a Mineragao de
Processos identificou onze desafios em aberto e publicado em [50]. Esses desafios

sao:

1. Encontrar, unificar e limpar. Lida com problemas associados a variedade
de fonte de dados e operacdes de unido e juncdo de dados. Lida também
com problemas relacionados a qualidade da informagao presente nos dados,

tais como falta de informacdo em determinados atributos e varidveis ou



informacdes erradas e confusas que ndo deveriam estar presentes;

. Dados histéricos complexos e com diferentes caracteristicas. Lida com
o volume de dados e variacdo que eles podem apresentar. Neste caso, os
registros podem ter um grande volume ou pouco volume de informacéo as-

sociado a problemas de representatividade do comportamento do processo;

. Criacao de marcas de referéncia (Benchmarks) representativas. Lida com
a falta de marcas de referéncia internacionalmente aceitas. Mineracado de
Processos ainda é considerada uma 4rea emergente, diante disso ainda ha

uma caréncia por benchmarks;

. Mudanca de conceito (Concept Drift). Lida com a natureza dindmica dos
processos. Um processo de negécio pode ser impactado por fatores internos

e externos que provocam mudangas na distribui¢do dos dados;

. Aprimoramento de representacdes dos modelos descobertos. Lida com as
dificuldades relacionadas as representa¢des dos modelos descobertos. Em
geral, as técnicas de descoberta de modelos de processo utilizam uma lin-
guagem ou notacdo para representar a visualizagdo do modelo. A escolha
dessas formas de representagdes deve ser criteriosa, pois se um modelo ndo
puder ser representado, entdo ele ndo podera ser descoberto. Dito isso, a
notacdo deve permitir formas de representar concorréncia, multiplas ativi-
dades, repeti¢des de rétulos e nomes, encadeamento de atividades somado

a outras caracteristicas que um processo pode ter;

. Balanceamento entre critérios de qualidade. Lida com as complica¢Ges
relacionadas ao ajuste (fitness), simplicidade, precisdo e generalizagdo. Os
histéricos de eventos (Event Logs) estdo longe de estar completos. Os mode-
los de processos tendem a um ntimero muito grande, ou até mesmo infinito,
de diferentes representagdes possiveis. Modelos bem ajustados implicam
que o histérico pode ser repetivel pelo modelo a partir de seu inicio. A
simplicidade, por exemplo, torna-se eficiente para a compreensao do pro-
cesso. A generalizagdo surge a partir de um problema de precisdo onde
o modelo deve manter uma flexibilidade, pois um processo ndo pode ser
muito restritivo enquanto também nado deve permitir um comportamento
excessivamente variado. A generalizagdo visa ndo ser muito especifica mas

também nao pode ser muito restritiva;

. Mineracao e distin¢ao de miltiplos ambientes organizacionais. Lida com

as multiplicidades de cendrios que podem coexistir no histérico de eventos

3



ou estar fatiado em outros ambientes. Com o aprimoramento da tecnologia
e das formas colaborativas de trabalho, um processo pode ser fatiado em
partes e distribuido pela organizagdo de maneira distinta, distribuindo até
mesmo para outras organizagdes. Diante disso, o histérico de eventos pode
estar incompleto, uma vez que outras partes do mesmo processo podem

estar nas maos de terceiros e ndo no mesmo histérico de eventos;

8. Fornecimento de apoio operacional. Lida com atividades relacionadas a
deteccdo, predicdo e recomendagdo. Atividades de deteccdo podem identi-
ficar desvios de fluxo predefinido de um processo mapeado. Os registros
histéricos de um processo podem ser utilizados para a construgdo e obtencao
de um modelo de predi¢do que poderé levar abordagens reativas para abor-
dagens proativas. Baseado nessas predicdes, a elaboracdo e construcdo de
sistemas de recomendacédo tendem a propor ag¢des de reducdo de custos ou

reducdo de tempo baseando-se em uma otimizagdo do fluxo operacional;

9. Combinacao das técnicas de Mineragao de Processos com outros tipos de
técnicas e analises. Lida com a combinagdo de diferentes técnicas tanto
de gerenciamento de processos quanto de mineracdo de dados visando
aumentar a compreensdo dos modelos e a capacidade de aprimoramento
do negocio. Existe também uma necessidade de combinar essas técnicas

com técnicas que aprimoram o raciocinio analitico, isto é, anélise Visua]ﬁ

10. Aprimoramento da usabilidade para nao especialistas. Linda com o apri-
moramento entre as relagdes do modelo de processo com os dados. Por
meio dos dados, as técnicas de mineracdo de processos criam uma projecao
do comportamento do processo com o seu modelo. Atualmente, as técnicas
aplicadas ndo sdo muito sugestivas para um usudrio ndo especialista devido
ao alto nimero de parametros e configuracdes adotadas aliado ao conheci-

mento a priori da técnica empregada;

11. Aprimoramento da compreensio para nao especialistas. Lida com os pro-
blemas de compreensdo do usudrio final em relagdo aos resultados obtidos
por meio das técnicas de mineracdo de processos. Busca-se por técnicas
mais sofisticadas e representativas. Boas representacdes podem justificar

determinadas conclusdes e decisdes tomadas.

2Este termo ¢ mais comumente descrito em inglés como Visual Analytics e trata-se de uma
drea que visa aprimorar o raciocinio analitico por meio de gréficos e técnicas automatizadas de
visualizagdo e interacdo com os dados.



Durante o desenvolvimento desse trabalho de pesquisa, identificou-se que os
onze desafios acima enumerados continuam em aberto. Entretanto, considera-
mos que muito ja se evoluiu em termos de técnicas e aplica¢des. Tal evidéncia
pode ser vista em diversos trabalhos encontrados em [9,(14,40,45,58]. Apesar
dessa evolugdo em termos de técnicas e aplica¢des, reconhecidas por meio dos
trabalhos anteriormente citados, ainda hd muito o que se explorar em torno dos
onze desafios destacados por [50]. Muitas das técnicas aplicadas estdo restritas a

determinados dominios e cendrios.

O dominio e principal objeto de estudo desta dissertacdo de mestrado foi
o dominio de gerenciamento de incidentes, onde os processos destinam-se em
restaurar e normalizar os servigos de Tecnologia da Informagio (TI) o mais breve
possivel. Os processos de um cendrio de gerenciamento de incidentes sdo tratados
como o principal canal de comunicagado entre diferentes setores de um ambiente
organizacional com o setor de TI. Desta maneira, a premissa é que essa restauragao
rédpida visa minimizar os impactos nas operagdes de negocio. Tal descrigdo é
apresentada com maior profundidade na Sec¢do 1.3/ onde o cendrio é descrito sob
a forma de um estudo de caso. A préxima secdo (Secdo destaca o problema
de pesquisa que este trabalho se propde a resolver em conjunto com os principais

objetivos que guiou o processo evolutivo para o desenvolvimento do trabalho.

1.2 Problema e Objetivo de Pesquisa

O objetivo deste trabalho é a predigdo de fracassos em processos de negdcio.
Neste sentido, o fracasso é determinado por meio de uma situacdo que apresenta
risco ao negodcio. Essa situagdo é determinada pelo acordo a nivel de servigo
(SLA, do inglés Service Level Agreement). O SLA é um compromisso assumido por
um prestador de servigos perante um cliente, uma vez que ele ndo é cumprido
algumas penalidades podem ser aplicadas. Diante disso, 0 ndo cumprimento
do SLA apresenta riscos ao negécio, podendo ocasionar em prejuizos financeiros

para uma organizagad}

O estudo de predicdo aparece como um dos onze desafios descritos na Se¢do
Uma vez que a predigdo torna-se possivel, assume-se que pode aumentar a
confiabilidade dos sistemas de acordo com a dinamicidade requerida dos servigos

prestados. Deste modo, lidar com o desafio que envolve a predicdo de alguma

3Em geral, a penalidade aplicada sdo multas que podem ser arcadas por meio de pagamentos
a empresa lesada pelo ndo cumprimento do servi¢o ou redugdo do valor do contrato.
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varidvel, que neste caso a varidvel considerada é o SLA, estamos defrontando com
o aprimoramento de técnicas que lidam com as atividades de apoio operacional
e possibilitando que abordagens proativas venham a surgir de maneira a mitigar

riscos.

Este trabalho também pretende discutir a modelagem da predicdo, passando
pelas varidveis consideradas e os critérios que levaram as respectivas escolhas até
a aplicacdo do algoritmo de predi¢do. Diante disso, o trabalho enfrenta também
outros dos onze desafios, tais como o problema das fontes de dados e operagdes
de unido e jun¢do de dados, as diferentes caracteristicas do histérico de even-
tos, as marcas de referéncia, mudanca de conceito (Concept Drift) e, por fim, a
combinacdo de diferentes técnicas para o alcance do principal objetivo proposto

que é a predicdo das situagdes de fracasso em processos de negdcio.

Desta forma, este trabalho tem a seguinte questdao de pesquisa (QP) a ser

explorada:

[QP]. Como aprimorar e combinar as técnicas de predicdo e aplicar no

dominio de gerenciamento de incidentes?

Nota-se que a questdo de pesquisa formulada ndo exclui a existéncia de traba-
lhos que realizam predigdes em processos de negdcio. Ao contrario, a questdo de
pesquisa considera propor uma melhoria, se necesséario, dos modelos de predigao

atual por meio de possiveis combinagdes com outras técnicas.

Dito isso, entendemos que para alcancar o objetivo proposto este trabalho
propde utilizar e combinar diferentes técnicas de mineragdo de dados que foram
aplicadas em outros dominios. Espera-se que essa combinacdo permita alcangar
nao so6 a predicdo das situagdes de fracasso mas também pode resultar em uma
técnica presumivelmente melhor. De acordo com [55], uma técnica de pesquisa
que visa a um resultado presumivelmente melhor trata-se de um estilo de pesquisa
onde os resultados produzidos podem ser melhores do que os resultados descritos
na literatura. As conclusdes dessa melhoria se d4 por meio de experimentos
comparativos entre resultados e técnicas aplicadas. Este assunto é descrito na
proxima segdo pois trata da metodologia aplicada durante a pesquisa cientifica

deste documento.



1.3 Metodologia de Pesquisa

Apo6s a revisdo da literatura e defini¢do inicial do problema de pesquisa,
definiu-se um dominio para aplicagdo do estudo de caso em que o método seria
aplicado. Foi conduzido um estudo de caso exploratério em cima de dados reais
de um processo de gerenciamento de incidentes. Os dados foram obtidos por

meio de uma colaboragdo com o departamento de TI de uma empresa brasileira.

A premissa dos processos de gerenciamento de incidentes é a restauracdo de
servicos de Tecnologia da Informacao (TI) o mais breve possivel, visando mini-
mizar os impactos e efeitos negativos causados pela ndo oferta ou provimento de
um determinado servico, em geral, os processos de gerenciamento de incidentes
sdo o principal canal de comunicagdo entre diversos setores e dreas distintas de

um ambiente organizacional com o setor ou departamento de TI.

Os processos de gerenciamento de incidentes sdo conhecidos por serem pro-
cessos flexiveis, isto é, tratam-se de processos de alta variagdo, o que implica que
eles podem variar seu comportamento de acordo com alguma necessidade que
venha a surgir. Tal necessidade pode acontecer durante a execugdo do processo

e, neste caso, pode estar relacionada as decisdes tomadas naquele instante.

O estudo de caso analisou um histérico de instancias deste processo e, ini-
cialmente, desejou-se descobrir as possiveis causas que podem caracterizar ou
explicar o alto nimero de instancias deste processo que estdo diante de situagdes
de fracasso, evidenciada pelondo cumprimento do SLA. Entretanto, considerando
que o conteido que havia nos dados poderia nado ser suficiente para descobrir
as verdadeiras causas dos fracassos e o projeto deveria considerar uma analise
qualitativa com os envolvidos do processo, o trabalho de pesquisa nesse cenario
teria resultados explanativos e ndo preditivos. Sendo assim, a pesquisa é redire-
cionada com um enfoque para uma abordagem preditiva que envolve técnicas de
exploracdo de dados, preparacgdo dos dados e, por fim, a aplicacdo dos algoritmos

de predicdo das situag¢oes de fracasso do processo de negdcio.

Esta dissertacdo considera que ndo hé benchmarks internacionalmente aceitos,
como exposto na Segéo|[L.1} Dito isso, essa pesquisa testa abordagens da literatura
com algumas adaptagdes para o estudo de caso. Em seguida, busca-se formas de
aprimorar os resultados obtidos com o uso de técnicas combinadas. Ao final, os

resultados sdo comparados em uma abordagem lado-a-lado.



Como contribui¢do, espera-se que o uso das técnicas combinadas possam
melhorar os resultados da predicdo das situagdes de fracasso do processo de
negocio além de abordar as adaptagdes realizadas dessas outras metodologias ao

estudo de caso tratado por esta pesquisa.

1.4 Organizacao do trabalho

Por se tratar de termos técnicos da drea de Mineracdao de Processos, foram
utilizados os termos originais em inglés. Para instancias de processos, foram
utilizados case ou process instance. Para eventos identificados, para atributos de
uma instancia de processo que representa um conjunto finito e sequencial de
eventos e para o registro histérico de eventos, foram utilizados respectivamente
Events, Traces e Event Logs. Para o conjunto de transagdes utlizamos o termo

Transaction Dataset.

Este trabalho estd estruturado na seguinte forma:

O Capitulo [2| introduz no¢des preliminares do principal problema de pes-
quisa. A area de Mineracdo de Dados e Mineragdo de Processos também

sdo apresentadas.

O Capitulo 3| descreve o cendrio, o aparato experimental, a constru¢do do

modelo de predigdo e discute os resultados experimentais.

O Capitulo {4f apresenta os trabalhos relacionados. Destacam-se trabalhos
na drea de monitoramento de processos que objetivaram seus estudos em

predicdo de maneira a aumentar a confiabilidade de seus processos.

O Capitulo 5| termina a dissertagdo com a conclusdo e possiveis trabalhos

futuros da pesquisa.



2. Fundamentagao Teérica

Neste capitulo, discutimos alguns conceitos importantes e embasamentos
tedricos necessdrios ao entendimento da pesquisa. Conceitos relacionados ao
campo de estudo dedicado a resolugdo de problemas por meio de anédlise de

dados sdo expostos aqui.

2.1 Minerag¢do de Processos

Mineragdo de processos é uma disciplina relativamente nova e esta situada
entre as areas de Aprendizado de Médquina (ML, do inglés Machine Learning) e
Mineragdo de Dados (DM, do inglés Data Mining) por um lado e Modelagem e

Analise de Processo por outro lado [50,53].

De acordo com [37], aprendizado de maquina refere-se a algoritmos que ddo
a computadores e maquinas a capacidade de aprender sem a necessidade de
serem explicitamente programados. Concentra-se em construir programas de
computador que melhoram a partir de experiéncias passadas. Mineragdo de
dados ¢é a disciplina dedicada a resolucdo de problemas por meio da andlise de
dados, sendo uma parte do Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (KDD, do inglés Knowledge Discovery in Database). KDD tem como premissa
a descoberta de conhecimento ttil, vdlido, novo e potencialmente relevante sobre

uma determinada atividade com o uso de algoritmos [5]].

Os algoritmos de mineragdo de dados produzem resultados na forma de regras
ou algum tipo de padrdes [5]. Esses algoritmos podem ser aplicados sobre os mais
diversos cendrios e propositos tais como classificacdo, regressao e clusterizagao.
Para cada um deles, pode-se destacar um algoritmo por arvore de decisdo para a

resolugdo de problemas de classificacdo [36]], redes neurais para regressao [24] e



k-means para clusterizagao [31].

Por outro lado, a modelagem e andlise de processos estdo situadas mais es-
pecificamente na drea de Gerenciamento de Processos de Negocios que pode ser
definida como uma drea que combina conhecimentos de tecnologia da informacgéao

e as ciéncias de gerenciamento [51].

De acordo com [53], a drea de Mineracdo de Processos pode ser subdivida
em trés dreas: (i) descoberta de processos, (ii) andlise de conformidade e (iif)

aprimoramento de processos.

Descoberta de processos refere-se a aplicagdo de métodos que visam a desco-
berta e aprendizado de modelos de processo a partir de dados. Nesta subérea,
enfatiza-se a premissa que a descoberta se da sem conhecimentos e informagdes
a-priori [53]. Existem muitos algoritmos destinados a este propésito, tais como o

algoritmo a-algorithm [54], Fuzzy Miner [20] e Heuristic Miner [57].

Andlise ou verificacdo de conformidade é aplicada em cendrios que visam
a verificacdo entre o modelo e a realidade atual. Nesta subdrea, o modelo de
processo é comparado com os dados. Um algoritmo de andlise de conformidade

pode ser visto em [43].

Aprimoramento de processos destina-se a extensdo ou melhorias de mode-
los de processos existentes. Essa melhoria se inicia a partir da andlise de da-
dos. A Figura [2.1| descreve as trés subdreas, também referenciadas como tipos,
de mineracdo de processos com diferentes entradas para aplicacdo das técnicas.
Uma delas considera o histérico de eventos e as outras duas consideram uma

combinac¢do do histérico de eventos com o modelo.

De acordo com [35], definimos como modelo a representacdo de parte de
uma realidade empirica. Dito isso, um modelo de processo é a representagdo
dos objetivos estratégicos e operacionais de uma realidade empirica, isto é, do
momento ao qual aquele processo foi idealizado. Essa idealizacdo considera
muitas perspectivas tais como perspectivas temporais (época de idealizagdo ou
momento pensado) e perspectivas estratégicas e operacionais. Essas tltimas estdo

mais associadas ao negécio e as formas de operacionaliza¢do do negdécio.

E comum encontrar o termo “modelo” associado aos resultados dos algoritmos
de aprendizado da 4drea de Aprendizado de Mdquina. Neste caso, a defini¢do

é a mesma, uma vez que os modelos dessa drea sdo formas matemdticas de
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representa¢des de uma parte da realidade [37].

S Descoberta
de Modelo
historico de eventos
(Event Log) Processos

(a)

histérico de eventos
(Event Log)

Verificacdo
de Diagnosticos
Conformidade

Modelo

(b)

historico de eventos
(Event Log)

Aprimoramento
de Novos

Modelos

Processos

Modelo

~—

()

Figura 2.1: Mineragdo de Processos e suas subareas. (a) Descoberta de proces-
sos (Process Discovery); (b) Andlise ou Verificagdo de conformidade (conformance
checking); (c) Aprimoramento de processos enhancement. Adaptado de [50].

Como apresentado na Figura o ponto de entrada para quaisquer técnica
de mineracdo de processos é um histérico de eventos (do inglés, Event Log).
Esse histérico é uma sequéncia de eventos originados a partir de uma instancia
de processo. Cada evento possui um conjunto de atributos e sdo totalmente

ordenados no tempo.

Cada evento pode conter propriedades adicionais. Uma defini¢do formal para
eventos e atributos é apresentada na Defini¢do |1} Para Cases, Trace e Event Log

destacamos a defini¢do, apresentada por [26], e mostrada em Definicdo
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Definicao 1 (Event, Attribute). Seja & o conjunto de todos os eventos identificados e
AN o conjunto de todos os atributos. Para um atributo x € AN, permita que x, denote
seu universo, i.e., o conjunto de todos o posstveis valores para x. Dado um & e um atributo
x € AN. Uma fungdo dada por #x : & — x, U L mapeia o valor do atributo x para
qualquer evento e € & Uma fungdo dada por #,(e) =L mapeia todos os atributos x nio

definidos para e.

Definicao 2 (Case, Trace, Event Log). Seja € o conjunto de todas as instdncias de
processo identificadas e AN o conjunto de todos os atributos. Para qualquer instdncia de
processo ¢ € € e um atributo x € AN. Uma fungdo dada por #:C > X UL mapeia
o valor do atributo x para uma instincia de processo c (assim como eventos, instdncias
de processo também possuem atributos). Um trace é um atributo obrigatério de uma
instdncia de processo e representa uma sequencia finita de eventos t € & de tal modo que
ndo exista dois eventos iguais, i.e., para 1 <i < j < |t], (i) # t(j). Além disso, os eventos
em um trace seguem uma ordem ascendente no tempo se o atributo relacionado ao tempo
estiver presente, i.e., 1 <1 < j < |t|, #ime(t(D)) < Hpime(£())).

Para uma instdncia de processo ¢, E. denota o conjunto de eventos que pertence a c,
ie,&E = ’#-Emce(c). Um event log é um conjunto de instdncias de processos L C € de modo
que cada evento ocorre uma tinica vez, i.e., para duas instdncias de processos qualquer
1,00 €C,c1 £ :E1NE4 = 0.

Nesta secdo, vimos que a drea de Mineragdo de Processos dividi-se em trés
subdreas e o principal propoésito da drea é aumentar a confiabilidade dos proces-
sos em termos gerenciais e operacionais. Do ponto de vista operacional, tem-se a
atividade de monitoramento de processos que visa medir o desempenho do pro-
cesso ao longo de suas atividades e execugdes. Este assunto estd mais relacionado
a anélise de conformidade de processo (Figura[2.1b). A préxima segdo apresenta

os conceitos da atividade de monitoramento de processos.

2.2 Monitoramento de Processos

As técnicas em Anadlise de Conformidade contribuem para o alinhamento
de negocios e auditoria [53] e retinem diversas técnicas de monitoramento de

processos.
As técnicas de monitoramento de processos visam medir o desempenho de

12



processos e sdo empregadas sem a necessidade de construir ou utilizar um modelo
de processo. Contribuem efetivamente para o mapeamento de situa¢des que ndo
estdo em conformidade com o processo idealizado [53]. Situagdes que ndo estdo
em conformidade sdo chamadas de situagdes indesejadas ou até mesmo de fracas-
sos do processo. Por exemplo, se o tempo total decorrido de uma instancia de pro-
cesso ultrapassa limiares predeterminados entdo pode-se inferir que a instancia
fracassou em termos de desempenho, uma vez que, o tempo total decorrido era
uma premissa. Por outro lado, se o tempo decorrido estd de acordo com o que se

espera entdo é dito que instancia segue em conformidade com o que se espera.

Dentre as atividades relacionadas ao monitoramento de processos, destaca-
mos o monitoramento de indicadores chave de desempenho (KPI, do inglés Key
Performance Indicators). Os indicadores chave de desempenho consiste de métricas
importantes que podem ser utilizadas para indicar oportunidades de melhoria
do processo ou indicar problemas que necessitam agdes proativas ou correti-
vas [27,51].

O monitoramento pode ser conduzido de duas maneiras, (i) andlise qualitativa

e (if) andlise quantitativa.

A andlise qualitativa consiste de identificar etapas desnecessarias ao processo
e entdo propor a retirada dessas atividades por meio da modelagem de outros

Pprocessos.

A anélise quantitativa de processos utiliza medidas como tempo total decor-
rido, custo e qualidade do processo. Cada medida pode ser refinado em um

numero de indicadores de desempenho.

De acordo com [39], indicadores de desempenho estdo direcionados ao de-
sempenho dos aspectos organizacionais que sdo cruciais para o atual e sucesso

futuro da organizacgao.

Como visto, os indicadores de desempenho podem formar um aspecto chave
em avaliagdes de processos. Este trabalho de pesquisa foca-se em um tipo especial
de indicador de desempenho. Este indicador especial é o indicador de desem-
penho de processos (PPI, do inglés Process performance Indicator). Os indicadores
de desempenho de processo focam-se nos aspectos operacionais e sdo medidos

diretamente a partir dos dados [11]].

De maneira a citar exemplos, destacamos alguns tipos de indicadores encon-
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trados na literatura [15,25,33,34,48], tais como:

e Tempo. E possivel medir o desempenho do processo considerando o tempo

decorrido das instancias do processo;

e Frequéncia de eventos. E possivel medir o desempenho do processo consi-
derando a frequéncia que determinados eventos ocorrem em uma instancia

do processo baseando-se na repeticdo dos mesmos;

e Recursos ou envolvidos. E possivel medir o desempenho do processo con-

siderando o total de participantes do processo ou nas instancias do processo.

e Custos. E possivel medir o desempenho do processo considerando o custo

necessdrio de operacionaliza¢do do processo.

e Qualidade. E possivel medir o desempenho do processo considerando fa-
tores de qualidade dos entregaveis do processo, isto é, dos artefatos gerados

ao final ou durante a execugdo do processo.

A literatura ndo se limita aos exemplos acima mencionados. Segundo [39],
os indicadores de processos possui multiplas perspectivas e sdo usados nos mais

variados cenérios.

A medicdo desses indicadores pode evidenciar mudangas de comportamento
de processos. Existem muitos fatores que podem ser considerados para que essas
mudangas ocorram tais como mudangas de regulamentos internos e externos,
mudangas climdticas, mudancas geograficas, mudancas politicas e até mesmo
mudangcas estratégicas e operacionais. Diante disso, os processos de negdécio estdo
sujeitos a uma natureza dindmica que podem levar o processo a uma necessidade

de adaptacdo. Este assunto é tratado na préxima secdo.

2.3 Dinamicidade em Processos

Os processos de negdcio estdo sujeitos a uma natureza dindmica, como visto
nas sec¢des anteriores. Segundo [53]], os processos de negdcios ndo sdo estaticos.
Essa definicdo por si s6 ja denota que mudangas podem ocorrer ao longo da

execugdo dos processos.

Dito isso, os processos podem sofrer variagdes para manterem-se operantes a

determinadas situagdes. Essas varia¢des podem se manifestar perante a natureza
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dos clientes, diferencas geograficas, mudancas climéticas além de outros exemplos
que podem ser encontrados na literatura dada por [1]]. Essas varia¢des resultam

na heterogeneidade de tipos de instancias do processo.

A esta heterogeneidade de tipos chamaremos de variantes de processo (do
inglés process variants). Segundo [29], uma variante de processo é uma sequéncia
especifica de atividades onde o caminho entre a primeira atividade e a tdltima

atividade formam um caminho tnico, isto €, um caminho sem ramificagoes.

Consideramos importante garantir essa heterogeneidade pois, por meio das
variantes de processo, é possivel identificar quais padrdes em termos de fluxo ope-
racional entregam bons resultados. Considerando o que esta exposto em [17,29], a
frequéncia das variantes de processo permite identificar padrées capaz de distin-
guir outliersﬂ excegéesﬁ instancias incompletas ou ainda em execugao. Permitem
também identificar pontos de customiza¢des de um processo. A capacidade de
flexibilizagdo de um processo também pode ser medido e evidenciado por meio

de anélises das variantes de processo.

A Figura[2.2lexpde um exemplo de um processo e suas variantes.

Case 1 Casa 2 Case 3

Figura 2.2: Caracterizagdo das variantes de processo a partir de um histérico de
eventos. Fonte: [[17].

Considerando a Figura tem-se ao lado esquerdo um exemplo de um

!'Padrdes, instancias ou amostras que diferem de maneira consideravel de todas as outras.
?Dada a dindmica dos processos, situagdes de excegdo podem surgir para atender determinadas
necessidades.
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histérico de eventos onde a coluna Case identifica a instancia de processo e a
coluna Activity, o nome de uma atividade. Cada linha representa o registro de um
evento. Ao centro, tétm-se as variantes de processo consideradas e seus respecti-
vos fluxos. Ao lado direito, tem-se o processo descoberto a partir do histérico de

eventos utilizando algoritmos de mineracao.

Pelas defini¢des e exemplos apresentados, pode ser percebido que as variantes
de processo sdo importantes no sentido de contribuic¢ées a atividade de monito-
ramento de processos. Por outro lado, essa heterogeneidade pode aumentar
a complexidade de gerenciamento do processo por partes de analistas e gesto-
res [25], uma vez que mudangas podem levar o processo a estados indesejados de
maneira que o torne inoperante. A dinamicidade a qual os processos de negécio
estdo sujeitos ndo estdo relacionadas aos seus fluxos apenas, mas também a todo
um contexto operacional. As mudangas podem ser provocadas com a entrada
de novos clientes, recursos e até mesmo por erros operacionais. Dito isso é facil
ver que 0s processos de negdcio estdo sujeitos a um problema bem conhecido da
drea de Ciéncia de Dados, termo guarda-chuva ao qual a drea de Mineracao de
Processos se encaixa [53]]: a mudanca de conceito (concept drift). Este é o principal

assunto da préxima segao.

2.4 Mudanga de Conceito em Processos

A mudanga de conceito (do inglés concept drift), em andlise de dados, refere-se
as situacdes de mudanga das caracteristicas dos dados. Essas mudangas podem
estar relacionadas a rotulagem de dados ou quando a distribuicdo de dados
muda [18,46]. Uma mudanca de conceito pode acontecer por diversos motivos,
por exemplo, fatores sazonais, mudanca de regulamentos internos e externos,

situagdes de calamidade e desastres.

De acordo com [56], a mudanca de conceito é um dos principais responsaveis
pela degradagdo de modelos. Um modelo retine principios especificos que visam
representar parte de uma realidade empirica sobre uma forma matemaética [35,38]].
A degradacdo do modelo refere-se a0 momento em que este modelo deixa de

alcancar um desempenho aceitavel.

A justificativa por esta degradacdo se dd pelo fato que o mundo em que
vivemos é dindmico e estd em constante mudancga, o que vai de acordo com a

dinamicidade requerida pelos processos. Diante disso, novas situagdes podem
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surgir de acordo com alguma necessidade, algumas delas ja mencionadas em

topicos anteriores.

O estudo e aprofundamento da mudanca de conceito ainda é um tépico recente
em Mineragdo de Processos [4]. Diversos trabalhos destacam a importancia do
estudo e criagdo de métodos que visam a detecgdo da mudanga de conceito, tais
como [4,18,46,52,56].

De acordo com [4], é necessério considerar trés desafios ao lidar com a mudanca

de conceito em mineragdo de processos.

e Deteccdo de ponto de mudanca. Consiste em detectar o ponto de mudanca

e quando este ponto acontece.

e Caracterizacao damudanca Consiste em caracterizar a natureza da mudanga

e identificar as regides no tempo em que elas ocorrem.

e Captura e Predicdo de Modelo. Consiste em capturar um comportamento

irregular.

O estado-da-arte destaca quatro diferentes tipos de mudangas de conceito:

repentinos, graduais, recorrentes e incremental. Cada um deles é exposto na

Figura

cases from both
processes co-exist "1‘_{” |
M — Mo E EE My =
Mo
M, = —= M| = = M=
N

(a) (b) . (c) (d)

Figura 2.3: Diferentes tipos de mudanca de conceito. eixo-x: tempo. eixo-y:
variantes de processo. Retdngulos: instancias de processo. (a) mudanga repen-
tina. (b) mudanga gradual. (c) mudanga recorrente. (d) mudanca incremental.
Fonte: [4].

Considerando a Figura[2.3] tem-se:

e Mudanca repentina. Trata-se da substituicdo de um processo de maneira

abrupta.

e Mudanca gradual. Trata-se da substituicdo de um processo de maneira

gradual, isto ¢, mantém-se o processo anterior a substituicdo em operagdo
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até o término de suas instancias. Novas instancias sdo consideradas apenas

para o novo processo. Os processos coexistem temporariamente.

e Mudanca repentina. Trata-se de processos recorrentes. Neste caso, a
substituicdo pode ndo ser observada, os processos existem na linha tempo-
ral, mas ndo hé evidéncia de coexisténcia. Novas instancias podem surgir

para ambos o0s processos.

e Mudanga incremental. Trata-se da substituicdo de um processo de maneira
gradual. Novas instdncias vdo surgindo para diversos processos até se
consolidar em um processo especifico que se perdurara por um tempo até

que novas mudangas venham a surgir.

Diferentes técnicas tém sido aplicadas no estudo do concept drift de maneira
a aprimorar a percepgdo e compreensdo deste fendmeno comportamental dos
processos. Essas técnicas visam aumentar a capacidade de andlise do processo

por partes de analistas e gestores.

A ideia bésica para a aplicacdo das técnicas de deteccdo do concept drift segue

0s seguintes passos:

e Ordenar o conjunto de dados de maneira anadloga a uma série temporal, isto
é, o conjunto de dados ou conjunto de observagdes sdo ordenados sequen-

cialmente no tempo;
e Segmentar o conjunto de dados em amostras, isto é, em subconjuntos.

e Aplicar algum algoritmo de deteccdo da mudanga de conceito.

Para o primeiro ponto, tem-se a ordenacdo do histérico de eventos a partir do
atributo que demarca o momento de registro do evento. Esse atributo certamente
estard presente em um histérico de eventos L por ser uma premissa do mesmo,
como visto a Defini¢do 2l No segundo ponto, tem-se a segmentagdo do histérico
de eventos L resultando em subconjuntos £L; e £,. Por fim, a aplicagdo dos
algoritmos de detec¢do que caracterizam-se em comparar a distribuicdo de dados

dos subconjuntos obtidos a partir da segmentagao.

As proximas se¢des destacam trés técnicas que ja foram utilizadas em diferen-

tes trabalhos na area de Mineracdo de Processos.
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2.4.1 Mineracao por Regras de Associacao

Um dos métodos para detectar ndo apenas a mudanca de conceito, mas

também desvios de processo, é a Mineracdo por Regras de Associacdo [12].

A Mineragdo por Regras de Associagdo visa encontrar regras que correspon-
dem aos limiares pré-determinados para o suporte (support) e confianga (confi-
dence). Por um lado, o suporte é o indicador para um namero de instancias de
processo para o qual uma determinada regra se aplica. Por outro lado, a confianga
indica de quantas maneiras as regras estdo atribuidas corretamente as instancias

de processo. Uma regra é uma estrutura légica condicional dada por:

XY 2.1)

Mineragdo por Regras de Associacdo sdo aplicadas em um conjunto de da-
dos transacional, também referenciado como Transaction Dataset. Formalmente,

baseado em [22], definimos um Transaction Dataset como:

Definic¢ao 3 (Transaction Dataset). Seja I = ay,ay,...,a, um conjunto de itens, e um
conjunto de transagoes D = (Tq,T,, ..., T,) onde T;(i € [1..n]) é uma transagio que

contém um conjunto de itens em I.

Por fim, suporte (Eq. e confianga (Eq. estdo definidos como seguem:

Seja D um conjunto de transagdes, de modo que:

freg(X UY)

] (2.2)

support(X — Y) =

(X—>Y
confidence(X — Y) = support(X - ¥)

support(X) (23)

Para X e Y conjuntos ndo vazios em D.

A Equacao 2.2|apresenta a probabilidade de uma transagdo X U Y ocorrer. A
Equacdo [2.3|apresenta a confianga, dada pela divisdo do suporte de X — Y pelo
suporte do antecedente X. Em outras palavras, a confianga é obtida por meio da
estimativa da probabilidade (Pr) dada por Pr(Y | X).
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2.4.2 Mineracao por Padroes Frequentes

A técnica de Mineracdo por Padrdes Frequentes consiste da primeira etapa
de Mineragdo por Regras de Associacdo, i.e., ndo considera a confianca. Esta
técnica consiste em descobrir e identificar uma cole¢do de um ou mais conjun-
tos de itens (em inglés, itemsets) frequentes. Se a ocorréncia deste conjunto de
itens for maior ou igual que determinados limiares configurados como suporte
minimo (em inglés, minimum support), entdo é dito que este conjunto de itens é
um padrdo frequente (em inglés, frequent pattern). As defini¢des para suporte e

padrao frequente estdo conforme apresentadas em [21].

Definicao 4 (Support, frequent pattern). O suporte (ou ocorréncia frequente) de um
padrdo A, que é um conjunto de itens I, é o niimero de transacoes que contém I em D. A é
um padrdo frequente (frequent pattern) se a ocorréncia de A é maior ou igual a um valor

minimo definido para o suporte €.

Sua utilizagdo pode ser vista no trabalho de [8]].

2.4.3 Kolmogorov-Smirnov Test

Um outro método, e possivelmente um dos mais utilizados na detecgdo de
mudangas de conceito em Mineragdo de Processos [9,/14,45,53,61], é a utilizagdo

do teste estatistico Kolmogorov-Smirnov (KS-Test).

KS-Test é um teste estatistico ndo-paramétrico que detecta diferencas na distribuicao
de dados por meio da comparagdo entre duas amostras. O teste estatistico estd

baseado na fungdo de distribui¢do empirica dada por:

Fo(x) = % Z I(X; < x) (2.4)

onde Xj, ..., X, denota uma sequencia de varidveis aleatérias e I(e) a fun¢do

indicadora do evento e € &.

Por fim, o teste estatistico ndo-paramétrico é dado por:

D = max(F(Y;) — (-1 i

1<i<N N 'N E(Y3) (2.5)
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2.5 Predi¢do em Processos

As técnicas que visam alcancar cendrios preditivos em processos de negécios
emergem sob diversas necessidades. Destacamos a necessidade pela transigao
entre um cendrio costumeiramente reativo para um cendrio proativo. Em um
cendrio reativo, um fato indesejado de uma instancia de um processo é conhecida
ap6s a sua ocorréncia. Um cendrio proativo permitiria a tomada de decisdo
de maneira antecipada ao fato, podendo inclusive impedir a ocorréncia de algo
indesejado ou minimizar os possiveis riscos que a ocorréncia do cendrio causaria

ao negocio.

Se uma instancia de processo ndo alcanga os objetivos ao qual o processo
foi idealizado, entdo essa instancia de processo fracassou. Por outro lado, se a
instancia manteve-se operante em todos os niveis de medidas adotadas e todas
consideradas aceitdveis, entdo a instancia teve um bom desempenho e nao fra-
cassou. Se fosse possivel predizer o fracasso das instancias de processo, entdo se
poderia supor que a¢des poderiam ser tomadas de maneira a impedir a existéncia

desse fracasso e manter a confiabilidade dos processos.

Deste modo, a drea de Mineracdo de Processos tem concentrado esfor¢os na
consolidacdo e aprimoramento das técnicas que visam o alcance de predi¢oes em
processos de negdcio nos mais variados cendrios. Esses cendrios podem se dar
na predicdo dos indicadores de desempenho, predi¢cdo dos préximos eventos,

predicdo de riscos e predicdo de determinados atributos [33].

De acordo com [33], as técnicas de predigdo em processos dividem-se em dois
tipos: (i) técnicas que seguem métodos cientes de processos (do inglés process-
aware methods) e (ii) técnicas que seguem métodos ndo cientes de processos (do

inglés non process-aware methods).

Para o primeiro tipo, as técnicas consideram a estrutura dos processos [33],
isto é, consideram os caminhos, fluxos e as transi¢des entre as atividades. Um
exemplo é o uso de Autdématos Finitos Probabilisticos (PFA, do inglés Probabilistic
Finit Automaton) para a predi¢do dos préximos eventos de uma instancia do

processo [7].

Para o segundo tipo, as técnicas de predicdo nado utilizam as representagdes
explicitas dos processos [33], isto é, ndo consideram os caminhos, fluxos e as

transi¢des das atividades do processo. Neste caso, essas técnicas tornam-se de-
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pendentes de uma atividade de sumarizagdo das informagdes dos processos.
Um exemplo é o uso de Arvores de Decisao (DT, do inglés Decision Tree) para a
predicdo dos riscos de um processo e também do SLA. Sendo uma técnica oriunda
da drea de Mineracdo de Dados, DTs tem alcangado bons resultados em diferentes
dominios [10,32].

Esta dissertagdo utiliza o segundo tipo devido ao principal objetivo da pesquisa
que é a predicdo de fracassos de um processo de gerenciamento de incidentes
evidenciado pelo ndo cumprimento do SLA. Esta evidéncia se da por meio do
célculo de uma varidvel categérica. Este assunto é explorado em detalhes no

Capitulo

A atividade de sumarizagao visa obter uma representacdo vetorial do histérico
de eventos também conhecida por Event Encode [33]. Existem diferentes técnicas
que podem ser aplicadas na atividade de sumariza¢do dos eventos do processo, ou
mais especificamente no Event Encoding. A préxima se¢do destaca trés atividades
ja citadas pela literatura e utilizadas nesta pesquisa durante a aplicacdo do estudo

empirico.
2.5.1 Sumarizag¢do dos Eventos e o Vetor de Varidveis

Destacamos algumas técnicas dessa representacdo sumarizada, tais como (i)
boolean encoding (Tabela2.1a)); (ii) frequency-based encoding (Tabela|2.1b)) e (iii) index-
based encoding (Tabela2.1c). A Tabela2.Tjapresenta exemplos dessas representagdes.

Essas representac¢des sdo definidas em [30].

Considerando a Tabela[2.1} as formas de encoding diferem entre si. Para boolean
encoding e frequency-based encoding, tem-se uma sequencia de eventos descrita em
um vetor de varidveis (do inglés feature vectors) onde cada varidvel corresponde a
uma classe de eventos (ou atividades) do processo que esta registrado no histérico
de eventos, isto é, cada varidvel é dada por ey, ey, ..., e, € & Os valores presentes

nas varidveis do boolean encoding sdo representados, em termos gerais, por:

Seja e, e, ..., e, € &Epara um case ¢, com:

0; = uma instancia de processo de indice i

v; = vetor de variaveis
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Tabela 2.1: Exemplos de representa¢des sumarizadas do histérico de eventos,
também chamada de Event Encode. Adaptado de [30].

(a) boolean encoding

case manutencdo instalagdo email label
o1 1 0 0 false
0> 0 0 1 true
03 1 1 0 true
O 0 1 0 false
(b) frequency-based encoding
case manutencdo instalagdo email label
o1 1 0 0 false
0> 0 0 3 true
03 1 1 2 true
Ok 0 1 1 false
(c) index-based encoding
case evento, evento,,  recurso, recurso,, label
01 manutencdo email Anna Anna false
0, manutencdo instalagdo  Anna John  false
03 rede email John Paul false
Or ~ manutengdo email Anna Anna false
De modo que,
1, seeesta presente em o;
’01‘]‘ =
0, caso contrario.

Onde,

v; = [vi, 0, Uij]

v;; = corresponde a uma classe de eventoe € &

(2.6)

Desta maneira, define-se que cada evento ou atividade é representada por

meio de uma relacdo de pertinéncia no vetor de varidveis. Para frequency-based

encoding tem-se o fluxo representado por meio da frequencia de cada evento e

ndo por meio de uma simples relacdo de pertinéncia com apenas dois valores

possiveis (1 ou 0).
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Considerando index-based encoding, tém-se dados associados aos eventos di-
vididos em informacoes estaticas e dindmicas. As informagdes estéticas sdo as
mesmas informacgdes associadas para todos os eventos e as informacgdes dinamicas

sdo informacgdes que sdo diferentes para cada evento.

Durante a realizacdo desse trabalho de pesquisa, entendemos que as informacées
estdticas se tratam das informagdes relacionadas aos atributos da instancia do pro-
cesso e as informagdes dindmicas sdo as informacdes relacionadas aos atributos
dos eventos do processo. No exemplo apresentado na Tabela os atributos
dindmicos sdo as varidveis que apresentam os recursos, isto é, os envolvidos das
atividades e m caracteriza o indice da atividade no fluxo operacional do processo.
Este fluxo operacional do processo é representado por uma sequéncia finita de

eventos t € & de tal modo que 1 <i < j < [t], (i) # t()).

Como visto até aqui, as técnicas de predicdo, que sdo originadas da 4rea de
Mineragdo de Dados, utilizam como dados de entrada o event encoding obtido
por meio da preparacdo de dados até um formato ideal como boolean encoding,
frequency-based encoding ou index-based encoding. A préxima segdo apresenta algu-

mas técnicas de predicdo j4 utilizadas em alguns trabalhos.

2.5.2 Algoritmos de Classificacao e a Predicao

Como exposto até aqui, a predigdo em processos permitiria a transi¢do entre
um cendrio reativo para um cendrio proativo. Este tltimo cendrio possibilitaria
a tomada de decisdo de maneira a mitigar riscos que uma falha operacional de
um processo pode apresentar aos negocios. Dito isso, predi¢cdes em processos

enriquecem e apoiam de maneira operacional o gerenciamento dos processos.

Considerando que a drea de Mineracdo de Processos faz parte do termo
guarda-chuva da Ciéncia de Dados que consiste da resolu¢do de problemas por
meio da andlise de dados [53], a utilizagdo de algoritmos e técnicas bem esta-
belecidas das dreas de Aprendizado de Maquina e Mineracdo de Dados segue
de maneira natural e aplicdvel. Diante disso, é necessério definir a forma de

aprendizado que serd adotada para alcangar a predicdo em processos.

A literatura [35,44] destaca trés formas de aprendizado: (i) supervisionado;

(1) ndo supervisionado e (iii) reforcado.

O aprendizado supervisionado, como destacado por [44], utiliza pares de

entrada e saida das amostras ou de um conjunto de exemplos. Este conjunto de
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exemplos é o que caracteriza o aprendizado por dados ou aprendizado por meio
de exemplos [35]. Os pares de entrada e saida sdo utilizados para determinar se
as respostas esperadas (saida) seguem de maneira correta para cada entrada [44].
Deste modo, o comportamento dessa forma de aprendizado utiliza as saidas
esperadas como um gabarito durante o aprendizado onde um especialista pode
decidir se o aprendizado é suficiente por meio da verificacdo das saidas ou se
o aprendizado deve ser refeito considerando outras perspectivas, tais como a
adocdo de outros algoritmos e modelos, novos pardmetros ou até mesmo novos

conjuntos de dados.

O aprendizado ndo supervisionado ndo possui um feedback tao explicito como a
forma supervisionada. Ao contrario, os conceitos sdo construidos gradualmente.
Uma tarefa de aprendizado ndo supervisionado é a tarefa de agrupamentos ou
clustering que consiste em detectar potenciais grupos distintos que existem em
um conjunto de amostras [44]. Dito isso, o conjunto de saidas esperadas para
cada entrada ndo sdo conhecidas, como, por exemplo: de que forma cada pessoa

definiria e diferenciaria um dia ruim de um dia bom?

O aprendizado reforcado, como definido por [44], se d& por meio de uma série
de reforgos. Tais reforgos sdo distribuidos entre puni¢des e recompensas. Desta
maneira, o aprendizado reforcado é capaz de mensurar determinadas decisdes
tomadas e utilizar tais informagées como conhecimento prévio, por exemplo: Um
motorista, ao final de um percurso, pode receber algumas dicas de otimizag¢do do
percurso e utilizar essas informagdes para a proxima vez que realizar o mesmo

percurso.

Ap6s determinar a forma de aprendizado, um algoritmo pode ser aplicado

sobre um determinado propésito tais como classificagdo, regressdo e outros ja

expostos na Segao 2.1

Os algoritmos de classificagdo possuem como saida esperada um conjunto
tinito de valores. De acordo com [44], uma saida esperada y pode ter um conjunto
finito de valores tais como ensolarado, nublado e chuVOS(ﬂ Por outro lado, se y
é um ndmero continuo e ndo discreto (como por exemplo a temperatura) entdo o

algoritmo é um algoritmo de regressao.

Considerando a literatura dado por [9,14,40,/45,58], destacamos os seguintes

algoritmos de aprendizado supervisionado non process-aware que classificam uma

3Um exemplo de classificagdo de dados climaticos.
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varidvel dependente em termos de varidveis independentes que foram aplicados
em diferentes dominios com resultados considerdveis: (i) Naive Bayes (NB), (ii)
Decision Tree (DT), (iii) Random Forest (RF) e (iv) Gradient Boosted Tree (GBT). Esses
algoritmos podem ser vistos em detalhes de maneira bem aprofundada em [3|5,
6,23,41].

2.6 Consideragdes Finais

Neste capitulo, apresentamos a drea de Mineracdo de Processos e defini¢des
formais de suas caracteristicas e os problemas que a drea se propde em resolver.
Foi visto também que as atividades de monitoramento de processos permitem
que analistas e gestores entenda o comportamento de seus processos. O estudo
do concept drift apresenta-se de maneira enriquecedora para a compreensdo do
comportamento do processo em diferentes perspectivas. Por fim, destacamos a
importancia da aplicacdo das técnicas de classificagdo visando a predicdo, permi-
tindo a transi¢do entre um cendrio reativo para um cendrio proativo por meio da

predicdo de eventos, riscos, SLA ou outras varidveis consideradas.

Desta maneira, contextualizamos o cendrio que esta pesquisa se insere no

Ambito cientifico.
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3. Predicao de Fracassos em Processos de Negécio

O principal objetivo deste trabalho de pesquisa é a predicdo de fracassos em
processos de negdécio. Os fracassos dos processos sdo obtidos por meio do célculo
de um indicador de desempenho e referenciado como um atributo categoérico
das instancias de processos. Posteriormente, utiliza-se algoritmos de classificagdo
de maneira a obter o indicador de desempenho anteriormente calculado em um
cendrio preditivo. Este trabalho realiza um estudo de caso em um processo de
gerenciamento de incidentes com dados reais, isto é, ndo sdo tratados dados
sintéticos e simulados de um processo e sim dados extraidos de um ambiente

corporativo.

Este capitulo apresenta os passos propostos para a modelagem da predigdo
das situagdes de fracassos. Esses passos envolvem a combinacdo de diferentes
técnicas oriundas das dreas de Mineracdo de Dados e Mineragdo de Processos,
envolvem também técnicas de pré-processamento que visa a obtengdo de um

conjunto final de dados a partir de um conjunto inicial.

As técnicas de pré-processamento sdo importantes durante a modelagem pre-
ditiva pois, por meio delas, é possivel obter novas representacdes que melhor
descrevem uma realidade empirica e servem como entrada para os algoritmos
de classificagdo. A limpeza, o tratamento e até mesmo a andlise exploratéria dos
dados podem ser realizadas durante a etapa de pré-processamento. O aparato

experimental e os resultados obtidos também sado discutidos neste capitulo.

3.1 Projeto Experimental

Dado a questdo de pesquisa formulada na Secao[1.2]do Capitulo|[I} o projeto

experimental foi definido de maneira que permita a combinacdo de diferentes
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técnicas das areas de Mineracdo de Dados e Mineragdo de Processos. No inicio
deste capitulo, foi visto o principal objetivo e os resultados ou saidas esperadas
da pesquisa. Diante disso, alguns passos devem ser seguidos para o alcance do
objetivo proposto. Esses passos sdo apresentados em detalhes nas Se¢des
B.1.2[3.1.3)B.1.4e[3.1.5

3.1.1 Histoérico de Eventos

z

A premissa para a aplicagdo das técnicas de mineracdo de processos é o
histérico de eventos. Um histérico de eventos é gerado a partir da captura
das informacgdes relativas ao fluxo de atividades do processo. Cada atividade
realizada é registrada por um sistema de informagédo e deve compor as seguintes

caracteristicas:

e Cada evento refere-se a uma tarefa especifica;
e Cada evento estd relacionado a uma instancia de processo;

e Os eventos possuem uma ordenagao topoldgica.

As caracterfsticas acima mencionadas caracterizam os dados como um Event
Log, como apresentado por [49]. Deste modo, é facil ver a presenca das proprie-
dades apresentadas nas Defini¢desI|{e

Nao € o foco desta dissertagdo abordar estratégias de captura dos eventos de
um processo com a finalidade de gerar o histérico de eventos. Toda a pesquisa
foi realizada a partir de um histérico de eventos j& mapeado por um sistema
de informagdo. Diante disso, para garantir a reprodutividade deste trabalho
pressupOe-se a existéncia de um histérico de eventos a priori para a adogado das

estratégias de mineragdo de dados e mineragado de processos aqui expostos.

3.1.2 Minerag¢ao de Processos

H& muitos cendrios em que os modelos de processos ndo sdo conhecidos.
Nesses cendrios, o que existe € uma sensacdo por parte dos envolvidos no processo
de como o processo estd sendo executado. Este é um problema ja conhecido e
um dos principais toépicos abordados pela drea de Mineragao de Processos, como
exposto no Capitulo

Nesta etapa do projeto experimental, o principal objetivo é aplicar técnicas de
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area de Mineracao de Processos, visando especificamente a descoberta de modelos
de processos, de maneira a suprir a falta de um modelo ou esclarecer algumas

divergéncias entre o processo idealizado e o processo que esta em execugdo.

Nado é foco desta dissertacdo criar um algoritmo de descoberta de modelos de
processos. Ao contrério, a pesquisa experimental utilizou técnicas bem estabele-

cidas pela literatura e, inclusive, recomenda seu uso.

Um dos principais objetivos desta etapa é utilizar o conhecimento adquirido
como resultante da aplicacdo dessas técnicas de maneira a guiar as possiveis
transformagdes que o conjunto de dados inicial deve ser submetido. Deste modo,
dependendo da resultante das respectivas técnicas aplicadas, tem-se a obtencdo

de um novo conjunto de dados a partir do conjunto inicial de dados.

Destacamos trés ferramentas bem estabelecidas pela industria e também pela
literatura que concentram diversos algoritmos que podem ser utilizados durante
a descoberta de modelos de processo. Essas ferramentas sdo ProM, Apromore e

Disco.

Este trabalho de pesquisa fez o uso do ProM e do Disco. Entretanto, a
exportacdo dos dados em um formato tabulaif| dos modelos de processo foi
possivel apenas com este dltimo. O algoritmo de minera¢do de processos uti-

lizado é o Fuzzy Miner implementado pela equipe de desenvolvedores do Discf]

A Figura 3.1] apresenta o fluxo adotado durante a experimentacdo para esta

etapa do trabalho de pesquisa realizado.

A Figura apresenta como entrada o histérico de eventos que deve ser
carregado pelo software e finalizando com uma tarefa de exportacdo da resultante
da aplicagdo. Durante essa etapa é possivel fazer uma analise exploratéria dos
processos descobertos. Apés a exportacdo das informagdes referentes aos modelos
de processo descoberto no histérico de eventos, neste caso a resultante, tem-se

uma nova fonte de dados caracterizada pela seguinte estrutura:

e Case. Trata-se de uma coluna que identifica o incidente tratado.

e Events. Trata-se de uma coluna que soma o nimero de eventos que a

instancia de processo teve.

Informacéo apresentada como uma tabela, contendo linhas e colunas.
’Essa  informagdo pode ser vista em https://fluxicon.com/blog/2012/05/
say-hello-to-disco/
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Figura 3.1: Fluxo adotado durante a obtencdo e descoberta de modelos de pro-
Cesso.

e Variant. Trata-se de uma coluna que identifica uma variante de processo.

e Started. Trata-se de uma coluna que demarca o primeiro momento que um

evento de uma determinada instancia foi registrado.

e Finished. Trata-se de uma coluna que demarca o tltimo momento que um

determinado evento de uma instancia foi registrada.

e Duration. Trata-se de uma coluna que calcula o tempo decorrido de uma

determinada instancia do processo.

A exportagdo dessas informacdes podem ser utilizadas em um cendrio de
enriquecimento de dados por meio de técnicas de preparagdo de dados sendo

uma tarefa extremamente relevante para a constru¢do do modelo de predicéo.

A constru¢do do modelo de predicdo envolve duas etapas, que sdo:

e Preparacio de Dados e Encoding. A preparacdo de dados envolve a
obtencdo de um conjunto final de dados a partir de um conjunto inicial.
Esta etapa visa realizar operagdes de limpeza e transformacdo de dados. A
transformacdo de dados consiste em ajustar os dados para um formato
que seja apropriado para uma especifica tarefa de mineracdo de dados
que, segundo [19] e [5], essas tarefas podem ser classificagdo, regressao e

clusterizacao.
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e Construcao do Modelo. A aplicacdo do modelo consiste da utilizagdo de
algoritmos de aprendizado de mdaquina de forma a descobrir padrdes e

construir representacdes de parte de uma realidade empfrica.

Esse assunto é apresentado com mais detalhes na préxima secdo.

3.1.3 Preparacdo de Dados e Encoding

A construc¢do do modelo de predi¢do envolve uma fase de pré-processamento
com algumas tarefas de preparagdo de dados e encoding. Entendemos que encoding
é a obtengdo de um vetor de varidveis capaz de ser interpretado por algoritmos
preditivos [33] enquanto que a preparacdo de dados envolve a transformagéo e
obtencdo de varidveis, podendo envolver a captura de informag¢des em outras
fontes de dados, e também operacdes de limpeza e remocgdo de dados. Essa
obtencdo de um vetor de varidveis se dd por meio de técnicas de encoding, algumas
técnicas e defini¢des foram expostas na Secao do Capitulo

Para o algoritmo de predicdo alcangar um bom desempenho, é importante
que o vetor de varidveis esteja bem representado e com informacgdes que de
fato possuem relevéancia para a predicdo [13]. O encoding visa principalmente
a obtencdo dessas varidveis, sejam por meio de transformacdes realizadas nos
dados originais ou por meio de fontes externas. A preparagdo de dados é crucial

no intuito de obter bons resultados [13].

O projeto experimental dessa dissertagdo foi realizado com algoritmos de
aprendizado supervisionado. A escolha de algoritmos de aprendizado super-
visionado se dé pela definicdo da situacdo de fracasso que foi utilizada como a
varidvel resposta no estudo de caso. Essa varidvel pdde ser obtida por meio da
verificacdo da diferenca entre o momento da abertura do chamado e o momento
do encerramento do chamado. Deste modo, durante o pre-processamento, essa
varidvel é calculada por meio de duas etapas: (i) Tempo decorrido entre o pri-
meiro evento registrado e o evento da iteracdo; e (ii) testar se tempo decorrido
¢ maior que 720 minutosﬂ Essas duas etapas estdo presentes no Algoritmo
Além disso, todas as etapas de descritas nessa se¢do seguiram de acordo com essa

escolha.

O Algoritmo [1] assume a existéncia de duas fungdes (i) agrupaOrdena e (ii)

3Essa definigdo foi dada pela organizacdo que nos enviou o conjunto de dados para estudo e
pesquisa.
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Algoritmo 1 Calcular o PPL

Entrada: Histoérico de eventos £
Saida: £’
1: L' < agrupaOrdena(L)
2: Para cadac € [’ faca
3: Paracadae € &, faca
#elupsedTime(e) « COTlUETtEMl'TZutOS(#ﬁme(E) - #time(e(l))
Se #elapsedTime(e) < 720 entdo
#,(e) <0
Se nao
#y(e) < 1
fim Se
10:  fim Para cada
11: fim Para cada

converteMinutos. A primeira fungdo tem como objetivo agrupar e ordenar o con-
junto de todos os eventos identificados & por instancia ¢ do histérico de eventos
L. A segunda funcdo faz uma conversdo da diferenca do tempo entre o evento da
iteragdo e o primeiro evento da instancia do processo e a retorna com a unidade de
tempo representada em minutos. Em seguida, os atributos do tempo decorrido
e o atributo que identifica o momento do fracasso sdo mapeados por meio da
funcdo de mapeamento representada por #eypsearime(€) € #,(e) respectivamente. Por
fim, o algoritmo tem como saida um histérico de eventos derivado (£’) a partir

do historico de eventos inicial (£).

Para recapitular, as instancias de processo também possuem seus respectivos
atributos (Definigao[2). O Algoritmo[2adiciona o atributo de fracasso na instancia
do processo. Deste modo, tem-se atributos de fracasso nos eventos e também
nas instancias. Seguimos desta maneira para evidenciar o momento exato que
a instancia obteve seu valor de fracasso diferenciando dos demais eventos. O

Algoritmo [2{tem como saida um histérico de eventos derivado (L”).

Para que abordagem siga de maneira preditiva, é necessdrio que a modelagem
seja construida de uma maneira antecipada ao evento que demarca a situagdo de
fracasso. Dado que a situacdo de fracasso torna-se conhecida por meio de um
novo atributo construido pelo Algoritmo (1} sugerimos um corte de eventos a, no
minimo, um evento de antecedéncia ao evento que possui o atributo de fracasso
valoradoem 1, i.e., #,(e) = 1. A Figura[3.2lexemplifica a etapa de corte dos eventos

em uma instancia de processo.

Considerando a Figura os eventos sdo representados pelos retangulos A,
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Algoritmo 2 Obter um atributo indicador de fracasso da instancia e atribuir a
propria instancia.

Entrada: Histérico de eventos £’
Saida: L”

1. LN L

2: Palzl\cada ce L” faca
#,(c) <0

@

4: Paracadae € &, faca
5: Se #,(e) = 1 entdo
6: #,(0) <1

7: interrompa

8: fim Se

9: fim Para cada
10: fim Para cada

Evento que possui o
Momento de corte afributo de fracasso
valorado em 1

Eventos Considerados

Figura 3.2: Momento de corte a um evento de antecedéncia a uma situacdo de
fracasso.

B, C, D, E e E Os eventos A e B antecedem um evento que possua o atributo
da situacdo de fracasso da instancia de processo e sdo os eventos considerados,
representado por meio do retangulo pontilhado. Todos os outros eventos sido
removidos durante essa preparacdo pois precedem o momento de corte, repre-
sentado pela barra de cor vermelha. Mediante a situacdo de fracasso, os préximos
eventos ja ndo possuem relevancia para a predicdo pois a situacdo de fracasso
ja ocorreu. Sendo assim, ndo é necessdrio considerar os eventos posteriores na

modelagem para o estudo de caso e cendrio considerados.

Ao final, tém-se mais um histérico de eventos derivado £ a partir de L”.
Essa abordagem nao é apresentada na forma de algoritmos, como em(I|e[2} pois é
possivel utilizar o DISCO ou até mesmo o ProM para realizar o corte de eventos.

—

As instancias de processo que ndo possuem #,(c) = 1 ndo passam por cortes.

Ap6s a remogdo dos eventos que possuem #,(e) = 1, as instancias de processo
se encontrardo com ntiimeros de eventos diferentes e o tiltimo evento de cada uma

delas também seréd diferente, visto que, o fracasso das instancias podem acontecer
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em momentos distintos. Dito isso, o nimero de variantes de processo ird mudar

em relacdo as variantes de processo do conjunto de dados inicial (£).

Se utilizar o conjunto de dados com caracteristicas muito distintas entre as
instancias que possuem fracassos e as instancias que ndo possuem fracassos, o mo-
delo preditivo poderéd resultar em sobreajuste (overﬁttingﬂ Um modelo em overfit
apresentard uma precisdo muito alta mas nado estard com uma boa representacgéo
da realidade ao qual foi modelado [13]. Apesar de ser uma preocupagdo da
constru¢do do modelo de predigdo, esse problema deve ser resolvido durante a

preparacdo dos dados.

Para evitar esse problema, sugerimos os seguintes passos:

1. Filtrar as instancias de modo que #g(?) =1,
2. Para cada instancia, valorar o atributo #,(e) do tltimo evento em 1;

3. Aplicar a técnica event window para o conjunto de dados #5(\0) = 0 pois
#,(c) = 1ja passou por uma etapa de cortes. Outras técnicas também podem
ser aplicadas como por exemplo a técnica sliding window para todo o conjunto
de dados #,(c) =0e#,(c) = 1;

4. Obter um novo conjunto de dados a partir da técnica event window.

Os passos 1 e 2 estdo presentes no Algoritmo

Algoritmo 3 Valorar o ultimo evento de cada instancia com fracasso.

Entrada: Histérico de eventos L’
Saida: £
L L7 <L
2: Para cadac € L faca
3:  Se#,(c) =1entdo
4 assuma que t € & de tal modo que 1 < i < j < [t], £(7) # t()).
5. #,(t) « 1
6: fim Se
7. fim Para cada

O Algoritmo 3| atribui ao ultimo evento de uma instancia de processo testada

——

por meio do mapeamento #,(c) = 1. A atribuicdo de valor ao ultimo evento

se d4 por meio do mapeamento da cardinalidade dos eventos da instancia do

*Mais informacdes podem ser encontradas no trabalho de [13], onde apresenta as muitas facetas
do cléssico problema dos modelos sobreajustados.
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processo dado por #,(|t|) « 1. Destacamos essa atribuicdo apenas para manter
um indicador no nivel do evento e também possibilitaria cortes mais distantes da
verdadeira atribuicdo de fracasso. O Algoritmo (3 tem como saida um histérico

de eventos L derivado a partir de L.

Os passos 3 e 4 considera uma janela de tempo no intuito de equilibrar todo
conjunto de dados em termos de quantidade de eventos e retorna um novo con-

junto de dados.

Ap6s a etapa de cortes, convém aplicar a descoberta de modelos de processo,
como visto no fluxo apresentado na Secdo e realizar algumas operagdes
de unido entre o histérico de eventos L e o conjunto de dados que contém os
modelos de processo com o intuito de enriquecer £”” com as informagdes dos

modelos de processo.

Algoritmo 4 Unir instancias de processo com os modelos de processo descobertos

Entrada: Histérico de eventos .L””
Saida: L
1. L7« L
2: Para cadace L faca
3: #v,;l;(c) — retornaVariante(#C;e(\c))
4: fim Para cada

O Algoritmofassume a existéncia de uma fungao retornaVariante que consulta
o conjunto de dados extraido a partir do DISCO utilizando como parametro de
busca o atributo case e retorna a variante de processo referente a instancia. Ao final,
obtém-se um histérico de eventos L derivado de .L””” com o atributo mapeado

—
por #y.iant(c) referindo-se a variante que a instancia de processo se caracteriza.

As varidveis relacionadas as variantes de processo podem estar mais relacio-
nadas a varidvel que identifica os clientes por exemplo. Sendo assim, isso poderia
explicar o motivo de tantas variantes de processo do estudo empirico. Além
disso, essas varidveis permitem sumarizar e agrupar as instancias do processo
segundo algumas caracteristicas relacionadas aos seus fluxos e, desta maneira,
obter varidveis representativas dos respectivos valores médios do tempo decor-
rido dessas instancias e que podem também ser de grande importancia para o
algoritmo de predicdo. A literatura chama essas varidveis que influenciam os

resultados da predicdo de varidveis previsoras (predictors variables) [53].

Ao final das etapas apresentadas por meios dos algoritmos e outros passos

descritos até aqui, espera-se obter um conjunto de dados (L") minimamente
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representado com as seguintes estruturas dadas por (i) Atributos da instancia do

processo e (ii) Atributos dos eventos do processo.
Atributos da instincia do processo:

e Case. Trata-se de um atributo que identifica o incidente tratado.

e Events. Trata-se de um atributo que soma o ntimero de eventos que a
instancia de processo teve. Neste caso, este ntimero terd o tamanho pré-
tixado do tamanho da janela considerada. Este atributo pode ser obtido
por meio das operac¢des de unido entre L e o conjunto de dados com os

modelos de processo obtido por meio do algoritmo Fuzzy Miner;

e Variant. Trata-se de um atributo que identifica uma variante de processo.

Este atributo trata-se do atributo construido #vﬁnt(c).

e Started. Trata-se de um atributo que demarca o primeiro momento que um
evento de uma determinada instancia foi registrado. Este atributo pode ser
obtido por meio das operagdes de unido entre L”””” e o conjunto de dados

com os modelos de processo obtido por meio do algoritmo Fuzzy Miner;

e Finished. Trata-se de um atributo que demarca o tltimo momento que um
determinado evento de uma instancia foi registrada. Este atributo foi obtido
por meio das operagdes de unido entre L”””" e o conjunto de dados com os

modelos de processo obtido por meio do algoritmo Fuzzy Miner;

e Duration. Trata-se de um atributo que calcula o tempo decorrido de uma
determinada instancia do processo. Este atributo foi obtido por meio das
operagdes de unido entre L””” e o conjunto de dados com os modelos de

processo obtido por meio do algoritmo Fuzzy Miner;

e Mean Duration. Trata-se de um atributo que calcula o tempo médio de
duracdo de todas as instancias de processo por variantes de processo. Este
atributo foi obtido por meio das operag¢des de unido entre L e o conjunto
de dados com os modelos de processo obtido por meio do algoritmo Fuzzy

Miner;

e Y. Trata-se de um atributo que representa se a instancia de processo fracassou
ou ndo. Este atributo pode variar entre {0,1}. Este atributo trata-se do

atributo construido #’#;(c).
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Atributos dos eventos do processo:

TimeStamp. Trata-se de um atributo que identifica 0 momento que o evento

foi registrado.

e Activity. Trata-se de um atributo que identifica a atividade que esta relaci-

onada ao evento;

e ElapsedTime. Trata-se de um atributo que identifica o tempo decorrido
do processo até o evento registrado daquele instante, isto é, A = Started —

TimeStamp. Este atributo trata-se do atributo construido #spsearime(€);

e Y. Trata-se de um atributo que representa se o evento viola as regras do SLA
anteriormente definido. Este atributo pode variar entre {0, 1}. Este atributo

trata-se do atributo construido #,(e).

Os atributos acima mencionados tratam-se de atributos gerais. Os atributos
podem apresentar alguma variacdo de acordo com o dominio de aplicagdo. Na

Secdo 3.2lapresentamos em detalhes os atributos do estudo de caso.

Ao final, o encoding consiste em representar o histérico de eventos final sobre
um formato encapsulado em um vetor de varidveis. Entendemos que esse for-
mato encapsulado é uma forma compacta e representativa das caracteristicas do
histérico de eventos final que contém as informagdes das instancias do processo
e também dos eventos. Essas informagdes sdo indicadas por propriedades ou
variaveis. A este formato encapsulado como vetor de varidveis daremos o nome

de Event Encoding, seguindo a defini¢do dada por [33].

Para obter essa representacdo final, é preciso tratar os atributos dos eventos que
apresentam variagdes entre um evento para o outro de uma mesma instancia do
processo. Diferentes técnicas de encoding podem ser aplicadas, tais como boolean
encoding, frequency-based encoding e index-based encoding. Um exemplo do Event

Encoding esperado é apresentado em

v; = [case, events, variant, started, finished, duration, mean, attry, attr,,--- , Y] (3.1)

Considerando Event Encoding apresentado em[3.Tjcomo um vetor de variaveis,

tem-se os atributos da instancia e os atributos dos eventos evidenciado por attry,
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attr, e ao final o indicador de fracasso calculado dado por Y. Este vetor é represen-
tado por v; de maneira a permitir que cada indice i de v representa uma instancia

de processo sumarizada.

Com o Event Encoding gerado, inicia-se a constru¢do do modelo de predigdo.
A préxima secdo apresenta a construcdo do modelo por meio de um fluxo de

atividades.

3.1.4 Constru¢dao do modelo

A construcdo do modelo de predicdo se d4 por meio de um fluxo de atividades,
também chamado de pipeline de processamento, que produz como resultado final
a varidvel construida referente a instancia do processo. O pipeline de processa-
mento é apresentado na Figura [3.3|em duas fases (a) Pipeline referente a fase de

treinamento e (b) Pipeline referente a fase de predicado, avaliacao e teste.

Considerando a Figura tem-se o fluxo de atividades da fase de treina-

mento dado por:

e Realizaroperac¢des de segmentaciao dos dados. Nesta atividade, a segmentacdo
segue uma estratégia de separagdo do conjunto de dados entre instancias de
treinamento e instancias de teste. Algumas estratégias destacadas sdo Hol-
dout Cross-Validation, K-Fold Cross-Validation e Leave-one-out Cross-Validation,

mais informagdes podem ser encontradas em [28].;

e Aplicar algoritmos de aprendizado. Nesta atividade, aplicam-se os algo-
ritmos de aprendizado de maquina. Esses algoritmos tem como entrada o
conjunto de instancias de treinamento, obtidas por meio da atividade ante-
rior. Alguns algoritmos destacados sdo Decision Tree, Gradient Boosting Tree

e Evolutionary Algorithm;

e Armazenar modelo. Nesta atividade, o modelo treinado é guardado para
avaliagdes futuras. Dependendo da estratégia de segmentagdo adotada,

diversos modelos sdo gerados.

Na segunda fase da construgdo do modelo de predicao (Figura [3.3b), tem-se

um outro fluxo de atividades dado por:

e Executar predi¢des. Nesta atividade, as predi¢des sdo realizadas no con-

junto de dados de teste obtido por meio da estratégia de segmentacdo ado-
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Figura 3.3: Pipeline de construcdo do modelo de predicdo em duas fases. (a)
Pipeline referente a fase de treinamento, (b) Pipeline referente a fase de predicéo,
avaliacdo e teste.

tada produzindo os resultados, referentes a varidvel que indica o fracasso,

que o modelo estima ser como assertivo;

e Avaliar resultados. Nesta atividade, a avaliacdo é realizada comparado
os resultados que o modelo estimou com os resultados reais das instancias

de teste. Algumas estratégias de avaliagdo sdo Accuracy, Precision, Recall,

Specificity

Algumas ferramentas computacionais podem ser utilizadas como auxilio para

o cumprimento das atividades das fases da constru¢do do modelo. Por exemplo,
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ferramentas como o WEKAP| RapidMinerf|e Orangd/|sao alguns exemplos de ferra-
mentas que implementam os algoritmos de aprendizado de méquina tanto quanto
os algoritmos que permitem fazer a segmentagdo dos dados. Também é possivel
utilizar linguagens de programagdo em conjunto com bibliotecas que podem ser
importadas ao cédigo fonte de maneira a seguir o pipeline sugerido utilizando

programacéo tais como scikit-learf|ou SparkMLIitf}

Em relacdo a avaliacdo da predigdo de fracassos aplicado ao estudo de caso,
esse trabalho segue de maneira pragmadtica no que diz respeito a avaliacdo de
métodos supervisionados. A préxima secdo apresenta o projeto de avaliacdo em

detalhes com suas devidas justificativas.

3.1.5 Método de Avaliagao

A avaliacdo dos resultados sera conduzida por meio de uma andlise quantita-
tiva. Segundo [42], o método quantitativo descreve um conjunto de técnicas que
visa responder questionamentos de pesquisa sob uma enfase numérica. A escolha
do método quantitativo por meio de experimentos se deve ao fato da pesquisa
apoiar-se principalmente em dados e estd destinada em examinar as relagdes de

causa e efeito dos experimentos.

Para avaliar a confianca dos resultados obtidos, a pesquisa experimental ado-
tard as seguintes medidas: Acurdcia (Accuracy) [60], Precisdo (Precision) [16], Sen-
sibilidade ou Revocagédo (Recall) [16]], Especificidade (Specificity) [16] e Medida F

(F Measure) [60], definidas pelas equagoes e [3.6|respectivamente.

VP + VN

A =
Y = VP YFENTFP+ FN (32)
Precision = L
~ VP+FP (3.3)

5Mais informagdes podem ser vistas em https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

5Mais informagdes podem ser vistas em https://rapidminer.com/

"Mais informagdes podem ser vistas em https://orange.biolab.si/

8Mais informagdes podem ser vistas em https://scikit-learn.org/stable/

Mais informagdes podem ser vistas em https://spark.apache.org/docs/latest/
ml-guide.html
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VP

Recall =z ————
= YPYEN (3.4)
. VN
Sp@lelClty = m (35)
Precision X Recall
Fmeasure = 2 X —
Precision + Recall (3.6)

Onde:
VP = Verdadeiro Positivo,

VN = Verdadeiro Negativo,
FP = Falso Positivo,

FN = Falso Negativo.

Essas medidas sdo amplamente utilizadas para avaliar técnicas de aprendizado
de mdquina pela literatura [33] e sdo balanceadas em termos comparativos entre
as taxas de verdadeiros positivos e as taxas de falso positivo. Esse balanceamento
encontra-se também para as taxas verdadeiro negativo e falso negativo. Dito isso,
o método de predicdo adotado por este trabalho consiste da classificagdo de uma
varidvel booleana (bindria) que denota uma situagdo de fracasso ou de sucesso
e, sendo assim, a escolha por essas medidas seria natural diante do contexto

apresentado.

Considerando as equagdes e[3.6 tem-se:

e Accuracy. O nimero de instancias corretamente classificadas na proporgdo

do total de instancias;

e Precision. A razdo entre o nimero de instancias verdadeiras corretamente
preditas e o total de instancias verdadeiras corretamente preditas e instancias

falsas incorretamente preditas;

e Recall. A razdo entre o nimero de instancias verdadeiras corretamente
preditas e o total de instancias verdadeiras corretamente preditas e incorre-

tamente preditas;
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e Specificity. A razdo entre o nimero de instancias falsas corretamente pre-
ditas e o total de instancias falsas corretamente preditas e incorretamente

preditas;

e [ Measure. A média ponderada entre a precisdo e a revocagdo de cada

categoria, no caso do dominio tratam-se das situa¢des de fracasso.

O uso de uma matriz de confusdo também permite observar a taxa de erros
do modelo de forma intuitiva. A principal ideia de uma matriz de confusao é
comparar os valores preditivos com valores reais do modelo. Dito isso, com o
uso da matriz de confusdo é possivel observar se a diferenca entre os valores

esperados e os valores reais ultrapassam limites aceitaveis.

3.2 Descri¢ao dos Dados

O histérico de eventos abordado por esta pesquisa sdo os incidentes registra-
dos pelo departamento de tecnologia da informacdo de uma empresa brasileira
entre os anos de 2015 e inicio de 2016. Os incidentes sdo definidos por qualquer
falha operacional de um servigo de TI, isto é, qualquer falha que envolva softwa-
res, hardwares e quaisquer outros periféricos tais como servidores, impressoras e

telefonia.

Neste estudo de caso, considera-se a existéncia de um acordo a nivel de servico
(SLA) com tempo de resolugdo de problemas fixado em 720 minutos, i.e., cada
instancia de processo com o tempo decorrido desde o momento da sua aber-
tura até o momento de fechamento maior que 720 minutos é considerada uma
instdncia com uma situagdo de fracasso. O fracasso das instancias do processo
podem apresentar riscos ao negdécio pois puni¢des poderiam ser aplicdveis me-
diante tal evidéncia. Os fracassos das instancias também podem evidenciar um
momento que o modelo de processo idealizado ndo reflete mais a realidade atual
da prestagdo dos servigos. Por meio dos fracassos evidenciados é possivel men-
surar o desacordo entre a realidade em que o modelo de processo foi idealizado

com a realidade atual do negécio e prestagdo dos servigos.

O cendrio considerado possui um total de 294628 eventos e 7259 instancias
de processo. O uso do software DISC foi considerado durante a anélise explo-

ratéria dos dados. O histérico de eventos possui os seguintes atributos:

0Mais informagdes podem ser vistas em https://fluxicon.com/disco/
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Atributos da instincia do processo:

Case. Trata-se de um atributo que identifica o incidente tratado.

OpenTime. Trata-se de um atributo do registro o momento da abertura do

incidente.

CloseTime. Trata-se de um atributo que registra a data de encerramento do

incidente.

Customer. Trata-se de um atributo que identifica o cliente ou o responséavel

por abrir o incidente frente ao sistema.

Service. Trata-se de um atributo que identifica se o incidente esta relacio-
nado a instalagdo e manutencdo de softwares, hardwares ou manutencdo da

rede local.

Atributos dos eventos do processo:

Eventld. Trata-se de um atributo que identifica o evento em um nivel

transacional.

EventName. Trata-se de um atributo para distinguir os nomes dos eventos

ou atividades do processo.

Article. Trata-se de um atributo que identifica se houve trocas de mensagens
entre os envolvidos do incidente, i.e., entre quem abriu o incidente com o

técnico responséavel por atender o incidente.
Priority. Trata-se de um atributo numérico que pode variar de 1 a 5.

TimeStamp. Trata-se das informacdes do dia e a hora que o evento foi
registrado pelo sistema. Um processo é caracterizado por uma cadeia de
eventos, atividades e decisdes. Este atributo é responsavel por registrar o
evento no sistema e por meio dele, tem-se a ordenagdo topolédgica da cadeia

de eventos de uma instancia de processo.

Por meio dos atributos TimeStamp, Case e EventName tem-se as propriedades

que caracterizam um histérico de eventos (Event Log) como visto na Se¢do e
também em acordo com a Defini¢do 2|apresentada na Segdo 2.1/ do Capitulo
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Ap6s utilizar o DISCO e levantar informagdes do cendrio e do comportamento
do processo, foram identificadas 4047 variantes de processo e um total de 32
atividades distintas. A Tabela apresenta os nomes das atividades e suas

respectivas frequéncias e frequéncias relativas.

Tabela 3.1: Atividades registradas e respectivas frequéncias.

Atividade ou EventName Frequéncia | Frequéncia Relativa
Send AgentNotification 47657 16,18%
Misc 38689 13,13%
TicketDynamicFieldUpdate 35430 12,03%
TimeAccounting 20380 6,92%
OwnerUpdate 17412 5,91%
AddNote 14509 4,92%
StateUpdate 13047 4,43%
Send Answer 12826 4,35%
SLAUpdate 11853 4,02%
Unlock 11214 3,81%
Lock 11210 3,8%
CustomerUpdate 7949 2,7%
NewTicket 7259 2,46%
EmailCustomer 5562 1,89%
Send AutoReply 5292 1,8%
TypeUpdate 4533 1,54%
Move 4359 1,48%
PriorityUpdate 3156 1,07%
SetPendingTime 2558 0,87%
PhoneCallCustomer 1882 0,64%
FollowUp 1714 0,58%
TicketLinkAdd 1045 0,35%
EmailAgent 907 0,31%
Merged 851 0,29%
Forward 532 0,18%
Subscribe 446 0,15%
Unsubscribe 436 0,15%
PhoneCallAgent 55 0,02%
TicketLinkDelete 8 0%
WebRequestCustomer 4 0%
SendCustomerNotification 1 0%

Como se pode notar na Tabela as atividades das instancias de processo
ndo seguem uma mesma distribui¢do. Dado que o histérico de eventos contempla
apenas instancias finalizadas, essa diferenca entre as distribui¢ées das atividades
das instancias de processo se dé pelo fato que algumas das atividades aparecem

apenas para determinadas variantes de processo.
Durante a anélise descritiva obteve-se também o modelo de processo por meio
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do algoritmo de mineracdo de processos Fuzzy Miner. O modelo obtido é confuso
e de dificil compreensdo. Essa dificuldade estd associada ao segundo desafio
apresentado na Sec¢do[1.1|do Capitulo

Para ilustrar a discrepancia entre o que de fato foi capturado pelo sistema de
informagao e o processo que se espera, tem-se na Figura 3.4 uma abstragdo de um
processo de gerenciamento de incidentes, como entendido a partir do trabalho
apresentado em [2] e, na Figura tem-se o modelo descoberto com o uso do
algoritmo de descoberta de modelos de processos implementado pelo software
DISCO.

Os itens abaixo destacados descrevem as atividades do modelo de processo

apresentado na Figura

e Registrar o incidente. O registro do incidente acontece no primeiro nivel
do processo. Um agente é responsavel por registrar alguns detalhes do
incidente, trata-se de uma atividade caracterizada como o primeiro contato

registrado de um incidente por intermédio de um agente.

e Classificar o incidente. A classificacdo do incidente precede a atividade
do registro. Dependendo dos detalhes obtidos do primeiro contato, uma
classificacdo é necessaria para estabelecer alguma ordem de priorizagao de

atendimento pelas equipes especializadas.

e Realizar um diagnéstico inicial. O diagnéstico tem como finalidade a

obtenc¢do maiores detalhes do incidente e possiveis resolucées do problema.

e Realizar a Designacdo e Escalacdo funcional. Apoés o diagnoéstico, uma
equipe mais especializada pode ser designada. A designacdo e escalagdo
funcional de equipes mais especializadas, ou equipes de segundo nivel,
pode ser necessdria caso a equipe de primeiro nivel ndo consiga identificar

o tipo de incidente e possiveis resolugdes imediatas.

e Investigar oincidente. A investigacdo do incidente por meio de uma equipe
de segundo nivel envolve um maior aprofundamento técnico. Em seguida,
a equipe de segundo nivel reporta a solu¢do para uma equipe de primeiro

nivel.

e Solucionar o incidente e restaurar os servicos impactados. Uma vez que
a solucdo é conhecida, inicia-se a atividade de restauragdo dos servigos

impactados.

45



e Encerrar o Incidente. O incidente é encerrado por meio de registros e

comunica¢do entre os envolvidos. A equipe de primeiro nivel registra a

solugdo e as estratégias de restauragdo adotadas para uso futuro, formando

uma base de conhecimento.

A Tabela 3.2/ destaca trés variantes do processo e, para exemplificar, apresenta

as atividades agrupadas por variante e de maneira ordenada em relagdo a sua

ocorréncia como registrada pelo histérico de eventos.

Tabela 3.2: Atividades do processo agrupadas por variantes de processo. A
tabela considera trés variantes de processo selecionadas de maneira aleatéria com
o objetivo de exemplificar seu fluxo de atividades.

Variante 1 Variante 2 Variante 3

NewTicket NewTicket NewTicket
ServiceUpdate ServiceUpdate ServiceUpdate
SLAUpdate SLAUpdate SLAUpdate
CustomerUpdate CustomerUpdate CustomerUpdate
EmailCustomer TicketDynamicFieldUpdate | EmailCustomer

Send AutoReply TicketDynamicFieldUpdate | SendAutoReply

Send AgentNotification TicketDynamicFieldUpdate | SendAgentNotification
Send AgentNotification PhoneCallCustomer Lock

Lock OwnerUpdate Misc

Misc Lock OwnerUpdate
OwnerUpdate Misc TypeUpdate
TypeUpdate TimeAccounting ServiceUpdate
ServiceUpdate Send Answer SLAUpdate
SLAUpdate Misc AddNote

AddNote TimeAccounting TimeAccounting
TimeAccounting TicketDynamicFieldUpdate | TicketDynamicFieldUpdate

TicketDynamicFieldUpdate
TicketDynamicFieldUpdate
PriorityUpdate

Send Answer

Misc

TimeAccounting
TicketDynamicFieldUpdate
TicketDynamicFieldUpdate
TicketDynamicFieldUpdate
StateUpdate

Misc

Send Answer

Misc

TimeAccounting
StateUpdate

Unlock

Misc

TicketDynamicFieldUpdate
StateUpdate

Unlock

Misc

TicketDynamicFieldUpdate
AddNote

TimeAccounting
TicketDynamicFieldUpdate
TicketDynamicFieldUpdate
TicketDynamicFieldUpdate
StateUpdate

Unlock

As discrepancias entre os modelos existem para manter o processo operante

mediante a dinamicidade requerida do negécio. Também considera-se o fato
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que os sistemas de TI tém diferentes formas de registrar e representar eventos
histéricos de um determinado processo [2,53]. Diante disso, guiar-se por meio da
abstragdo de um modelo pode contribuir para a compreensdo do dominio e dos

objetivos estratégicos e operacionais do processo.

Dado que o cendrio contempla os incidentes registrados dentro de um periodo
de aproximadamente um ano (2016 - 2017), consideramos uma analise trimestral
de modo a obter a distribui¢do dos incidentes agrupados pelo total de varian-
tes de processo identificadas, total de incidentes abertos e também por total de
clientes que registraram incidentes. Esta distribui¢do ndo considerou a data de
encerramento do incidente. Deste modo, a Tabela 3.3| apresenta o detalhamento

da distribuicao dos incidentes.

Tabela 3.3: Distribuicdo trimestral dos incidentes registrados.

Trimestres Primeiro | Segundo | Terceiro | Quarto
Total de variantes 1038 1037 1220 922
Total de incidentes abertos 1612 1585 2079 1981
Total de clientes 158 166 205 234

Outros agrupamentos poderiam ser incluidos na distribuicao, tais como o tipo
de servigo e os niveis de prioridade. Entretanto, ndo foram considerados pela
Tabela [3.3| devido a impossibilidade de caracterizar os atributos. Por exemplo,
nao foi possivel dizer se a prioridade de nimero 5 equivale a uma priorizagdo
de urgéncia ou de priorizac¢do leve. Diante disso, consideramos que o contetido
exposto pela Tabela[3.3]é suficiente para descrever o cendrio e o conjunto de dados
inicial, isto é, sem envolver técnicas sofisticadas de pré-processamento além do

agrupamento por trimestre.

Também é possivel notar que as situagdes de fracasso ndo foram apresentadas
em nenhum aspecto quantitativo. Neste caso, as situa¢des de fracasso ndo estdo
evidentes de maneira direta pelo conjunto de dados inicial, isto €, faz-se a neces-
sidade em calcular as situagdes de fracasso em termos de outros atributos. Sendo
assim, iremos abordar abordar como resultados obtidos da preparacdo de dados

e discutido na préxima secdo.
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Figura 3.4: Abstracdo do modelo do processo de gerenciamento de incidentes.
Um formato de comportamento esperado e modelado sobre a notagio BPMN.
Modelo adaptado de [2].
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Figura 3.5: Modelo de processo obtido com o uso do DISCO.

49



3.3 Resultados Experimentais

Os resultados experimentais divide-se em duas se¢des. A Secdo[3.3.Tjapresenta
0 que nomeamos como resultados explanativos. Esses resultados referem-se as
resultantes da Preparacdo de Dados e Encoding pois aumentam o poder discri-
minatério do histérico de eventos por meio da criacdo de novos atributos. A
Secédo apresenta os resultados preditivos considerando o atributos que de-

nota o fracasso das instancias do processo e apresenta-os seguindo as medidas

apresentadas por meio das equagdes e

3.3.1 Avaliac¢do dos Resultados Explanativos

Esta secdo dedica-se em apresentar os resultados referentes aos atributos obti-
dos que o histérico de eventos inicial obteve ao longo das diversas transformacoes.
O principal objetivo dos resultados explanativos é verificar que os atributos ou

variaveis construidas podem ser varidveis previsoras do estudo de caso.

A Tabela 3.4 apresenta a andlise trimestral do histérico de eventos seguindo
de maneira analoga a Tabela 3.3} apresentada na Se¢do[3.2 com a diferenca que as
instancias que fracassaram sdo conhecidas e evidenciadas por meio do atributo
mapeado por % Os resultados apresentados ndo consideram a etapa de corte
de eventos posteriores ao fracasso das instancias.

Tabela 3.4: Distribuicdo trimestral dos incidentes registrados utilizando histérico
de eventos derivado L.

Trimestres Primeiro | Segundo | Terceiro | Quarto
Total de variantes 1038 1037 1220 922
Total de incidentes abertos 1612 1585 2079 1981
Total de clientes 158 166 205 234
Total de instincias com fracasso 852 919 1079 966

Considerando a Tabela é possivel verificar que hd trimestres que as
instancias que fracassaram em termos de objetivos estratégicos e operacionais
do negdcio ultrapassam em mais de 50% do total de instancias do trimestre, isto

é, do total de incidentes registrados.

De maneira a verificar que os atributos que indicam a variante de processo

podem ser consideradas varidveis previsoras, apresentamos um gréfico de dis-
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persdo na Figura|3.6onde é possivel observar que algumas variantes de processo
fracassaram com mais frequéncia. Desta maneira, algumas variantes sdo mais
suscetiveis ao fracasso. O resultado apresentado ndo considera a etapa de corte

de eventos posteriores ao fracasso das instancias.
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Figura 3.6: Gréfico de dispersdo utilizado como verificagdo da capacidade de
discriminag¢do do conjunto de dados por meio das variantes de processo. No
eixo-x: total de eventos que uma variante de processo possui; eixo-y: Tempo
médio decorrido.

Na Figura destacam-se trés variantes (1, 3 e 5) em termos de volume de
instancias de processo onde as variantes 1 e 3 possuem o tempo médio decorrido
inferior a 720 minutos, isto é, inferior a 12 horas. Por outro lado, a variante de
processo identificada pelo ntimero 5 é caracterizada por possuir um volume con-
siderdvel de instancias de processo (122 instancias) que possuem tempo superior a
377 horas. H4 muitas outras variantes de processo que poderiam ser consideradas
como outliers do histérico de eventos por possuirem baixo volume de instancias

de processo.

Em seguida, utilizamos as trés variantes de processo destacadas na Figura
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e verificamos seu comportamento ao longo do tempo em uma série temporal para
verificar se hé alguma evidéncia de Concept Drift. A Figura3.7|apresenta as trés

variantes (1, 3 e 5) em uma série temporal.

Variant
W Variant 1
Variant 3
5

W variant

&)

#incidentes
abertos

-

(]
u
wn
o

semana do ano

Figura 3.7: Variantes 1, 3 e 5 ao longo do periodo de observagdo. No eixo-x: total
de incidentes abertos; eixo-y: semana do ano.

Considerando a Figura é possivel notar que a variante de processo identi-
ticada por 1 surge ap6ds a semana 30 do periodo observado. Por outro lado, ndo
ha mais registros da variante de processo 3. A variante de processo 5 coocorre
com a variante de processo 1. Poder-se-ia formular uma hip6tese que a variante
de processo 3 foi substituida pela variante de processo 1 como se uma melhoria
do processo de negécio tivesse sido implementada. Entretanto, essa afirmagédo s6
poderia vir diante de uma analise qualitativa. Diante de tal cendrio, conclui-se
que ha evidéncia do Concept Drift, uma vez que, o comportamento do processo

muda em termos de distribui¢do dos dados ao longo do periodo observado.

Uma vez que notamos evidéncias do Concept Drift, pode-se utilizar as técnicas
dessa drea para compreender melhor a mudanga da distribuicdo de dados. Uti-
lizamos a Mineragdo por Padrdes Frequentes no histérico de eventos dividido
por amostras de maneira a verificar se variantes de processo podem estar mais

relacionadas a clientes especificos ou a outros atributos e como as mudangas se
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comportam em diferentes partes do histérico de eventos. Essa escolha se d4 di-
ante do cendrio multivariado, isto €, buscamos captar mudancas nas distribui¢oes

dos dados em atributos diferentes e coocorrentes.

Para alcangar tal objetivo, consideramos o histérico de eventos L e também
o pipeline de constru¢do do modelo, adotando como algoritmo a Mineragdo por
Padroes Frequentes na atividade de treinamento. A estratégia de segmentagao
dos dados se deu por meio do particionamento do histérico de eventos contendo
até 2000 instancias de processo. Poderiamos ter seguido esse particionamento a
nivel mais granular, mas consideramos que o volume é suficiente para particionar
em até 3 partes o histérico de eventos, nimero que consideramos capaz de detectar
alguma mudanga na distribui¢do dos dados. A Tabela[3.5/apresenta os resultados
obtidos por meio da Mineragdo por Padrdes Frequentes com suporte minimo com

os limiares configurados entre 10% e 70%.

Tabela 3.5: Resultados da deteccdo da mudanca da distribuicdo de dados em
parti¢des do histérico de eventos.

Parti¢ao 0 — 2000 Parti¢ao 2000 — 4000 Particdo a partir de 4000
VARIANT=3 VARIANT=1, CUSTOMER=40 | VARIANT=1, CUSTOMER=40
CUSTOMER=16 VARIANT=1 VARIANT=2, CUSTOMER=16
CUSTOMER=40 VARIANT=2 VARIANT=1
CUSTOMER=57 CUSTOMER=5 VARIANT=2
CUSTOMER=85 CUSTOMER=16 CUSTOMER=16
CUSTOMER=57 CUSTOMER=40
CUSTOMER=85 CUSTOMER=57

CUSTOMER=85

Considerando a Tabela notamos a coocorréncia do atributo que permite
identificar a variante de processo com o atributo que permite identificar o cliente
(customer). Deste modo, verificamos que algumas variantes de processo estdo
mais relacionadas com determinados clientes. Também é possivel verificar outros
comportamentos, tais como a variante de processo 2 (VARIANT=2) se ajustando ao
cliente identificado por 16 (CUSTOMER=16) na tltima parti¢do. Percebemos isso
por meio da segunda particdo onde a variante 2 e o cliente 16 aparecem mas nao
coocorrem com frequéncia. Diante disso, torna-se evidente a natureza dindmica
do histérico de eventos com mudancas em outros cendrios na distribuicdo de
dados, tais como o ajuste de determinados clientes em determinadas variantes de

Pprocesso.
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Nesta segdo, verificamos que as varidveis construidas podem exercer grande
influéncia na predi¢do dos indicadores de fracasso da instdncia do processo. A

préxima secdo apresenta os resultados referentes a predi¢do desses indicadores.

3.3.2 Avalia¢ao dos Resultados Preditivos

A etapa de corte resultou em diversas variantes de processo cujo tamanho
minimo era de um total de 8 eventos. Isto implica que apds o oitavo evento muitas
instancias fracassaram. Deste modo, utilizamos este resultado para delimitar
o tamanho do event window considerado. Sendo assim, todas as instdncias de
processo foram delimitadas para o total de 8 eventos a partir da abertura do

incidente. Em seguida, inicia-se o Event Encoding.

A forma de Event Encoding considerada se deu por meio da combinagdo de duas
técnicas vistas na Segdo [2.5/do Capitulo[2 A primeira é aplicar o boolean encoding
para os atributos dindmicos e em seguida, para cada evento de uma instancia do
processo aplicar o frequency encoding nas resultantes do boolean encoding. Desta
maneira, ndo se perdeu as informacdes estaticas e nem as informagdes dindmicas
e, por meio do frequency encoding, é possivel identificar se hd mudangas de um
mesmo atributo em tempos distintos de uma instancia do processo, sendo uma
forma de lidar com os atributos dindmicos. Ap6s aplicar as técnicas de encoding
um agrupamento foi considerado de maneira a obter um vetor de varidveis para

cada instancia de processo.

Ao obter o vetor de varidveis dado pelo Event Encoding, os seguintes algo-
ritmos de classificacdo foram aplicados: Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT),
Random Forest (RF) e Gradient Boosted Tree (GBTE Para esta dissertacdo, a forma
de segmentacdo entre os conjuntos de treinamento e testes da predicdo se deu por
meio da técnica k-fold cross-validation que consiste em segmentar em k partigdes
de tamanhos iguais. Uma das partes é reservada para o conjunto de teste e as
outras k — 1 partes sdo utilizadas na fase de treinamento. O particionamento de
k particdes se dé aleatoriamente. Por fim, a validagdo segue uma apuragdo da
média das métricas formuladas na Secao de k iteracoes [28].

A Tabela mostra os pardmetros utilizados para cada um dos algorit-
mos aplicados exceto para NB cujas estimativas se ddo por meio da méaximo

verossimilhanga, mais informagdes podem ser encontradas em [23,44].

"Mais informagdes sobre esses algoritmos podem ser vistas em [3,5]6,23,41]
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Tabela 3.6: Parametros de treinamento dos algoritmos utilizados no pipeline de
predicao.

Decision Tree

criterion information gain
maximal depth 10
confidence 0.25
minimal gain 0.01
minimal leaf size 2
minimal size for split 4
minimal leaf size 2
number of prepruning 3

Random Forest

criterion information gain
number of trees 20
maximal depth 10
min rows 1.0
number of bins 20
learning rate 0.1
sample rate 1.0
minimal leaf size 2
number of prepruning 3
Gradient Boosted Tree
number of trees 20
maximal depth 10
min rows 1.0
number of bins 20
learning rate 0.1
sample rate 1.0
minimal leaf size 2
number of prepruning 3

Tabela 3.7: Apuragdo média dos resultados da predicdo de fracassos.

accuracy precision recall specificity ~Fmeasure

NB 63,02% 58,65% 87,14% 39,11%  70,11%
DT  64,40% 69,32% 51,10% 77,58%  58,83%
RF  66,95% 66,15% 68,84% 65,08%  67,46%
GBT 70,39% 68,44% 75,18% 65,65%  71,66%

Os resultados considerados na Tabela [3.7| referem-se a apuracdo média para
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10-fold cross-validation. Como se pode notar, o algoritmo GBT se destaca em dois
resultados: accuracy, Fmeasure enquanto que para recall obtem-se um valor acima
de 75%. O algoritmo NB possui o pior resultado para specificity e também para

precision.

A Tabela [3.8| apresenta a matriz de confusdo obtida para cada um dos algo-
ritmos de classificagdo da experimentagdo. A matriz é organizada com os dados
pré-conhecidos obtidos por meio do célculo do indicador de fracasso e com os

valores resultantes da predicdo.

Dado os resultados apresentados, consideramos também outras experimentagdes
com diferentes pardmetros para verificar se é possivel alcancar melhores resul-
tados. Neste caso, os algoritmos considerados sdo DT, RF e GBT. A Tabela
apresenta as novas parametrizagdes adotadas e os respectivos resultados nas Ta-

belas e

3.4 Consideragdes Finais

Este capitulo descreveu a proposta utilizada para o estudo de caso; apresentou
os algoritmos e as técnicas adotadas em cada etapa; e, por fim, discutiu o método
de avaliacdo adotado por meio de comparacdo entre os valores preditos e os

valores reais.

Os resultados expostos no capitulo sdo capazes de responder a QP de uma
maneira que evidencie a complementaridade de diferentes técnicas, ndo s6 de
predicdo, mas também de toda uma densa fase de preparagdo de dados resul-
tando em derivadas do histérico de eventos inicial. Diferentes técnicas combi-
nadas tornaram-se complementares umas as outras ao longo do estudo empirico
resultando em uma predicdo dos fracassos das instdncias do processo com os
melhores resultados para o algoritmo GBT, onde todos os seus resultados foram
acima de 65%. Também foi visto que é possivel encontrar resultado melhores por

meio da parametriza¢do dos algoritmos aplicados.

A resultante do pipeline mostrou-se flexivel o suficiente ao ponto de aplicar
trés algoritmos distintos de classificagdo sem que houvesse adaptagdes ao Event

Encode obtido ao final.
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Tabela 3.8: Matriz de confusdo referente aos resultados de (a) NB; (b) DT, (c) RF;

(d) GBT.

Predicao

Predicao

Predicao

Predicao

(a)
Pré-conhecido

Positivo | Negativo
Positivo 485 158
Negativo 755 1071
Total 39,11%  87,14%
(b)
Pré-conhecido
Positivo | Negativo
Positivo 962 601
Negativo 278 628
Total 77,58%  51,10%
(c)
Pré-conhecido
Positivo | Negativo
Positivo 807 383
Negativo 433 846
Total 65,08%  68,84%
(d)
Pré-conhecido
Positivo | Negativo
Positivo 814 305
Negativo 426 924
Total 65,65%  75,18%
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Total
77,43%
58, 65%

Total
61,55%
69, 32%

Total
67,82%
66,15%

Total
72,74%
68,44%



Tabela 3.9: Parametros de treinamento dos algoritmos utilizados no pipeline de
predicdo. Experimentacdo 2.

Decision Tree

criterion gini index
maximal depth 10
confidence 0.25
minimal gain 0.01
minimal leaf size 2
minimal size for split 4
minimal leaf size 2
number of prepruning 3
Random Forest
criterion gini index
number of trees 100
maximal depth 10
min rows 1.0
number of bins 20
learning rate 0.1
sample rate 1.0
minimal leaf size 2
number of prepruning 3
Gradient Boosted Tree
number of trees 100
maximal depth 10
min rows 1.0
number of bins 20
learning rate 0.1
sample rate 1.0
minimal leaf size 2
number of prepruning 3

Tabela 3.10: Apuracdo média dos resultados da predicdo de fracassos.
Experimentacdo 2.

accuracy precision recall specificity Fmeasure

DT 65,17% 71,04% 50,69% 79,52%  59,16%
RF  67,07% 66,15% 69,32% 64,84%  67,70%
GBT 72,22% 73,07% 69,98% 74,44%  71,49%
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Tabela 3.11: Matriz de confusao referente aos resultados de (a) DT; (b) RF; (c) GBT.
Experimentacao 2.

(a)

Pré-conhecido

Positivo | Negativo | Total
Predicio Positivo 986 606 61,93%
90 "Negativo | 254 623 | 71,04%
Total 79,52%  50,69%
(b)
Pré-conhecido
Positivo | Negativo | Total
Predicio Positivo 804 377 68,08%
90 Negativo | 436 852 | 66,15%
Total 64,84%  69,32%
()
Pré-conhecido
Positivo | Negativo | Total
Predicio Positivo 923 369 71,44%
& Negativo 317 860 73,07%

Total 74,44%  69,98%
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4. Trabalhos Relacionados

Este capitulo destaca alguns trabalhos que visam a predigdo dentro de um
contexto de monitoramento de processos de negdcio encontrados em [9,14,40,145,
58] e também considera os trabalhos de [34] e [7]. Dado que a pesquisa realizada
por esta dissertacdio de mestrado considera um estudo de caso que difere da
literatura acima exposta, alguns comparativos sdo realizados considerando as
seguintes perspectivas: (i) Event Encoding; (ii) Volume de instancias de processo
e total de eventos; (iii) Volume de variantes de processo; (iv) Forma de aprendizado
adotada; (v) Tipo e objetivo do modelo adotado e (vi) Forma de avaliacdo. Uma
breve sintese dos trabalhos é apresentada antes da comparagdo entre os diferentes
trabalhos.

Em [32], os autores destacam que o principal problema relacionado a tare-
fas de monitoramento de processos estd no fato que as abordagens reativas s6
identificam falhas operacionais no processo apds sua ocorréncia. Como solugéo,
os autores sugerem que uma abordagem preditiva pode atuar na prevencdo das
falhas operacionais. A solugdo proposta pelos autores é treinar uma Arvore de
Decisdo utilizando um conjunto de varidveis a partir dos dados histéricos. A
solucdo consiste da predicdo das violagdes das restricdes de negécio e é avali-
ada em um estudo de caso cujo dominio trata de um processo de diagnésticos
médicos. A avaliagdo se da por meio das métricas mais comuns dentro da drea de
aprendizado de maquina tais como Accuracy, Precision, Recall, Specificity e a forma
de segmentacdo e separagdo entre conjunto de dados de treinamento e teste segue
a proporcdo 80% — 20% respectivamente. Os autores também utilizam 10-fold
cross-validation. A principal contribuicdo cientifica dos autores é um framework

capaz de estimar a probabilidade do cumprimento do processo.

Em [47], os autores destacam que as pesquisas na drea de Mineragdo de Proces-

sos tém focado em solugdes de apoio operacional cujas andlises se ddo por meio
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de métodos quantitativos. Destacam também que uma maneira de aprimorar
esse apoio operacional é por meio da mineracdo de determinadas perspectivas,
tais como a identificacdo de gargalos no fluxo operacional do processo que po-
dem resultar em atrasos na execucdo e cumprimento do mesmo. Desta maneira,
os autores enderecam que o problema relacionado ao atraso da execugdo das
instancias de processo se da por meio desses gargalos. Como solugdo, os autores
propdem a predi¢do do tempo de execugdo do processo considerando informagdes
que identificam possiveis gargalos. A solugdo é avaliada em um estudo de caso
cujo dominio trata de uma central de atendimento a clientes de um banco ou
instituicdo financeira. O método de avaliacdo adotado pelos autores se deu por
meio de duas medidas: absolute bias para accuracy e root mean squared error (RMSE)
para precision. Ao final, destacamos como principal contribuicdo uma metodolo-
gia de minera¢do de processos que considera outras perspectivas de andlise que
vai além das instancias de processos. Essa perspectiva de andlise é capaz de men-
surar os atrasos por meio da observagdo da coocorréncia de eventos de instancias

distintas. Os resultados possuem uma acuracia entre 30% — 40% em média.

Em [34], os autores também destacam a dificuldade em gerenciar processos
de maneira proativa. Dito isso, a solucdo proposta pelos autores é descobrir
um conjunto de padrdes adotando uma janela de eventos (Event Window). A
avaliagdo se da por meio do estudo de caso de dois processos de gerenciamento
de incidentes. Os autores também utilizam as medidas expostas na Secao do
Capitulo 3| O algoritmo adotado trata-se de um algoritmo genético cujo objetivo
é a classificacdo do SLA considerando um cendrio preditivo de modo a aprimorar
ou fornecer o apoio operacional em estratégias de mitigacdo de riscos. Os autores

conseguem resultados superiores frente a outras técnicas

Em [7], os autores destacam a necessidade que a drea de Mineracgdo de Pro-
cessos tem por técnicas de monitoramento preditivo das atividades do processo.
Uma vez que esta predicdo seja possivel, um sistema de informagdo pode emitir
alertas sobre eventos indesejaveis que podem ocorrer no futuro. O principal obje-
tivo é desenvolver uma técnica de modelagem de processos de maneira preditiva
baseada em técnicas oriundas da drea de Mineracdo de Processos e Inferéncia Gra-
matical, mais informagdes acerca desta tltima podem ser encontradas em [59].
Como principal contribuicdo cientifica, destacamos um artefato produzido pelos
autores que faz a predicdo de modelos de processo, isto é, de eventos de um pro-

cesso. A forma de avaliacdo se da também por meio das medidas apresentadas

na Segdo do Capitulo
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Em [30], os autores destacam a dificuldade da predi¢do dos possiveis re-
sultados e saidas esperadas de um processo em execucdo, isto é, de processos
incompletos. Como solugédo, os autores sugerem diferentes formas de event en-
coding de maneira a possibilitar o uso de algoritmos de classificagdo em tempo
de execucgdo do processo. A proposta realiza o encoding por meio da enriqueci-
mento do index-based encoding com informagdes probabilisticas dos eventos. A
metodologia aplicada se da por meio de estudo de caso. Sdo considerados dois
processos reais. O primeiro processo consiste do registro histérico de pacientes
de um hospital e o segundo de uma companhia de seguros. Os autores utilizam
a area sob a curva ROC definida a partir da matriz de confusdo como método de
avaliagdo da proposta. A principal contribuicdo cientifica dos autores é mostrar
que o enriquecimento das formas de encoding com informagdes probabilisticas

melhora em alguns casos a confiabilidade da predicao.

Considerando as perspectivas enumeradas por i, ii, iii, iv, v e vi (expostas no
inicio deste capitulo), tém-se o seguinte quadro comparativo entre essas técnicas

com a pesquisa exposta nesta dissertacdo de mestrado:

Tabela 4.1: Quadro comparativo de diferentes técnicas de encoding.

Event Encoding
Trabalhos boolean encoding  frequency-based index-based process-aware
encoding encoding
[32]
[47]
[34] v
[7] v
[30] v v v v
Esta pesquisa v v

A Tabela apresenta uma coluna que demarca que a forma de encoding
seguiu uma abordagem ciente de processos onde considera a transi¢do entre as
atividades do processo e o encadeamento entre elas. Na Tabela os trabalhos
que apresentam multiplos valores implicam que houve mais de um estudo de
caso envolvido durante a experimentagdo cientifica das propostas. Os valores

‘"9

representados por significam que a informacado ndo estd presente nos artigos

!Essa informagéo néo é explicita. Entretanto, os autores destacam a separacdo entre atributos
estdticos e dindmicos e também relatam a ocorréncia de 623 atividades possiveis. Desta forma, se
os autores utilizassem boolean encoding por exemplo, isto resultaria em mais de 623 variaveis.

2Consideramos que index-based encoding esta indiretamente presente na abordagem por meio
da varidvel que identifica a variante de processo.
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Tabela 4.2: Quadro comparativo do total de registros.

instancias, eventos e variantes de processo.

Consideram-se as

Quantidade Total

Trabalhos Instincias Eventos Variantes
[32] 1143 150291 -
[47] 7000 879591 -
[34] 7554 e — 67543 e 1055128 -

[7] 13087 e 3777 262000 e 36730 —-e-—
[30] 1143 e 1065 150291 e 16869 —e—
Esta pesquisa 7259 294628 4047

e trabalhos relatados.

As abordagens destacadas acima ndo consideraram o uso das informagdes das

variantes de processos em suas abordagens e nem avaliaram o que elas poderiam

agregar em um contexto de predi¢do. A forma de aprendizado, tipo e objetivo

do modelo adotado e, por fim, a forma de avaliacdo foram destacadas durante a

sintese dos trabalhos relacionados.
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5. Conclusao

No presente trabalho de pesquisa, apresentamos um estudo empirico que
aplica diferentes técnicas da drea de Mineracdo de Dados e Mineragdo de Pro-
cessos de maneira complementar. Essa complementaridade se d4 por meio da
combinagdo dessas técnicas com o objetivo de preencher determinadas lacunas
em alguns passos que a predicdo de uma varidvel ou atributo do processo ne-
cessita em termos de dependéncia. Por vezes, esse atributo é referenciado como
indicador de desempenho (PPI) da instancia do processo. E referenciado desta
maneira pois ele indica se o processo possui o desempenho esperado em termos do
alcance dos objetivos estratégicos e operacionais do processo. A motivagdo para
a escolha do problema ¢é a busca, através de monitoramento, por possibilidades

de transi¢do entre um cendrio reativo para um cendrio preditivo.

Este capitulo apresenta as principais contribui¢des da pesquisa (Segao[5.1), as
limita¢Oes em termos de aplicabilidade (Secao e, por fim, trabalhos futuros e

potenciais caminhos que a pesquisa pode seguir a partir daqui (Segédo 5.3).

5.1 Contribuicdes do Trabalho de Pesquisa

A abordagem adotada por esta dissertacdo de mestrado é diferente de outras
abordagens utilizadas na literatura em alguns pontos. Portanto, este trabalho ofe-
rece uma contribuic¢do para a drea de Mineragdo de Processos ao utilizar técnicas e
algoritmos combinados do estado-da-arte em um cendrio cujo processo apresenta

alta variagdo.

Consideramos que o estudo de caso considerado apresenta uma complexidade

em alguns pontos, tais como:
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e O volume de instancias de processos e eventos considerados no estudo de

caso é maior que a maioria dos trabalhos encontrados em [9,14,40,45,58];

e Nao encontramos nenhum estudo de caso, considerando a literatura [9,(14),
40,45,58], que apresente um ntimero de variantes de processo tdo alto como

o que foi exposto durante este trabalho de pesquisa.

Diante dos pontos acima mencionados, consideramos que este trabalho de
dissertacdo caminha por um cendrio complexo que a literatura talvez ainda ndo
tenha lidado em termos de volume de instancias de processo, variantes de pro-
cesso e outras caracteristicas como a evidéncia do Concept Drift no histérico de
eventos. Este excesso de variantes de processo estd mais relacionado ao pro-

blema de balanceamento entre critérios de qualidade, como visto na Sec¢do|(l.1|do
Capitulo

Consideramos também como contribuicao, o forte detalhamento e as técnicas
apresentadas durante a preparacdo dos dados no sentido de obter novos atributos
ou varidveis que, algumas vezes, sdo tratados como engenharia de varidveis
(Feature Engineering). Utilizamos técnicas que detecta a mudanga da distribuicdo
de dados de maneira enriquecedora em uma etapa explanativa. O Event Encoding
considerado segue uma abordagem especial, a sumariza¢do das atividades se
da por meio dos resultados do Fuzzy Miner onde ndo seria necessério aplicar a
forma index-based encoding, uma vez que, o fluxo estd representado diretamente
nas informagdes de variantes de processo. As formas boolean encoding e frequency-

based encoding sdo utilizados de maneira complementar nos atributos dindmicos.

Em relacdo a predicdo dos fracassos das instancias do processo, foi verificado
o potencial de quatro algoritmos de classificacdo de maneira a lidar com a falta

de benchmarks internacionalmente aceitos.

Por fim, destacamos também o pipeline de processamento sugerido que mostrou-
se bem flexivel para a aplicacdo das diferentes técnicas e algoritmos. Concluimos
que o trabalho passou por diversos desafios ainda em aberto da drea de Mineragao
de Processos para alcangar a predigdo, tais como os desafios enumerados por 1, 2,
3,4,6,7,8 e9 (vistos na Segao|[I.T|do Capitulo I).
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5.2 Limitacdes da Proposta

As principais dificuldades que surgiram no trabalho estdo relacionadas a lim-

peza e pré-processamento de dados, quais sejam:

e Ciclos ou lagos. Os ciclos em um processo sdo de interesse para um analista
de mineragdo de processos. No entanto, este trabalho ndo verifica e ndo
faz nenhum tipo de tratamento especial aos ciclos, que podem ser uma

explicacdo para a grande quantidade de variantes de processo.

e Clusterizacdo. Este trabalho ndo usou clusterizacdo ou agrupamento de
caminhos de execucdo similares, o que poderia melhorar o modelo criado
e reduzir a grande quantidade de variantes de processo. Ao contrdrio, a
tnica forma de agrupamento considerada se deu por meio da aplicagdo do

algoritmo Fuzzy Miner que agrupa por variantes de processo.

e Informacoes das variantes de processo. Neste trabalho, informacdes rela-
cionadas as variantes do processo foram obtidas usando ferramentas que
aplicam os algoritmos de Mineragao de Processos. Contudo, tal abordagem
para a obtencdo dessas informacgdes ocorreu de maneira ndo automatizada,

sendo necessério a interven¢do manual.

e Segmentacdo. Existe uma grande quantidade de operagdes de segmentacao,
o que pode inviabilizar a execugdo da proposta de solugdo em tempo real,

dado o alto custo computacional dessas operagdes.

e Reducdo de dimensionalidade. Este trabalho considerou apenas a técnica
event window como uma técnica de reducdo de dimensionalidade pois um
cumprimento maximo de eventos por instancia de processo foi delimitado.
No entanto, ndo houve uma revisdo da literatura de outras técnicas que

poderiam ser mais apropriadas ao estudo de caso.

e Generalizacdo do modelo proposto. Consideramos que, certamente, o
modelo proposto (o pipeline de execugdo) e assim como as técnicas de pré-
processamento ainda carecem de adaptacdes para que sejam utilizadas em

outros dominios.
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5.3 Trabalhos Futuros

Ap6s apresentar as principais contribuigdes e limitagdes deste trabalho de

pesquisa, apresentamos alguns direcionamentos possiveis para pesquisas futuras.

e Software ProM. Durante a experimentagdo, foram utilizadas diferentes
ferramentas de software, tais como o software Tableau para a geragdo de
gréficos e scripts na linguagem de programacdo Python em cada etapa do
processo proposto. Como um trabalho futuro, as funcionalidades destas
ferramentas de software utilizadas na presente pesquisa podem ser conso-
lidadas em uma implementacdo de um plugin para o software ProM. Dessa
forma, a comunidade cientifica da 4rea de mineragdo de processos poderd

usar a abordagem consolidada em um plugin.

e Descoberta de modelos de processo. Destacamos como principal limitagao,
a utilizagdo de algoritmos de descoberta de modelos de processo por meio
de ferramentas externas. Diante disso, visamos a uma implementagdo dos
algoritmos de descoberta de modelos de processo com a finalidade de ga-

rantir a automacdo de todo o pré-processamento.

e Encoding. Adotamos duas técnicas de Event Encoding de maneira comple-
mentar (boolean encoding e frequency-based encoding). No entanto, considera-
mos utilizar a técnica index-based encoding e comparar os resultados obtidos.
Essa técnica também possibilita o uso de modelos markovianos escondidos
(HMM) na etapa de predicao [7,30].

e Concept Drift. Também consideramos aprofundar os estudos relacionados
ao Concept Drift e verificar se houve influéncia dos mesmos nos erros de
predicdo dos algoritmos utilizados. Desta maneira, esperamos entender o
comportamento para criar um ciclo evolutivo e de operacionalizacdo das
fases de treinamento dos modelos, considerando um descarte e um retreino
para obter as representacdes de partes até entdo desconhecidas de uma

realidade empirica.

e Diferentes dominios. Também consideramos aplicar os métodos apresen-
tados em outros dominios e obter novos benchmarks. Consolidando desta
maneira a pesquisa em um cendrio preditivo aplicado em processos de

negocio.
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e Otimizacdo de Parametros. Dado os resultados apresentados, observamos
a possibilidade de resultados melhores ao configurar novos pardmetros dos
algoritmos adotados. Dito isso, consideramos também um estudo aprofun-

dado para obter os melhores pardmetros de um dominio.
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