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RESUMO

A tecnologia deworkflow tem-se mostrado cada vez mais importante para o
mercado de automacdo de processos e para que aszagfes desempenhem suas
func6es da melhor maneira possivel (MUTSCHLER, 2088nodelagem de processos
ganhou em importancia neste contexto, tornandokse de pesquisas, inclusive
académicas. Nestas pesquisas, certas estruturasreréges que precisam ser
redesenhadas a cada nova modelagem foram ideddiic&€onhecidas também como
padrdes, existem com variados focos e objetivosL&R 2003), (RUSSEL, 2004a),
(RUSSEL, 2004b), (BRADSHAW, 2005), (RUSSEL, 200@}OM, 2006a), (THOM,
2009). O conjunto de padrbes apresentados em TR0G64), (2009) é interessante,
pois apresenta padrbes de atividade os quais ezpaes funcdes de negdcio
recorrentes, tais como aprovacéo de documentaBcagfio de pagamento e solicitagao
de execucdo de tarefa. Estes padrfes sdo maismpdxio nivel de descricdo dos
especialistas do dominio e, por isto, mostram-seocbastante promissores para serem
aplicados durante a analise e modelagem de pracesso

Diversos pesquisadores defendem a ideia de quelrarpzacido de estruturas de
processo e a re-utilizacdo dos padrdes resultaetss exercicio podem incrementar a
produtividade, tanto na fase de modelagem e dodag@m dos processos como na fase
de manutencdo ou de re-escrita destes mesmoslizagio de padrbes deorkflow
pode tornar a fase de modelagem mais eficiente enelbor qualidade, gerando
processos mais bem formatados e menos suscetiveierras (OBJECT
MANAGEMENT GROUP, 2006).

Nesta direcdo, este trabalho pretende utilizaraolsges de atividade desenvolvidos
em Thom (2006a) para descobrir e analisar ass@dSaggcorrentes entre eles. Com
estas informacdes pode-se melhorar a fase de mgedelde processos na medida em
gue sera possivel saber como 0s padrdes de atvidestimam conectarem-se uns com
0s outros. Estas provaveis associacfes podem set&oigeridas, de forma automatica,
a um usuario no momento da modelagem de um nowe$so. Neste trabalho serdo
buscados meios que possibilitem obter estas infgiesg contemplando a adocéo de
uma metodologia, algoritmos e a adaptacao destpoalema proposto.

Ao final, espera-se obter subsidios para aprim®difundir a modelagem com base
no reuso. Serdo buscadas informacdes que permitallarase a fase de modelagem
pode se beneficiar da utilizacdo de padrdes e pempar resultados interessantes. A
partir do conhecimento das associa¢des recorrentes os padroes de atividade, estes
poderao ter a sua utilizacdo aumentada e a modeldggrocessos com a utilizacdo de
padrbes sera evoluida. Desta forma, a utilizacdigente de estruturas recorrentes na
modelagem de processos estara sendo ampliada eyidam

Palavras-Chave: Processos de negocio, oskflow, padrées, modelagem, reuso.



Discovery and Analysis of Associations between Attty Patterns in
Business Process Models

ABSTRACT

Workflow technology has been increasingly importfont the process automation
market so that organizations can perform their edutin the best possible way
(MUTSCHLER, 2008). Process modeling has gainedmpoirtance in this context,
becoming subject of research, including academmcthése studies, certain recurrent
structures that must be redesigned for each newelngdwere identified. Also known
as patterns, they exist with different focuses ain@ctives (AALST, 2003), (RUSSEL,
2004a), (RUSSEL, 2004b), (BRADSHAW, 2005), (RUSSE0D6), (THOM, 2006a),
(THOM, 2009). The patterns set presented in Thof06a), (2009) is interesting,
because it shows activity patterns which represssurrent business functions, such as
document approval, payment notification and taskcakon request. These patterns are
closer to the domain experts description level dgnelsefore, are as much promising to
be used during process analysis and modeling.

Several researchers advocate the idea that théasthration of process structures
and the reuse of the resulting patterns from tkés@se can increase the productivity,
both at the process modeling and documentationeghas in the maintenance or re-
write phases of these. The use of workflow patt&ars make modeling phase more
efficient and with better quality, generating morell-formed and less error prone
processes (OBJECT MANAGEMENT GROUP, 2006).

In this direction, this work intends to use thehatt patterns developed in Thom
(2006a) to find and analyze recurrent associatimteeen them. With this information
it is possible to improve process modeling phasé& asll be possible to know how
activity patterns are usually connected with edtieio These probable associations can
then be suggested, in an automatic way, to a usenwnodeling a new process. In this
research, mechanisms to enable to obtain thismdbon, including the adoption of a
methodology, algorithm and the adaptation of theséhe proposed problem will be
seek.

At the end, it is expected to obtain subsidies mprove and disseminate the
modeling based on reuse. Information will be soughtissess whether the modeling
phase can benefit from pattern utilization and mevinteresting results. From the
recurrent association between activity patternsatedge, they may have its utilization
increased and the process modeling with the ugatbérns will be evolved. Thus, the
intelligent use of recurrent structures will be arged and promoted.

Keywords: Business processes, workflow, patterns, modetaugse.



1 INTRODUCAO

A utilizacdo desoftwarepara o controle e gerenciamento dos processosgiio
das organizagOes tem sido fator primordial para egtas atinjam competitividade,
sejam flexiveis e solicitas a seus clientes e gansirealizar um melhor controle sobre
suas operagdes. Recentemente, estas companhiaslet®onstrado um crescente
interesse no melhor gerenciamento, organizagaotrod®ne otimizagcdo de seus
processos de negocio (MUTSCHLER, 2008).

As organizacdes modernas, de forma geral, buscalizae seus propositos de
negdécio da melhor maneira e no menor tempo possvéiim de satisfazer a seus
clientes e abrir a possibilidade de atender a uimrmmdimero deles (CASATI, 2004).
Como é de se esperar, as organizacdes sao criadaatimgir certas metas e objetivos,
0S quais tém um impacto direto na estrutura e caapento destas. Em virtude disto,
diferentes partes acabam sendo, cada uma, espadadi em cumprir determinadas
metas individuais. Um exemplo é a tarefa da eqd®eecursos humanos, a qual se
relaciona com os objetivos do sistema da seguirteeira: eles sdo responsaveis por
prover recursos qualificados para realizar as dardentro de uma empresa, mas nao
sdo responsaveis por objetivos de producdo, oss qualem a outros setores da
organizacdo. Com um crescente niumero de partieipagpecializados em diferentes
etapas dos processos, a coordenagdo destes comodanse torna extremamente
importante (THOM, 2002).

Neste contexto, sistemas PAIRr@cess-Aware Information Systgnapresentam-se
como ferramentas alternativas para o desenho ¢omagéo de processos de negocio
(MUTSCHLER, 2008). A utilizacado da tecnologia derkflow para o gerenciamento
destes processos tem-se tornado cada vez maisapagumportante para que as
organizagdes atinjam seus objetivos de negdcioxigéacia de respostas rapidas faz
com gue 0s processos atualmente executados sejalelatios para, entdo, serem
gerenciados através de um sistema gerenciadaoddlow (SGW) (INTALIO, 2006),
(OBJECT MANAGEMENT GROUP, 2006), (THOM, 2006a).

Nos ultimos anos, para se manterem competitivasiasmworganizacdes tém
explorado técnicas da abordagem de gestdo por gsamxeTal abordagem recebeu
impulso adicional através da norma ISO 9001:2006ua define que a organizacéo
deve ser retratada por seus processos de negd@@pis e ndo pelo seu organograma
(FUNDAQAO NACIONAL DA QUALIDADE, 2006).

A gestdo por processos associada a tecnologia ddlave pode trazer diversos
beneficios a organizacéo, tais como: (a) descpgécisa e ndo ambigua dos processos
de negdcio existentes; (b) melhoria na definicAo@es processos; (c) maior eficacia
na coordenacao do trabalho entre diferentes gaatites dos processos; (d) obtencéo,
em tempo real, de informacdes precisas sobre onmrda dos processos; e (e)
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padronizacdo dos processos executados, de formaiaman automatizada, pela
organizacao (THOM, 2007a).

A tecnologia deworkflow através da automacdo dos processos de negécio das
organizacdes, contribui para a reducdo de custosprdgeto, implementagédo e
documentacdo de processos. Contribui, também,gerducdo no tempo de execucdo
dos mesmos. Além disso, erros e redundancias rauge@ dos processos podem ser
identificados e removidos ou evitados quando d&ag¢ho de estruturas padrdo. Ao
mesmo tempo, ela aumenta o controle sobre os p@EeR organizacao levando ao
incremento da qualidade e produtividade dos prosesdos seus resultados e da
organizacdo como um todo (IOCHPE, 2001), (MUEHLEBI04), (THOM, 2007b).

1.1 Motivacao

Uma das principais fases do desenvolvimento deistensa denvorkflowé a etapa
de modelagem dos processos de negdécio da orgamit@ERIECT MANAGEMENT
GROUP, 2006). Esta etapa € tanto mais importantaetida em que as organizacoes,
cada vez mais, expandem-se e interagem entre rai,seos fornecedores, clientes e
parceiros. A partir do esforco de modelagem é quéerocessos sdo documentados
formalmente e suas interfaces com outros processservicos sao identificadas e
objetivamente projetadas.

A modelagem ou o desenho do processo fornece umsmaples de representar o
gue é executado ao longo do mesmo de forma qudéasdja sua compreensao e sua,
eventual, melhoria (otimizacdo). Isto beneficiatdans analistas que criam os modelos
iniciais dos processos, quanto o0s desenvolvedoéesicbs responsaveis pela
implementacgdo da tecnologia que ira executa-lésy alas pessoas que irdo gerenciar e
monitorar a execucgéo destes processos (OBJECT MANMNENT GROUP, 2006).

Um esfor¢co na padronizagdo da modelagem de pracéssosido realizado pela
Business Process Management Initia(B&MI) através ddusiness Process Modeling
Notation(BPMN), a qual propde notacdes para serem utdizach fase de modelagem,
e também prové um mapeamento formal para uma ljEgnale execucdo de processos
de negécio como a BPELAWSB\siness Process Execution Language for Web
Servicey Deste modo, tanto a funcionalidade como a ieftautura da organizacdo
podem ser captadas e representadas, grafica ealtegnte, através da BPMN,
possibilitando uma comunicacéo padronizada de g@eedimentos e maior eficiéncia
na sua realizacéo, garantindo, inclusive, meioa pae os processos modelados sejam
adaptados mais facilmente em casos de modificagS8asiturais na organizacao
(OBJECT MANAGEMENT GROUP, 2006).

No contexto da modelagem de processos, seja con\BRMutras notacoes, existe
um esforco de pesquisa para identificar estrutuerrentes que possam ser
consideradas padrdoes de modelagem (ex.: solicidg@&@xecucao de tarefa, notificacéo
de um resultado, tomada de decis&o). Pesquisaggpesam que a identificacao e a re-
utilizacdo de padrbes de modelagem,veorkflow, possam ser aplicadas para melhorar
a qualidade e a produtividade na fase de desenmweihto dos modelos dos processos
(OASIS, 2006). Em vista disto, varias pesquisasenesmpo de estruturas reutilizaveis
tém sido desenvolvidas buscando identificar e difurtonstrucées que aparecem
frequentemente nos processos modelados (AALST, )20RBUSSEL, 2004a),
(RUSSEL, 2004b), (BRADSHAW, 2005), (RUSSEL, 200@}OM, 2006a), (THOM,
2009). Contudo, até este momento, a maioria, sartatalidade destas pesquisas, nao
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aborda as combinacOes destes padrdoes nem a fregquEm que estas se fazem
presentes em modelos de processos da mesma ofematdis organizacdes. Por outro
lado, observa-se que o0 suporte a padrdes ainda réfetivamente explorado pelas
ferramentas de modelagem atualmente existentePBEEHFZEWSKI, 2003), (CUNTZ,
2004), (INTALIO, 2006), sendo que, em muitas vezse suporte é praticamente
inexistente. Ndo ha funcionalidades que permitam amalistas definir, consultar e
reutilizar padrbes deworkflow adequadamente, sobretudo aqueles relacionados
funcbes recorrentes em processos de negécio. Tamééré comum uma ferramenta
capaz de oferecer apoio ao desenhista de processoecendo a ele sugestdes de
“proximos” padroes de modelagem a serem inseridosum modelo parcialmente
construido até um certo momento.

Em Thom (2006b; e, 2009) é apresentado um conpetpadroes que representam
tipos recorrentes de atividades em processagodeflow Estes “padrdes de atividade”
sao representados como padrdoes de atividade de, lwonforme estes séo previstos
pela WIMC (WORKFLOW MANAGEMENT COALITION, 1999a). © padrbes de
atividade de bloco da WfMC, os quais séo referidasjui para a frente, simplesmente
como padroes de atividade, podem representar augh@catbmica de atividades
complexas.

Cada padrdo proposto em Thom (2006b) refere-se a fumcdo de negdcio
recorrente, frequentemente encontrada em procetsasegocio. A mineracdo e a
andlise, feitas manualmente, de um conjunto deni@®@felos de processos derkflow
evidenciou a existéncia deste conjunto de pad@msaittoSuportealém de ter revelado
gue o conjunto de padrdes, juntamente com os padi@econtrole de fluxo, é
necessario e suficiente para modelar todos os 1®&egsos que foram investigados
neste estudo de caso. Além disso, a pesquisa da [2iD6b) também resultou em um
conjunto de regras associativas. Estas regras oé@ense ajudam a melhor definir
padrées de atividades especificosvdwmkflow, como também os combinam com os
padrdes existentes de controle de fluxo (AALST,Q@podem ser Uteis na construcéo
de modelos mais complexos.

A semantica destes padrbes e a forma como podemepsrsentados (UML,
Célculo Pi) permitem que os mesmos sejam usado® comacro-atividades” que
realizam funcées mais complexas, tal como a apé&wvafe um documento, por
exemplo. Estas macro-atividades evidenciam paddgestividades complexas que
necessitam ser atomicamente executadas dentro geogeesso devorkflow diferindo
dos padrdes que representam apenas controle de(Bageados em eventos ou dados)
propostos em Aalst (2003) e Russel (2004a). Apesstas atividades mais complexas
serem recorrentes em processos de negoécio de rouj@sizacoes, elas necessitam ser
reiteradamente redesenhadas, pois ndo existe nelmeamento tedrico, nem estudos
de caso suficientes para a construcéo de editerggatesso com funcionalidades de
suporte & modelagem baseadas na reutilizacao d@egadivorkflow

Além disto, por serem definidos em um nivel de ragdib mais alto do que, por
exemplo, padrbes de roteamento, os padroes ddaatevipropostos em Thom (2006b)
estdo mais préximos das descricbes de atividadds cemo estas sdo feitas pelos
analistas de negocio ou profissionais (ndo da deedecnologia de informacgédo) da
organizagdo. Desta maneira, estudar relacionamentos estes padrdes € interessante,
pois o resultado deste estudo poderia ser maibnaatie aplicado por desenhistas de
processos de negocio.
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Ao trabalhar desta maneira, ao descrever um proagss possui uma etapa de
aprovacao de documentos, um analista ou projetiianecessitara referir-se ao fato de
gue existe um documento que passa entre diversasgs as quais devem Ié-lo e, apos,
dar seu parecer. O analista apenas dird que, pesite do processo, ocorre uma
“aprovacdo” de um documento. Esta abstracdo é @lgoos padrdes de atividade
conseguem atingir. Além de trazer uma grande agiéidpara o desenho (aumento da
produtividade), os padrdes auxiliam na documentdg&oprocessos e em suas leitura e
compreensao por profissionais que ndo sao o aatorodelagem.

Com base no que foi exposto, espera-se contrilouir & pesquisa de uma nova
forma de modelagem de processos. Com esta nova,ferstumbra-se o ponto em que
0 usuéario seja auxiliado e possa usufruir dos pedda melhor maneira possivel. Isto
pode tanto dar-se através da extensao de alguramgatta de modelagem jé existente,
como a ADEPT (REICHERT, 2003), EPC Tools (MENDLINGQO5) ou Intalio
(INTALIO, 2006), ou na forma de uma nova ferramestadesenho de processos que
contemple os objetivos desejados e aplique ostaesd obtidos nesta pesquisa.
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HBlifitacdn direcional Linidirecional
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Figura 1.1: Sugestdo automatica de evolucao de lagsta

Neste contexto, apresenta-se a oportunidade pagacaisa e o desenvolvimento de
solucdes envolvendo os padries de atividade eespeativa disponibilizagcdo para a
fase de modelagem. Buscando aprimorar ainda maistgpa e tirar maior proveito do
uso dos padrdes, a “sugestdo automatica” de padréaeredida em que um processo
esta sendo modelado, € uma funcionalidade bastdaatessante a ser pesquisada. Esta
sugestdo automatica refere-se a possibilidade féeiricerto conhecimento sobre o
processo sendo modelado e a capacidade de um aideewomputador sugerir como
este modelo deve ou pode ter o seu desenho evptddfmrme ilustrado na Figura 1.1.
Com a utilizacao dos padrdes de atividade comq, lbasistema de computador poderia
sugerir qual o proximo padrédo de atividade, ou 8agia de padrbes, a serem inseridos
em um modelo e guiar o usuario no desenho destevifendisto, a motivacdo desta
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dissertacdo de mestrado € a pesquisa de estrafgg@sagregar funcionalidade as
ferramentas de modelagem a fim de que possam auailusuario na reutilizagdo de
estruturas deworkflow recorrentes em processos de negdcio, como astueatu
propostas em Thom (2006Db).

A ideia de uma ferramenta ao estilo das ferrame@ASE Computer Aided
Software Engineeringda engenharia de software para a modelagemodkflow faz
imaginar como esta etapa poderia ser beneficiasia @astisse uma ferramenta capaz
de auxiliar um usuario no momento em que este @st&nhado um processo de
negocio. Surgem questdes procurando investigar messivel desenvolver algo neste
sentido, como isto pode ser feito, quais os beinsfigue podem ser atingidos, como
medir se os beneficios foram alcancados, entreauRara que tal ferramenta seja
possivel de existir, € necessario desenvolver tégiaa para identificar quais o0s
relacionamentos mais frequentes entre os difereipies de padrdes de atividade. Este
conhecimento, o qual provavelmente possa ser @eialltom base em diferentes
categorias de processo, deve se constituir nagzaaea funcionalidade de predicao de
uma ferramenta de modelagemvaerkflow

1.2 Objetivos

A pesquisa, adaptacao e aplicacdo de uma estratgfipada a descoberta e analise
das informacdes necessarias a disponibilizacdogessio automatica de padrées de
atividade durante o processo de modelagem é o @@jdtivo deste trabalho. Para que
este objetivo maior seja atingido, a alternatigemaplicada é utilizar-se de técnicas de
inteligéncia artificial para a descoberta de comhento em bases de dados, a fim de
identificar a maneira como os padrfes de ativicesi&o associados uns com 0S outros
em uma série de modelos. Esta escolha da-se ps&jodde seguir um processo
estruturado e amplamente conhecido em detrimentande busca empirica e manual
por recorréncias de associacdes entre padroewidace.

No futuro, de posse desta informacéo, ferramergasatlelagem poder&o consultar
este conhecimento e orientar o processo de mode|arferecendo, ao usuario, 0s mais
provaveis proximos padrdes, ou sequéncia de padydesele necessita inserir em seu
modelo. Ou seja: se 0 modelo do usuario ja posspiadroes A, B e C conectados de
uma certa maneira, a ferramenta poderd, a partionda consulta a uma base de
conhecimento, sugerir as alternativas de proxiratrsiteiras devorkflowpara o modelo
do usuério, o qual podera optar por uma delasleiilc no desenho, detalhando-a em
um segundo momento com informacdes especificazumegocio. Em virtude deste
objetivo, técnicas de descoberta de conhecimeniio &studadas e avaliadas para que a
mais adequada seja selecionada e aplicada patarg@éb dos resultados desejados.

Em trabalhos anteriores (THOM, 2006b) ja foram madas regras associativas para
a descoberta de como a existéncia de um padrdonemmadelo de procesgoode
condicionar a existéncia de um padrdo previamentéherido em sua sequéncia.
Contudo, este estudo foi desenvolvido apenas parpadrdo como antecedente e um
outro como consequente imediato.

No presente trabalho este conhecimento serd amitopobtendo informacdes de
associacfes entre padrées em niveis mais detalh@idoseja, considerando-se um
modelo com um conjunto de padrdes conectados da c®meira como antecedente,
deve-se poder indicar, com diferentes graus dezargual o padrado e onde este deve
ser inserido para dar continuidade a sua modelagem.
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A estratégia de descoberta de conhecimento a decics®da deve permitir
identificar como os padrbes de atividade apresestach Thom (2006b; e, 2009) estéo
relacionados uns com 0s outros em conjuntos quetistpiprocessos de negdcio. Dado
um conjunto de padrdds B, C e D, interessa identificar relacionamentos que indigue
gue um processo composto pelo padk&mnectado com o padr&possui, também,
um padradC conectado em uma determinada quantidade de caslisados, conforme
ilustrado no exemplo da Figura 1.2.
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Figura 1.2: Descoberta de relacionamentos entpades de atividade

A estratégia a ser selecionada deve também pertfatorar” as predigcbes de
préximos padrbes mais provaveis por diferentesgoaites de processos (ex.: processos
de execucdo predominantemente manual versus poscesss automatizados). Com
isto, podera ser identificado se as recorréncidse evs padrbes de atividade mais
frequentes variam entre diferentes grupos de psosegs se determinados grupos
possuem um conjunto de recorréncias mais caraaterisEsta constatacdo €
importante, pois, se confirmada, possibilita quie ¢éipo de informacdo também seja
utilizado futuramente em ferramentas que auxiliamomaticamente o usuario na
modelagem de processos.

No esfor¢co de adaptacdo de uma técnica de DCBDgp@ientificacdo e andlise de
co-ocorréncias entre padrdesvdarkflow fez-se também necessério o desenvolvimento
de uma aplicacdo de poOs-processamento dos resultiedmineracdo de dados. Esta
aplicacao filtra resultados da mineracdo e, cone bam informacdes previamente
descobertas, monta listas de sugestfes de evolugdiesprovaveis para um modelo
parcialmente desenhado. Ela automatiza algumafagdaite analise de como a sugestao
automatizada de padrbes pode afetar o processmdelagem e complementa a suite
de ferramentas que dao suporte a estratégia sweeiosendo considerada uma das
principais contribuicdes deste trabalho, a quadstdta, em detalhes, nesta dissertagao.

1.3 Estrutura do Trabalho

O texto que segue esté estruturado em sete capitodduindo esta introdugéo. O
Capitulo 2 apresenta uma breve introducdo a algomnseitos basicos de processos de
negoécio eworkflow, bem como apresenta a nocao de padrfes e os paldr@dividade
conforme Thom (2006b). Neste Capitulo também s&esaptados alguns trabalhos
relacionados ao suporte de padroes na modelagem.

O Capitulo 3 introduz conceitos da inteligéncidfiaidl relativos ao processo de
descoberta de conhecimento. Sdo apresentadassastapas e as principais técnicas

bY

conhecidas conforme os objetivos desejados. E dedase especial & etapa de
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mineracédo de dados, por tratar-se esta de uma alasmportantes e estar fortemente
relacionada com os resultados esperados.

Em vista da importancia da etapa de mineracdo desga sele¢do da técnica e do
algoritmo a serem utilizados é abordada no Cap#ulSao investigadas as principais
caracteristicas do problema em questdo e é decidicho este sera resolvido. Entdo a
técnica de mineracéo a ser utilizada é abordadeais detalhes, quando o algoritmo
escolhido também é apresentado e comentado.

Tendo-se definido como resolver o problema, o Qapid apresenta o0 processo
executado para efetivamente resolvé-lo. Neste wap#s etapas do processo de
descoberta de conhecimento sdo descritas até aag@imede dados. O conjunto de
modelos de processo utilizados é apresentado enéradp para que 0 conhecimento
desejado seja extraido.

No Capitulo 6 tem-se a apresentacdo e analiseedaados obtidos na resolucdo
do problema proposto. Inicialmente os resultados ndaeracdo de dados sé&o
manualmente analisados. Em seguida, evidenciareeessidade do desenvolvimento
de uma ferramenta que automatize parte do proeeasarquitetura desta ferramenta é
entdo apresentada. Com a ferramenta, diferentéiseenédo possibilitadas. Estas sao
apresentadas em sequéncia. Depois, € realizadoumasstudo com a aplicagdo de
determinados filtros sobre a informacdo descolmata verificar se a utilizacdo desta
pode ser melhorada. Ent&o, apresenta-se um estud@asd realizado para verificar
como as associacdes recorrentes entre os padroesviiade podem ser afetadas
guando os processos sdo segmentados em diferatégsnias.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta algumas concluspeislicacdes e sugestdes de
trabalhos futuros. Neste capitulo as conquistas resultados da presente pesquisa séo
resumidos e ressaltados e possibilidades de expansa&lhorias sdo apontadas.
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2 PROCESSOS DE NEGOCIO, WORKFLOW E
PADROES DE ATIVIDADE

A utilizacdo desoftwarepara o controle e gerenciamento dos processosgiio
de uma organizacgéo tem sido fator primordial par@ @pta atinja competitividade, seja
flexivel e solicita a seus clientes e consiga zealum melhor controle sobre suas
operagOes. Recentemente, as companhias tém mostddovez maior interesse no
melhor gerenciamento, organizagdo, controle e p#igdio de seus processos
(MUTSCHLER, 2008).

A globalizacdo dos mercados mundiais, sobretudoa@®avangos da tecnologia em
geral e da Internet, requer esfor¢cos continuos daptacdo das novas logicas de
negocios. Qualquer um que ignore este fato eng@ntldiculdades para atingir o
sucesso neste ambiente de tamanha competitivid&tiaN], 2006c).

Dentro deste contexto, a tecnologiavaerkflow tem-se mostrado bastante eficiente
para que 0s objetivos organizacionais sejam atsgidlirigindo e auxiliando a
automacao dos processos de negdcio e facilitarsil@ &xecucdo e controle. Em vista
disto, este Capitulo dard uma breve introducdooaceito de processos de negocio, a
tecnologia devorkflowe, subsequentemente, aos padrdes de atividadefiealvo de
estudo do presente trabalho.

2.1 Processos de Negdcio e Tecnologia \derkflow

Segundo a WfMC Workflow Management Coalitipgh (WORKFLOW
MANAGEMENT COALITION, 1999a), unprocesso de negdcié um conjunto de um
ou mais procedimentos relacionados, 0s quais categnte contribuem para a
realizacdo de um objetivo de negodcio, normalmenéatrd de uma estrutura
organizacional definindo papéis e relacionamerAogia conforme esta definicdo, uma
entidade como esta deve ter previamente espe@Bcadas condicbes e eventos
necessarios para inicializacdo, assim como asssgigasdo esperadas quando do seu

1 A wiMC, fundada em agosto de 1993, € uma organizaggernacional sem fins
lucrativos de produtores deorkflow; usuarios, analistas e grupos universitarios pesdguisa.
Sua misséo é promover e desenvolver o useadkflowatravés do estabelecimento de padrbes
para terminologia dsoftware interoperabilidade e conectividade entre prodais/orkflow
(WORKFLOW MANAGEMENT COALITION, 1999b).
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término. Em outras palavras, um processo de ne@dgina ordem parcial de atividades
onde cada uma delas contribui em um estagio deepsocpara que uma organizacao
atinja os seus propositos (THOM, 2006b). Dentrepmpdsitos de negdcio os quais
uma organizagao busca, tém-se alguns como rendmaeale investimentdReturn On
Investiment- ROI), ganho de comissdes, crescimento, estatbdidqualidade, maior
utilizacao de capacidade produtiva, menos iteng&oque, baixo tempo de inatividade
e curtos periodos de armazenamento, por exempRER 2004) (MUEHLEN, 2004).

Até os anos 70, a separacdo funcional de tarefatodelas organizacdes era
apropriada para as condi¢coes de mercado existénteatir de entdo, um aumento na
segmentacéo de mercado e ciclos de vida de produeéores, entre outros fatores,
fizeram com que empresarios e pesquisadores bestasstruturas organizacionais
mais adequadas as condi¢cdes de mercado e inftateatdas empresas. Em vista disto,
0s processos de negocio tornaram-se um ponto bastacado na pesquisa
organizacional dando origem as organizagbes odesta processos (MUEHLEN,
2004), (THOM, 2002). Tal abordagem ainda recebepulsp adicional através da
norma ISO 9001:2000, a qual define que a organizaigive ser retratada por seus
processos de negdcio principais e ndo pelo seunoggama (FUNDACAO
NACIONAL DA QUALIDADE, 2006).

Para que se aproveite da melhor maneira possimreficios de uma organizagéo
orientada a processos, manutencdo e controle aostsobre os processos de negdcio
séo necessarios. O gerenciamento de processoseaé gue trata da efetiva e eficiente
execucao destes. Ela consiste das fases de plam@nmplementacdo, execucdo e
controle dos processos, definindo um ciclo de gda proporciona um aprimoramento
continuo. Além disso, atende aos requisitos dagpanhias para estarem adaptaveis as
mudancas ambientais e internas. Simultaneamentda &as companhias a atingir
ganhos através da exploragdo de caminhos comreésieusto-beneficio para produzir
bens e realizar servicos (MUEHLEN, 2004).

Como é de se esperar, 0 gerenciamento de orgae&agientadas a processos
requer metricas apropriadas para verificar e vabdprodutividade de um processo da
organizacdo. O controle de processos deve se asfoaca garantir a racionalidade do
tomador de decisdo fornecendo-lhe informacOes aateg sobre a execucédo do
processo. Uma das tarefas centrais para o sucessmordrole de processos é a
instalacdo e manutencdo de uma infra-estruturagguanta exceléncia operacional
provendo esta informagédo necessaria (AVERSON, 1998)

Para manterem-se competitivas, as organiza¢cOesrnazdestabelecem demandas
de desempenho relacionadas com o tempo de exeeugamnsumo de recursos dos
seus processos de negocio e a tecnologiaodkflow tem se demonstrado como uma
facilitadora auxiliando estes procedimentos. Derdge@om a WIMC (WORKFLOW
MANAGEMENT COALITION, 1999a), o termoworkflow € definido como a
automacdo de parte ou de todo um processo de pegdei qual, documentos,
informacdes e/ou atividades sado passados de uimipante a outro, a fim de que sejam
tomadas agbes de acordo com um conjunto de regpmecedimentos. Como uma
definicdo alternativa, tem-se queorkflow € uma representacdo especifica de um
processo, a qual é desenvolvida de modo que osnimeezs formais de coordenacao
entre atividades, aplicacOes e participantes doegem possam ser controlados por um
sistema de informacgéo, o sistema de gerenciamenorttflow (MUEHLEN, 2004).
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Dentre as areas de aplicacdondekflowincluem-se aquelas com base na ordenacéo
e controle de atividades as quais podem ser auttamas, tais como processos
industriais, manufatura, processos juridicos, enaimlistancia e controle de licitacdes,
entre outros. A gestdo por processos associadenaldgia de workflow pode trazer
diversos beneficios a organizacao, tais como: €agricdo precisa e ndo ambigua dos
processos de negocio existentes; (b) melhoria fiaigi® de novos processos; (C)
maior eficacia na coordenacdo do trabalho enteratifes agentes; (d) obtencdo, em
tempo real, de informacdes precisas sobre o andamdos processos e; (e)
padronizacdo dos processos executados, de formaaman automatizada, pela
organizacao (THOM, 2007a).

Muitas vezes, diferentes passos de um processcegiécin podem estar sendo
executados redundantemente ou de forma ineficidntecnologia devorkflow, através
da automacéo dos processos de negocio, contribaigpeeducdo de custos, tempo de
execucao, erros, bem como redundéancias na exedoggmwocessos. A0 mesmo tempo,
ela aumenta o controle sobre eles levando ao imerenda qualidade dos processos,
dos seus resultados e da organizacdo como um IO@EHPE, 2001), (MUEHLEN,
2004), (THOM, 2007b).

Workflow esta intimamente associado a reengenharia de ssaxale negocio,
preocupando-se com a analise, modelagem, defieigidsequente implementacdo do
nucleo de um processo de negocio de uma organizagaautra entidade de negocios
(LOPES, 2003). Apesar de nem todas as atividadeseelegenharia de processos
resultarem em implementacdes werkflow tal tecnologia € muito apropriada, pois
permite uma separacao entre a logica do processegfeio e seu suporte operacional,
facilitando a incorporacdo de mudancas futurasregies procedurais que definem os
processos de negoécio. Alternativamente, nem teodokflow € fruto de uma
reengenharia de processos, visto que pode sertadsutle uma implementacdo
automatizada de um processo de negocio pré-exaste(fVORKFLOW
MANAGEMENT COALITION, 1995).

Os Sistemas de gerenciamento deorkflow (WfMS — Workflow Management
Systeséo sistemas deftwareque interpretam a definicdo formal de um proceleso
negocio, a qual é especificada através de umadgegu de execucdo de processos de
negoécio (OWEN, 2003). Além disso, controlam o aneliatm deste de acordo com a sua
definicdo, interagem com os participantes e invooaraplicativos externos. Sao eles os
responsaveis pela definicdo, criacdo e gerenciameat execucdo davorkflow
fornecendo, inclusive, fungbes administrativas esdpervisdo para permitir a re-
atribuicdo e escalonamento de tarefas, realizagdauditorias e gerenciamento de
informacbes (WORKFLOW MANAGEMENT COALITION, 1998ajWORKFLOW
MANAGEMENT COALITION, 1998b). Com o desenvolvimentdeste tipo de
aplicativo ao longo dos ultimos anos, ndo mais apen trabalho pode ser realizado
automaticamente pelos computadores, mas a suac@getémbém (PLESUMS, 2002).
Dentre alguns sistemas existentes, pode-se citdfw@te, FileNet Visual WorkFlo,
MQ Series Workflow, SAP R/3 Workflow, Fujitsu’s iev, Verve, Forte Conductor,
HP Changengine, entre outros (KIEPUSZEWSKI, 2003).

Os sistemas de gerenciamentowaekflow estdo para a légica dos processos assim
como os sistemas de gerenciamento de banco de (8@8&s) estdo para os dados em
relacdo a aplicagdo. Como se observa na Figura eéhduanto estes separam o
gerenciamento dos dados dos problemas relativgdiGagdo, aqueles isolam a logica
dos processos da logica da aplicacdo (SCHOOL OPRWATION TECHNOLOGY
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AND ELECTRICAL ENGINEERING, 2002). De certo modo,s osistemas de
gerenciamento devorkflow possuem alguma semelhanga com sistemas de banco de
dados, no fato de monitorar o estado de um sisterdesparar atividades conforme
determinados eventos (MUEHLEN, 2004).

WEMS
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_ Processo
Logicada SGBD ﬁ SGBD ﬁ
Aplicagdo
Dados Dados Dados

Figura 2.1: Sistemas de gerenciamento de bancadiesc sistemas de gerenciamento
de workflow

Um exemplo de processo de negdécio passivel deusematizado através de um
sistema deworkflow é a andlise de solicitagdo de verbas em uma emp®sn a
utilizacdo da tecnologia, cada responsavel pelavagéo da solicitacdo deve receber
uma copia desta e enviar um documento contenda paecer. Por outro lado, com o
uso de um sistema daerkflow tal analise pode-se dar de forma muito mais etir
e eficiente na medida em que cada responsavetipeisdo recebe uma copia digital da
requisicdo e responde ao solicitante, também dedaligital. Deste modo, tem-se uma
economia no tempo de execucdo da tarefa, que teamresposta muito mais rapida,
podendo inclusive atingir distancias muito maioj@sjue documentos digitais viajam a
grandes distancias de forma muito mais rapida @ocqgurespondéncias ou documentos
fisicos. Além disto, ha uma economia em termosa$tog financeiros, ja que diversas
copias em papel da solicitagdo sdo substituidagsipowmentos digitais. A tecnologia
ndo exige que os analistas estejam proximos doitaolie, permitindo uma distribuicédo
do trabalho de forma eficiente e transparente. Coma extensdo do correio eletrdnico,
a tecnologia deworkflow permite rapida comunicacdo e colaboracdo entrériosu
geograficamente dispersos.

Para que um processo de negécio possa ser mamipukExecutado por um sistema
de gerenciamento dsorkflow; este deve possuir unakefinicdo de processpisto €,
uma ordem parcial de atividades e relacionamemte elas, critérios para estabelecer
inicio e término das atividades, bem como infornegc®obre os participantes,
aplicacdes externas e dados utilizados e geradesmtdua execugcdo do processo. Em
outras palavras, uma representacdo formal do que deontecer, traduzindo um
processo do mundo real com o uso de métodos disgndodelagem e definicdo em
uma forma computadorizada capaz de ser interprggadam sistema gerenciador de
workflow Sub-processos também podem ter uma definicdoragkpae serem
referenciados dentro de uma definicdo de um proamssor, possibilitando o reuso de
componentes e modularizagdo de projeto (WORKFLOW NAGEMENT
COALITION, 1998a).
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Uma definicdo de processo € compostagtimidades as quais podem ser definidas
como um fragmento de trabalho o qual constitui umeal passo légico dentro de um
processo. Tipicamente, uma atividade é a menomdeidle trabalho que é escalonada
por um sistema de gerenciamentowaekflowao longo da realizagdo de um processo.
Pode ser umatividade manual a qual, portanto, ndo suporta automac¢do, ou uma
atividade automatizada capaz de ser controlada por um computador utdizamm
sistema de gerenciamento derkflow Uma atividade automatizada pode requerer
recursos humanos ou mecanicos para a realizacapradesso, sdo os chamados
participantes do workflow. Quando um humano € necessério, a atividade éadsoa
este participante e inserida em sua lista de tnaba&Duando o recurso mecéanico é
utilizado, uma aplicagdo pode ser automaticamentamada (WORKFLOW
MANAGEMENT COALITION, 1999a). Uma atividade manupbde perfeitamente
fazer parte de um processo de negdcio e ser iackria sua definicdo de processo,
entretanto, esta ndo faz partevawrkflowimplementado para a execugcao deste processo
suportada por computador ja que, como o préprioenimaiica, € uma atividade a qual
deve ser realizada manualmente, ndo suportandeilibade maquinas.

Em um fluxo de trabalho de um processo de negé@tim$ oggateways 0s quais
sdo responsaveis pelo controle deste fluxo. Exigdéerentes tipos de controle de
fluxo, também conhecidos como roteamento (THOM,6200A Tablea 2.1 tem estes
diferentes tipos de roteamento esclarecidos.

Tabela 2.1: Tipos de roteamento

Roteamento| Descri¢ao

Sequencial | Uma atividade s6 é habilitada apds a conclusaonte autra atividade
NO Mesmo processo.

AND-split E uma Unicathread de controle se dividindo em mdltiplas outras, as
guais podem ser executadas em paralelo, permitiuao atividades
sejam executadas simultaneamente ou em qualquemord

AND-join Também conhecido como sincronizagdo, é o pontevaid«flow onde
duas ou mais atividades paralelas em execucédo rgmmiepara um
unico fluxo de execucgdo de controle comum.

OR-split Refere-se a um ponto deorkflow onde uma Unicéhread de controle
decide por quais dentre varios caminhos de exeam@muar o fluxo.

OR-join Compreende um ponto dentro workflowonde duas ou mais atividades
paralelas re-encontram-se numa Unica atividade gqogximo passo do
workflow

XOR-split | Conhecido como roteamento condicional ou decisdaméponto do
processo davorkflow onde, baseado em uma decisdo ou em dados de
controle, decide por um dos varios caminhos possive

XOR-join € o0 ponto do processo derkflowonde dois ou mais ramos alternativos
encontram-se sem sincronizagdo. Neste controldude henhum dos
ramos alternativos é executado em paralelo.

A utilizagdo de um sistema de gerenciamento wiwkflow dentro de uma
organizacao traz inUmeras vantagens que tornam ¢iehtes como funcionérios mais
satisfeitos (PLESUMS, 2002) (ALLEN, 2001). A saber:
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e cada participante recebe automaticamente suastaglef acordo com suas
atribuicbes, ndo sendo mais necessario que umaogewslize esta
distribuicdo, evitando-se, assim, que pessoas asragcebam o trabalho
errado;

e todo o procedimento é formalmente documentadongad®d sua realizacao
exatamente como planejado;

e 0 participante mais adequado pode ser encontraddorea rapida e
automdtica para a realizacdo de uma tarefa egmedifiravés de seus
atributos, melhorando de forma geral a eficiéncgua&lidade do processo e
reduzindo custos;

e 0s funcionérios sentem-se melhor ao saber exataranqtie devem realizar;
e 0 processo é mais bem controlado e facilmente giénesi;

e a economia de custos é atingida, entre outrosefatmenos diretos, como a
reducdo de pessoal, j& que o trabalho é automaitendistribuido e menos
treinamento é necessario, pois o trabalho é paskadma pessoa a outra, a
gqual se concentra em suas tarefas, sem a necessitacconhecer a
organizacao inteira;

e pode surgir a oportunidade de melhorias na execdedom passo de um
processo, visto que para a automacao cada etama sdEvanalisada e
documentada, entre outras vantagens.

Como comentado anteriormente, para que 0s procpessam ser executados sobre
um gerenciador deorkflow estes devem possuir uma definicdo formal. Estiageor
modelos construidos com base em alguma notacdo quagaentdo possam ser
incorporados ao gerenciador. Atualmente, existe gnamade variedade de notacdes para
a modelagem de processos de negdcio, tais como BEMBNECT MANAGEMENT
GROUP, 2006), EPC (MENDLING, 2005), UML (LARMAN, R0), entre outras.

2.2 Padrdes de Modelagem

Dentro da modelagem de processos, seja com BPMMNutras notacdes, tem-se
notado o aparecimento de certas estruturas retesyasto €, padrées (ex.: solicitacdo
de execucao de tarefa, notificacdo, decisdo) (TH2ZDMH6a). Unpadrdo é a abstracédo
de uma forma concreta a qual se mantém recorrenteomtextos especificos ndo
arbitrarios (GAMMA apud THOM, 2006b).

Padrdes ajudam a promover boas praticas de desangato. Eles tém sido usados
em diferentes dominios, desde organizacbes e pa@sesté ensino e arquitetura.
Contudo, padrdes para processos de negdcio, agsim gara modelagem de processos
emworkflowainda sé&o temas de discussao e pesquisa (SCHOONFEIIRMATION
TECHNOLOGY AND ELECTRICAL ENGINEERING, 2002).

Sabe-se que a identificacédo e utilizacdo de padniesorkflow pode ser aplicada
para melhorar a qualidade e desempenho da fasesdewblvimento dos modelos dos
processos (THOM, 2006b). Em vista disto, numergsasquisas neste campo de
estruturas reutilizaveis tém se desenvolvido bugzasentificar e difundir constru¢des
gue aparecem frequentemente nos processos mod€RAbST, 2003), (RUSSEL,
2004a), (RUSSEL, 2004b), (BRADSHAW, 2005), (RUSSE006), (THOM, 2006a),
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(THOM, 2009). As abordagens mais expressivas s&mmpo dos padrdes de controle
e dados (AALST, 2003), assim como nos padrdes tades a recursos e aplicagdes
(RUSSEL, 2004). Os primeiros buscam capturar o®y¥dnodos como os dados sao
representados e utilizados evarkflow, enquanto que os Ultimos preocupam-se com 0s
recursos. Existem também abordagens relacionandesenvolvimento davorkflow
com um conjunto de “partes” de processos de negécimrrentes, como a solicitagdo
de execucgao de uma atividade, uma notificacdo euatividade financeira, ou “partes”
gue precisam ser executadas atomicamente pelosgmdeworkflow(THOM, 2006a).

Recentemente uma variedade de padroewat&flow foi sugerida para capturar
diferentes aspectos em sistemas PAR&B¢ess Aware Information Systgnrscluindo
fluxo de controle e de dados, recursos, mudangaratesso e tratamento de excecgdes
(AALST, 2003), (WEBER, 2007).

Com relacdo ao suporte a padroes por parte dasmientas de modelagem, a
YAWL é uma ferramenta a qual suporta padrdesvdekflow No entanto, ela utiliza
redes estendidas deorkflow como blocos de construgdo para especificacbes de
workflows Mdltiplas redes estendidas @derkflow envolvidas em uma especificacéo
podem ser conectadas umas com as outras atrawésmg@sicdo de tarefas (AALST,
2005a). A abordagem PICTURE propde um conjunto debldcos de construcdo
especificos para um dominio. Mais precisamenteesebtocos de construcdo sdo
utilizados por usuarios finais na Administracdo IRéakpara capturar uma visao geral de
processos (BECKER, 2007). JA o ProCycle é uma oabmrdagem que vem
implementando padrdes de mudanca de processos &RRD(WEBER, 2009).

Apesar das alternativas apresentadas, as ferrasnattais de modelagem de
workflow tais como Intalio (INTALIO, 2006), ARIS Toolset WBI Modeler nao
oferecem ao usuario meios acessiveis para defionsultar e reutilizapadrées de
atividade como blocos de construcdo para a modelagem degs@s de negocio. Um
dos maiores problemas é a inexisténcia de um mapd#anentre os padrbes de
atividades orientados a objetivos, como padroagseptando a solicitacdo da execucao
de uma atividade, uma notificagdo, uma decisdonoa aprovagado, por exemplo, para
(meta) modelos de processos e ferramentas de medelade processos
respectivamente. A Sub-Sec¢do a seguir apresentaaones detalhes o conceito de
padrdes de atividade conforme Thom (2006b).

2.2.1 Padrdes de Atividade

Conjuntos de atividades podem ser modelados ddowws de atividadesQuando
dentro de um bloco, as atividades devem ter sueue&e iniciada pela primeira e as
atividades subsequentes devem ser executadas deguiordem parcial estabelecida
pelas transicfes até que seja atingida uma atwidadsaida. A execucao dorkflow
retorna, entdo, para a atividade que segue o BlKddOM, 2006a). No contexto de um
processo de negdcio, assim como em um processorilow, existe uma variedade de
“partes” de processos, as quais podem ser entendadao blocos de atividades auto-
contidos com uma semantica especifica e bem dafi@idnvém observar que a mesma
“parte” pode ser repetida dentro do mesmo procddgrante a execucao, as diferentes
copias da mesma “parte” podem receber como parésneérmesmos ou outros valores.

Os padrbes desenvolvidos em Thom (2006b) repraseptates recorrentes de
processos de negoécio (como a aprovacdo de um datmnmor exemplo) as quais
precisam ser atomicamente executadas dentro derasasso devorkflow diferindo
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dos padrbes que representam fluxos de controledesdmrtemente pesquisados em
Aalst (2003) e Russel (2004a). Esses padrées pw@oproximos de macro atividades

gue sdo executadas dentro de um processo atingissiog, um nivel de granularidade

mais préximo do vocabulério do nivel de abstracée gs especialistas do dominio

utilizam para descrever um processo. Desta maralga,sdo capazes de tornar mais
facil a tarefa de analise e modelagem dos mesmos. eBtarem representando

atividades, estes padrdes sao conhecidos pachd@es de atividade

Cada padrdao em Thom (2006b) é representado poratimdade de bloco, o que
significa que todas as sub-atividades dentro doobttevem ser completadas antes que
o workflowdentro do qual esta inserido o bloco de atividadeguestao possa continuar
sua execuc¢do. O conceito de bloco de atividadgdiGado com o intuito de facilitar a
implementacgdo dos padrdes na tecnologia atuakexéstcomo através da utilizacdo do
Oracle Workflow Builder por exemplo, e para encapsular a sua semantica
representando suas atividades como atomicas. @sdraos de processo recorrentes
gue séo reconhecidos como padroes de atividade Ssllimitacdo de execucgdo de
atividade sem respost@Performativo Unidireciongl solicitagdo de execucdo de
atividade com resposi@erformativo Bidireciong| aprovacéao notificacdq tomada de
deciséo solicitagdo de informacgoQ&A e atividade financeira(THOM, 2006Db),
(THOM, 2009).

Como alguns padrées podem requerer a entradaaitaide alguns parametros e o
conceito de atividade de bloco que é utilizado perpresenta-los ndo suporta
parametros, é utilizada a perspectiva de transdehoprestada’ da teoria da
serializabilidade. Desta maneira, um parametro rdeada € representado como uma
operacao Unica de leitura de um banco de dadospatametro de saida é representado
como uma operagéo de escrita em um banco de dBH@E, 2006Db).

@ — R0

Start [Sistema] Notifica [Revisor] Avalia [Sistema] Notifica [Sistema] Checa Fim
partes envalvidas avgamento de deparfamento 58 eXisfam Moros
sobre langaments MOV produfo ﬁ?!ﬂ?!ﬁ'ﬁ'?‘f sobre  lanpamentos
aprovagdes

Figura 2.2: Processo de langcamento de novos preduto

A Figura 2.2 ilustra um processo onde podem settiftieados alguns padrdes, ou
seja, alguns fragmentos que podem ser entendidoso cblocos de atividade
autocontidos com uma especifica e bem definida isiead Cada um destes fragmentos
pode aparecer diversas vezes em uma definicdo aeegs0 e durante o tempo de
execucdo diferentes copias logicas do mesmo fragmpodem possuir diferentes
valores como parametros. O processo da Figura #rBeipo notifica as partes
envolvidas sobre o langcamento de um novo prodwtaligao langamento, notifica o
departamento financeiro sobre a aprovagao e cleeeaistem novos langamentos para
avaliacdo. Estas atividades representam fragmeumgstao relacionados com padrdes
de notificagédo, aprovagao e solicitacdo de execdgdoma atividade, como pode ser
observado nas descri¢cdes das atividades sendoacksedi

Estes padrbes, assim como outros, como o0 de de@edexemplo, sdo bastante
recorrentes no desenho aeorkflows e precisam ser re-desenhados a cada nova
modelagem. Isto significa que diversas cépias &gao mesmo fragmento de processo
podem ser utilizadas com 0os mesmos ou diferenteésnadros, como uma aprovacao
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por um Unico ou multiplos autores, por exemplo. #gpede possuirem uma semantica
bem caracteristica, existem por enquanto poucapuizes relacionando este tipo de
estrutura de processos com padroeswdekflow (THOM, 2006b). A Tabela 2.2

apresenta os padrdoes desenvolvidos em Thom (2@0&809) juntamente com a sua

semantica.

Tabela 2.2: Padrbes de atividade e sua semantica

Padrao

Semantica

Performativo Unidirecional

Um remetente solicita a execugdo de uma tarefa
particular a um outro participante do processo. O
remetente continua a execugdo do processo
imediatamente apds ter enviado a solicitacdo de
execucéao de atividade.

Performativo Bi-direcional

Um remetente solicita a execugdo de uma tarefa
particular a um outro participante do processo. O
remetente aguarda até que este participante aguoetif
gue a tarefa foi realizada.

Notificagéo O estado ou resultado da execucdo de uma ativiglade
comunicado a um ou mais participantes do processo.
Aprovacéo Um objeto (um documento, por exemplo) precisa ser

aprovado por um ou mais papéis organizacionais.
Dependendo do respectivo contexto, a avaliacdo é
executada uma Unica vez (aprovacao Unica), ou pode
ser em sequéncia (aprovagao iterativa), ou poderser
paralelo (aprovacdo concorrente).

Tomada de Decisao

A execucdo de uma ou multiplas atividades é
solicitada. Dependendo dos resultados das execucdes
das atividades solicitadas o processo continua sua
execugao por uma ou mais ramificagbes. Mais
precisamente, este padrdo permite incluir uma
atividade de decisdo com conectores para diferentes
ramos de execugdo, cada um deles associado a uma
condicdo especifica de transicdo. Serdo selecienado
para execucdo somente aqueles ramos cujas condi¢des
de transicdo tornem-se verdadeiras com a execugao d
atividade de deciséo.

Solicitagao de Informacéo

Um ator solicita certa informagao a um participasfie
processo. Ele continua a execucdo do processo assim
gue recebe a informagéo.

Q&A

Permite que um ator de um processo formule uma
guestao. Este padrao ainda contempla a identificaca
do papel adequado a responder a questado, env@ dest
para este papel e aguardo da resposta. Como
generalizagdo, esta questdao pode ser enviada para
multiplos papéis resultando em multiplas respostas.
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Padrao Financeiro Representa um processo financeiro que manipula e,
eventualmente, gera um valor monetario.

Como um exemplo de padrao de atividade tem-sewad® 3. Ela ilustra padrao
performativo unidirecionalEste padréo representa uma mensagem unidiredona
descrito em zur Muehlen (2004). Um remetente atilinensagens performativas
unidirecionais para solicitar a execu¢do de umeidaiile particular a um receptor
(humano ou maquina) envolvido no processo. O rerteet®ntinua a execugdo de sua
parte do processo imediatamente apés ter enviaticdtacdo. Por exemplo, em um
processo de aquisicdo, a execucao de uma atividade cancelar parcialmente um
pedido pode ser solicitada por um gerente se alguegularidade ocorre. O fluxo
continua assim que a atividade de cancelamentlicéasba.

Solicitante Recebedor

Continia execugio 1

I imedistatnente apds
+

-,
"
I

r

— =% s PR
Enivia sn]icitau;ﬁn>_|_—'_|_) Recebe solicitagio
de execugio !

Solicitagdo de atividade Fesultadn

—
ividade slemsntas ® 2RI

- - ® & de fim
Errvia Erria sinal

EREEE}JE Fecehe sinal I: Comentario

Figura 2.3: Padrdo performativo unidirecional

Diferentemente dos padrdes propostos por Aalst3)2085 quais focam mais em
aspectos comportamentais em termos do controldusle, fdados e recursos, Thom
enfatiza diferentes tipos de atividades de blocseddas no conceito da WfMC.
Comparando-se estes padroes com aqueles da SAPe MIIDE, pode-se dizer que
estes sdo mais independentes da aplicacdo, engqyamtaqueles focam em dominios
mais especificos (THOM, 2006b).

Os padrdes apresentados em Thom (2006b) foramadesvprincipalmente de um
estudo da literatura sobre aspectos estruturasn@macionais, como centralizagdo na
tomada de decisao, e de tipos de (sub)processosgieio. Os diferentes padrées sao
compostos para gerar um modelo de processo utllizae as estruturas de roteamento
apresentadas na Tabela 2.1. Através de um estygioi@mno qual 190 processos reais
foram analisados, a existéncia dos padrOes dedadigi apresentados foi confirmada
(THOM, 2008a), (THOM, 2008b), (THOM, 2009). Nestaoedagem foi demonstrado
gue os modelos de processos analisados podem ptetamente desenhados com
base nos padrdes apresentados na Tabela 2.2, sstmBjunto de padrdes identificados
mostrou-se suficiente e necessario para modela®@processos em um certo nivel de
granularidade pelo menos.



3 PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Seguindo a apresentacdo dos conteudos chave pawenleto desenvolvimento
deste trabalho, este Capitulo dara uma introdugigpracesso de descoberta de
conhecimento e seus principais conceitos e etapas.

A tecnologia deKnowledge Discovery in Databas€&DD — Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados) abrange teoriagamentas para auxiliar os
humanos a extrair conhecimento a partir de graedesescentes volumes de dados
digitais (FAYYAD, 1996). KDD é um campo que estdegrupado com o
desenvolvimento de técnicas e métodos para o mamtarde dados em baixo nivel -
0S quais séo, geralmente, muito volumosos para ompleto entendimento e
compreensao — para outras formas que sejam majsactels como, por exemplo, um
pequeno relatério; mais abstratas como, por exenyoi@ aproximacdo descritiva ou
um modelo do processo que gerou os dados; ou nes domo, por exemplo, um
modelo preditivo para estimar valores de future®sa

No nuacleo do processo de KDD esta a aplicacdo dmdoe especificos de
mineracéo de dados para a descoberta e extracpaddges (FAYYAD, 1996). Esta
etapa também sera abordada em maiores detalhesGsgstulo.

3.1 Descoberta de Conhecimento e Mineracédo de Dados

Segundo Fayyad (1996), KDD refere-se ao processtesieberta de conhecimento
atil a partir de volumes de dados como um todouantp que mineracdo de dados
refere-se a um passo particular deste processo.

Historicamente, a nocdo de encontrar padrdes @mismassas de dados tem
recebido nomes como mineracdo de dados, extrac@ordecimento, descoberta de
informacé&o, colheita de informacadata archaeologyprocessamento de padrdes de
dados, entre ouros (FAYYAD, 1996).

O termomineracdo de dadodoi 0 que ganhou maior popularidade no campo de
bancos de dados. Em 1989 foi cunhado o tedescoberta de conhecimento em
bancos de dadopara enfatizar que conhecimento é o produto fiealm processo de
descoberta dirigido pelos dados dando origem a §§ID (PIATETSKY-SHAPIRO
apud FAYYAD, 1996).

A mineracdo de dados € a aplicacdo de algoritmpacé&os para a extracdo de
padrées a partir dos dados. Além da mineracdo desgd&kDD possui etapas para
preparacdo, selecdo e limpeza de dados, incormordeadconhecimento inicial e
interpretacéo dos resultados da mineracdo, os g@aigssenciais para garantir que um
conhecimento utilizavel seja extraido.
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As Sub-Secdes seguintes dardo mais detalhes cagdeoedo processo de descoberta
de conhecimento e a sua etapa de mineracao de, deslosctivamente.

3.1.1Descoberta de Conhecimento (KDD)

KDD € o processo iterativo e interativo, ndo tii\de identificar padrées validos,
potencialmente Uteis e inteligiveis a partir de saagle dados (FAYYAD, 1996). Este
processo envolve diversas etapas e muitas ded¢@mdasas pelo usuario.

Nesta definicdo, dados s&o um conjunto de fatespamsos em um banco de dados
e padrdes sdo expressdes em alguma linguagemEmioeum subconjunto dos dados
ou um modelo aplicavel ao subconjunto. Portantopetnar um padrdo pode também
ser visto como encaixar um modelo nos dados, eraomtna estrutura para eles ou, de
forma geral, fazer qualquer descricdo em alto rdeelim conjunto de dados. O termo
processo implica que KDD compreende um conjuntpagsos, 0S quais sao repetidos
em multiplas iteragcbes. Poéo trivial entende-se que algum tipo de busca ou inferéncia
€ necessario, ou seja, ndo é uma computacdo deejaantidades pré-definidas como
no calculo de uma média de um conjunto de valores.

Para exemplificar alguns conceitos do processolIg Bonsidere-se o problema de
dizer se uma partida de ténis acontecera dadasna&ées do tempo. Neste exemplo,
os dados sédo as informagles das partidas que fdeaecam, isto €, as condicBes
climaticas como temperatura, vento e umidade eoswehjogo ou ndo. Padrdes séo
informacgBes que sdo extraidas apos o processo e €D aplicado a estes dados e
podem ser algo do tipo: “se o dia esta quente, wamo moderado e umido, entdo ha
jogo”. Diversos padrbes como este compdem um mode® descreve os dados e

podem ser utilizados para fazer previsdes sobt&asaifuturas, por exemplo.

E importante que os padrdes descobertos no prodes$dD sejam validos em
novos dados com certo grau de certeza. Além diks®ja-se que eles sejam faceis de
serem entendidos (pelo sistema e preferencialnpaite usuéario) e capazes de trazer
algum beneficio ao usuario ou tarefa. Isto exige gejam definidas medidas
guantitativas para avaliar os padrdes extraidos.alguns casos € facil estabelecer
medidas de certeza, tais como a acurécia da peedgtimada em novos dados, por
exemplo. Noc¢des de inteligibilidade sdo mais suuget Em certos contextos, esta pode
ser estimada através da simplicidade, como o nudetits necessarios para descrever
um padrao, por exemplo. Uma nocao importante dar de interesse do padrao, o qual
€ uma medida que engloba valores de novidade, ,vaiomplicidade, validade e
utilidade (FAYYAD, 1996).

Dadas estas noc¢fes, um padrao é considerado cmeimcise ele excede um certo
limiar de interesse. Deste modo, o conhecimentaranpente orientado a um dominio
especifico e determinado pela funcdo de interedsmada.

Todo o processo de KDD pode ser visto como compastoove diferentes passos,
0s quais podem ser encaixados nas diferentes elizgiesdas na Figura 3.1:

1. Desenvolvimento entendimento do dominio de aplicagdaconhecimento
especifico anterior relevante e identificacao detolm do processo de KDD
do ponto de vista do consumidor.

2. Selecadale um conjunto de dados alvo onde a descobertasgevealizada.
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3. Limpeza epré-processamentdos dados. Inclui opera¢cdes como remocao de
ruidos, se apropriado, decisdo de estratégiasligaracom dados faltantes,
informagdes sequenciais e mudangas conhecidas.

4. Reducdo e projecdo dos dados, encontrando meias tyzarsformar e
representar os dados conforme o objetivo da tarefa.

5. Casar 0s objetivos do processo de KDD a ométodo particular de
mineracdo de dadps como sumarizacdo, classificacdo, regressao,
clusterizacéo e assim por diante.

6. Andlise exploratoria e selecdo de modelo e hipdteseolhendo os
algoritmos de mineracdo de dade®s métodos para busca por padrdes.

7. Mineracdo de dadoduscando por padrbes de interesse em uma forma de
representacdo particular, ou um conjunto de reptasees, incluindo regras
de classificagdo ou arvores, por exemplo.

8. Interpretacéo dos padrbes mineragdp®ssivelmente retornando a alguns dos
passos anteriores para mais iteracfes. Este passmrh pode incluir a
visualizacdo dos padrdes e modelos extraidos awalizacdo dos dados
conforme os modelos extraidos.

9. Utilizacdo do conhecimento extraigdoincorporando-o a algum sistema
existente para posteriores interagcdes, ou simpletemaocumentando-o e
repassando as partes interessadas. Também é dealimaa checagem e
resolucdo de conflitos sobre o conhecimento exirammparando-o com
conhecimentos antecedentes.

Interpretecéio/
Avaliacio

Mineragdo de
Dados

\Qah_;cmm
! [
Padrées
4 '
5
Dados
Dados Transformados
: Pré-processados

Dados Alvos

Figura 3.1: Etapas de KDD (FAYYAD, 1996)

A simples e cega aplicacdo de um processo de KDk gacilmente levar a
descoberta de padrdes sem sentido e invalidosreggpe motivo, 0s seus objetivos
devem ser definidos conforme o uso pretendido dssltados. Estes objetivos podem
ser divididos em duas classes: (1) verificagdo) @€8coberta. Atraves da verificacdo o
sistema implementado para resolver o problema #atilm a verificar a hipétese do
usuario. Na descoberta o sistema encontra novoggmdie forma autdénoma. O
objetivo de descoberta, por sua vez, ainda podéiddo em duas classes: (I) predicéo,
onde o sistema encontra padroes para prever o ctampmto futuro de certas
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entidades, como no exemplo das partidas de tén{H) elescricdo, onde o sistema
encontra padrdes para apresentar ao usuario enfouma humanamente inteligivel,

como por exemplo, agrupar um conjunto de pessodgsdseus interesses musicais.
Apesar dos limites entre predicdo e descricao edarsrigidos, a distingdo é Gtil para a
compreensao do objetivo da descoberta como um(kbaiN, 2001).

Os objetivos da predicéo e descricdo podem segidbia utilizando-se uma série de
métodos. Um método bastante conhecidakssificacdo a qual envolve a descoberta
de uma funcdo capaz de mapear (classificar) um derdado em uma dentre vérias
classes pré-definidas. Exemplos da utilizacdo aesidlcacdo como parte de aplicacbes
de descoberta de conhecimento podem ser vistosigtemas de classificacdo de
tendéncias de mercados financeiros, ou identifcagfiomatica de objetos de interesse
em grandes bancos de dados de imagens (FAYYAD,)1996

A regressaoé um meétodo de descoberta de uma fungdo que mapeitem de
dados para uma variavel real de predicdo. Exengdoaplicacdo de regressdo podem
ser vistos na predicdo da quantidade de biomasseerme em uma floresta dadas as
medi¢Oes remotas de microondas, estimacdo da plidadb de sobrevivéncia de um
paciente dados os resultados de um conjunto destelst diagndsticos, predicdo da
demanda por um produto novo como uma funcédo dastimeento em anuncios, entre
outros (FAYYAD, 1996).

Clusterizacdo € um método descritivo comum onde se procura ifemt um
conjunto finito de categorias, @lusters para descrever os dados. As categorias podem
ser mutuamente exclusivas e exaustivas, ou condestuma representacao mais rica,
incluindo hierarquias ou categorias sobrepostasmplos da aplicagdo deste método
podem ser vistos na descoberta de subpopulagcdesghoras de consumidores em
bancos de dados de mercados (HAN, 2001).

Ja asumarizagcdo envolve meios para encontrar uma descricdo commetum
subconjunto dos dados. Um exemplo simples seri@onlo da média e desvio padrao
dos dados. Métodos mais sofisticados incluem avalgio de regras de sumarizacéo
(AGRAWAL, 1996), técnicas de visualizagdo multivaldas e a descoberta de
relacionamentos funcionais entre as variaveis (ZEMBCZ apud AGRAWAL, 1996).
Técnicas de sumarizacdo sdo normalmente aplicadandlise exploratoria interativa
de dados e na geracdo automatica de relatérios.

A modelagem de dependénciaé um outro método que consiste em encontrar um
modelo que descreva dependéncias significanteg astrvariaveis. Os modelos de
dependéncia existem em dois niveis: (1) o niveltstl, onde sdo especificadas quais
variaveis sdo localmente dependentes entre s, e (2vel quantitativo que especifica
as forcas das dependéncias utilizando alguma esoatg&rica. Este método encontra
aplicacbes no desenvolvimento de sistemas espsagliprobabilisticos do ramo
médico, recuperacdo de informacdes e modelagemedonta humano (FAYYAD,
1996).

Por fim, adetec¢do de mudancas e desviésum método que se foca em descobrir
as mudancas mais significativas dos dados a mhatiralores anteriormente medidos.
Como exemplo de aplicacdo desta técnica pode-ae ajtlicacbes de deteccdes de
fraudes em transacgdes bancarias (FAYYAD, 1996).
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3.1.2Mineracgéo de dados dentro de KDD

Como apresentado, a mineragédo de dados € um contpat@KDD que envolve a
aplicacéo iterativa de técnicas de mineracdo dedlpdrticulares. Esta etapa apoia-se
fortemente em conhecidas técnicas oriundas do dipgeslo de maquinas,
reconhecimento de padrbes e estatistica para eacpadrdes nos dados.

A mineracdo de dados consiste na aplicacdo desanddi dados e algoritmos de
descoberta que, sob limitagbes aceitaveis de ediciécomputacional, produz uma
enumeracao particular de padroes ou modelos sshilados. Neste contexto, o espago
de padrdes é normalmente infinito e restricbes coagonais praticas impdem limites
no subespacgo que é explorado pelos algoritmos deragido de dados (FAYYAD,
1996).

Os métodos para resolucdo de problemas de KDDeapestos na Sub-Sec¢éo 3.1.1
séo como linhas gerais para definir como deve dunaci a mineracdo de dados. Estas
ideias sao implementadas em algoritmos especifigesealizam a tarefa de minerar os
dados. Um algoritmo deste tipo possui trés pargggesentacdao do modelo, avaliagéo
do modelo e busca (FAYYAD, 1996).

A representacdo do modelo é a linguagem utilizadta gescrever padrbes capazes
de serem descobertos. Se a representacao é limmdasultados sdo menos precisos.
Por outro lado, se a representacdo é muito detllzagnenta-se o risco de particionar
demais os dados de treino, resultando em menois@iceca predicdo de novos dados.

Para a avaliacdo de um modelo séo utilizados iodtéle avaliacdo. Estes critérios
sdo declaragbes quantitativas do quanto um padtaade acordo com os objetivos do
processo de KDD. Por exemplo, modelos preditivodepo ser avaliados através da
precisdo da predicdo empirica em algum conjuntestes. Modelos descritivos podem
ser avaliados através da precisdo preditiva, atikde inteligibilidade do modelo
resultante.

O método de busca de um algoritmo de mineracdo adesdconsiste de dois
componentes: busca de parametros e busca de mdfistiasdo fixados a representacao
do modelo (ou familia de representagfes) e osriostéle avaliacdo, o algoritmo de
mineracdo de dados deve encontrar parametros elongokra a familia selecionada
que otimizem o critério de avaliacdo (FAYYAD, 199& seguir sdo comentados
alguns métodos de mineracdo de dados no contexteeptesentacdo do modelo,
avaliacao e busca.

As arvores de decisace regras que utilizam divisées invariaveis sdo métodos de
mineracdo de dados que possuem uma simples forpnaseatacional, tornando o
modelo inferido relativamente facil de ser compdédm pelo usuario. Contudo, a
restrico a uma representacdo em arvore ou regracutgr pode restringir
significativamente a forma funcional do modelo ertanto, o seu poder de
aproximacdo. Se o espaco do modelo é ampliadopeanaitir expressdes mais gerais,
entdo o modelo é mais poderoso na predicdo, mae ped mais dificil de ser
compreendido. Métodos de busca gulosa, que envalverascimento e poda de regras
e estruturas de arvores, sao tipicamente utilizpdos explorar o espago exponencial de
modelos possiveis. Arvores e regras sdo utilizgaseiramente para modelagens
preditivas, tanto para classificacdo quanto pageessao (FAYYAD, 1996).

Métodos de classificacdo e regressao linear censiste uma familia de técnicas
para predicdo que encaixam combinacdes linearéas-fineares de fun¢des base, como
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sigmoides,splinese polindmios, a combina¢gBes das variaveis de d@amtrBxemplos
incluem redes neurais de retro-alimentacdoe métodos de splines adaptativas
Métodos de regressao linear, apesar de possuisrdegpoder de expressao, podem ser
dificeis de serem interpretados (FAYYAD, 1996).

Métodos baseados em exemplopossuem uma representacdo extremamente
simples: sdo os proprios exemplos do banco de dgdesaproximam um modelo.
Predicbes de novos valores sdo derivadas das @dapgas de exemplos similares no
modelo cuja predicdo € conhecida. Técnicas paraabzacdo desta tarefa incluem
classificagdo pelo vizinho mais proximo e sistemasraciocinio baseados em casos
(KOLODNER apud AGRAWAL, 1996). Uma desvantagem eeshétodo em
comparacdo com aqueles baseados em arvores é ssidade de uma métrica bem
definida para calcular a distancia entre os daflasvaliagdo do modelo é tipicamente
baseada em estimativas de validagOes cruzadasraladderpredicdo. Parametros do
modelo para serem estimados incluem o niumero deher utilizados na predigédo e a
propria métrica de distancia. Assim como nos m&atioregressao nao-linear, métodos
baseados em exemplos sdo poderosos em termosogasgmdes de aproximacao, mas
podem ser dificeis de serem interpretados, porgmedelo esta implicito nos dados e
nao explicitamente formulado (FAYYAD, 1996).

Os modelos graficos de dependéncias probabilisticaspecificam dependéncias
através de uma estrutura de grafo. Na sua forma siaiples, o modelo especifica
guais variaveis sdo diretamente dependentes deuradaTipicamente sdo utilizados
com variaveis categoricas ou de valores discrebas, extensdes para casos especiais,
como densidades Gaussianas, sdo possiveis paéveigrreais. Neste método, a
estrutura e parametros do modelo grafico podendegvadas a partir do banco de
dados. Critérios de avaliacdo do modelo sdo noreraknBayesianos e a estimacgéo de
parametros pode ser uma mistura de estimativasadashe métodos iterativos
dependendo se as variaveis sado diretamente obasrwad escondidas. A busca no
modelo consiste de algoritmos gulosos sobre digsersatruturas de grafos.
Conhecimento anterior, como um ordenamento paeciak as varidveis pode ser (til
reduzindo o espaco de busca do modelo (GOEBEL,)1999

Modelos de aprendizado relacional também conhecidos como programacéo
l6gica indutiva, utilizam uma linguagem de padrdasldégica de primeira ordem mais
flexivel do que a ldgica proposicional que é utlzana representacdo de regras e
arvores. O poder representacional extra dos modelasionais também exige maior
demanda computacional para o seu processament@remst de busca (FAYYAD,
1996).

Além dos métodos até aqui apresentados existem emusmoutros que Sao
particulares e especializados a determinados tilgoslados e dominios. Apesar de
diversos algoritmos e aplicacdes parecerem difesesuperficialmente, ndo é raro que
muitos deles dividam componentes em comum. Sersimasompreender mineracao
de dados e inducdo de modelos no nivel apresetac® claro o comportamento de
qualquer algoritmo de mineragdo de dados e torns f@el entender sua contribuicao
geral e aplicabilidade ao processo de KDD (FAYYAD96).

Um ponto importante € que cada técnica se encaitaomem determinados
problemas do que em outros. Por exemplo, clasddies baseados em arvores de
decisdo podem ser (teis para encontrar estrutor@spacos de muitas dimensdes e em
problemas com dados continuos e categdéricos miktsirgpois métodos baseados em
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arvore ndo requerem medidas de distancia. Contaeste método pode ndo ser
adequado para problemas onde os limites reais astidasses sdo descritos por um
polinbmio de segunda ordem, por exemplo. Por esidvey € importante que as
diferentes técnicas sejam avaliadas a fim de sgifidar qual a mais adequada para os
objetivos finais. Se o objetivo é prever o compoeato de determinadas variaveis, por
exemplo, a utilizagdo de modelos que simplesmeseserdvam os dados ndo sera util.
Além disso, o tipo de aprendizado, a tarefa a eglizada, o tipo de repositério a ser
minerado e o formato de representacdo do conhetomadquirido devem ser
considerados durante a selecdo da técnica de igéiwede dados (GOEBEL, 1999).

Os dois principaisipos de modeloggerados na etapa da mineracado de dados séo o
preditivo e o descritivo. O primeiro € gerado atipate um conjunto de variaveis
conhecidas e é utilizado para prever valores fstde outras variaveis de interesse. O
segundo, descreve os dados e deve ser interprpiweder humano (CHEN, 2000).

Quanto adipo de aprendizadqg os algoritmos podem ser classificados conforme a
intervencdo humana e conforme a manipulagdo doesddd entrada. Segundo o
primeiro critério, podem ser supervisionados ou-sifiervisionados. No aprendizado
supervisionado os dados sédo previamente clasgficadr um especialista no dominio
da aplicagéo e sao utilizados como exemplos pglriho de mineracédo de dados. O
algoritmo analisa todos os exemplos de cada cladsemada pelo especialista e
procura um modelo que descreva esses dados de anctéssificar corretamente o
maior nimero de casos possivel. Ja o aprendizadsupervisionado busca identificar
como os dados estéo relacionados, quais itensirsdares, quais sédo diferentes e de
gue forma. Eles agrupam padrdes apresentadosraa@ie acordo com a similaridade
existente entre eles. Nesse caso, nenhuma clagsedéfinida e cabe ao préprio
algoritmo manipular os dados de entrada de modsiexrdina-las. Segundo a forma de
manipulacdo dos dados entrada, os algoritmos pa#gende aprendizado em lote ou
incrementais. Algoritmos de aprendizado em lotes@nam todo o conjunto de dados
de uma unica vez. A modificagdo dos dados de emtiaglica na necessidade da
aplicacao do algoritmo novamente. Algoritmos bassagim aprendizado incremental
ndo desconsideram resultados de mineragc6es aptedoando o arquivo de entrada é
modificado (SILVA, 2003) (CHEN, 2000).

Quanto atarefa a ser realizada os algoritmos utilizados podem ser de
classificacdo, regressdo, agrupamento, analisessteiacdes entre outros (GOEBEL,
1999).

Em tese, a mineragdo de dados pode ser aplicadalgugrtipo de repositorio de
dados, mas os algoritmos e dificuldades de impléagén variam bastante conforme
este (HAN, 2001). Os principais tipos sao bancos da€los relacionaisdata
warehouses bancos de dados transacionais, bancos de dadodadps a objetos,
bancos de dados geograficos, bancos de dados t@m@iém de outros.

Por fim, sabe-se que os padrdes identificados gmridas de mineragdo de dados
podem ser representados em diverfemmatos, 0s quais sdo classificados em caixa
transparente ou caixa preta. Formatos do tipo ¢eaxsparente representam os padroes
em termos de uma estrutura que pode ser examinaad@redida por humanos, sobre a
gual ainda é possivel raciocinar e pode ser usadadecisdes futuras. Os do tipo caixa
preta ja ndo apresentam a estrutura do padréo de explicito. Os diferentes formatos
podem variar entre tabelas de deciséo, arvoresasdw, regras de classificacdo, regras
associativas, centroide, e mais (WITTEN, 2005).
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4 SELECAO DA TECNICA DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

Dada a introducdo aos conceitos basicos de prodesdtDD e a sua etapa de
mineracdo de dados, este Capitulo apresenta asle@des realizadas na selecdo da
técnica de descoberta de conhecimento aplicad&tapas subsequentes da presente
pesquisa.

Inicialmente sdo apresentadas algumas considerggaato a decisdo de se aplicar
um processo de KDD ao problema em questdo. Tama@éresas algumas observacoes
sobre trabalhos similares e a abordagem proposita meesquisa. Em seguida séo
apresentadas as analises realizadas para a edaallesse de algoritmos e do algoritmo
especifico de mineracédo de dados a ser utilizagds A& selecdo do algoritmo, este &
introduzido tendo as suas principais ideias e dxexibidos.

4.1 Uma Potencial Aplicacdo de KDD

Conforme Fayyad (1996), na sele¢édo de uma potemgimbhc&o para um processo
de KDD os critérios podem ser divididos em doispgri critérios praticos e critérios
técnicos. Dentro dos critérios praticos estdo aguelesmos encontrados em outras
aplicacdes de tecnologia avancada, tais como ;m@atempacto de uma aplicacao, a
inexisténcia de solugdes alternativas mais simfide® suporte organizacional para uso
da tecnologia, entre outros. Para aplicagfes fieagio impacto pode ser medido
através da novidade e qualidade do conhecimentpledo, assim como através da
melhoria no acesso a dados através da automacam geocesso manual de analise.
Para aplicacbes de negodcios o impacto se traduawmento de receitas, menores
custos e aumento de qualidade, por exemplo. Caagédelao suporte organizacional,
este normalmente deve se dar através de um esgteciad dominio que possa definir
medidas proprias de interesse para aquele domiparteipar do processo de KDD.
Aplicagcbes que lidam com informacdes e dados pessoada devem considerar
guestdes legais e de privacidade.

Nos critérios técnicos estao consideracdes sotigpanibilidade de dados (casos)
suficientes. De modo geral, quanto mais campos & mamplexos os padrdes
procurados, mais dados sdo necessarios. Conheoirmecial € um fator que pode
reduzir o nimero de casos necessarios. Uma outisidenacdo a ser feita € sobre a
relevancia dos atributos. E importante que se tardgiibutos relevantes para a tarefa
de descoberta, caso contrario, ndo h4 massa de dapgaz de possibilitar predicdo a
partir de atributos que ndo capturem a informaegoerida. Além disso, baixos niveis
de ruido, ou seja, poucos erros nos dados, sdo awima consideracdo. Grande
guantidade de ruidos dificulta a identificacdo @elrpes a menos que uma grande
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guantidade de casos possa mitigar o erro aleat@jadar a clarear os padrées. Dados
gue mudam e dependentes do tempo, apesar de todemenvolvimento da aplicacao
mais complexo, a tornam mais Gtil, pois € muitosracil retreinar um sistema do que
um humano. Por fim, uma das considera¢c6es maisrienies é o conhecimento prévio
disponivel. E til conhecer algo sobre o dominimne quais 0s campos importantes,
quais as relacbes esperadas, qual a fungdo diadélipara o usuario, quais padrdes ja
séo conhecidos e assim por diante.

Tendo-se estes critérios de avaliacdo por base-goderificar que o impacto da
aplicacdo de um processo de KDD para o objetivgpgsitm € bastante significativo.
Este processo serd capaz de trazer a tona um ameiméc novo do qual ndo se tem
informacdes, isto €, dados a respeito das assesiagorrentes entre os padrées de
atividade em modelos de processos. Além disto, estas resultados, serd possivel
atingir o objetivo de automatizar parte da etapauabhde modelagem de processos de
negocio através do auxilio ao desenhista com h@seadrdes minerados.

Com relagdo a existéncia ou ndo de solugbes nmales, encontram-se outros
trabalhos relacionados com mineracdo de processosiegécio. No entanto, a
abordagem proposta aqui, de mineracdo de modélos mista nestes trabalhos, j& que
a abordagem por eles utilizada baseia-se na mé@idgogs de execucdo de processos
(CASATI , 2004), (AALST, 2005b), (GUNTHER, 2008)TRISTAO, 2008). Esta
utilizacdo de modelos no lugar kgs é uma vantagem bastante interessante na medida
em que possibilita que informacfes sejam extragdas a execugcdo dos processos,
inclusive ja durante a sua prépria fase de modalage

A caracteristica de suporte organizacional naarfaito sentido ser avaliada neste
contexto. A aplicacdo do processo de KDD esta adalam um trabalho académico e
ndo em uma empresa. Contudo, pode-se considerar egfecialista no dominio sdo os
pesquisadores, pois estes tém plenas condicbesdpéirr medidas de interesse e
sempre participam de todo o processo, tendo todonbecimento necesséario para a
execucéao do mesmo.

Para tratar da privacidade dos dados utilizadaotada a politica de ndo se revelar
as fontes dos processos de negdcio utilizadosaapeseu dominio de aplicacdo. Desta
maneira, permite-se que 0S processos sejam esBidadoelacbes entre suas
caracteristicas sejam feitas sem, no entanto,aesejuem eles pertencem.

Entrando na analise dos critérios técnicos, verifie que ja existe uma certa
disponibilidade de dados, através de um grupo d@mdas modelos de processos.
Quanto aos atributos a serem utilizados tem-sequeles relevantes sao os padrdes de
atividade presentes nos modelos e suas conexd&s dikto, podem ser de interesse
caracteristicas de cada processo e dominios dmegfdi destes.

Em Thom (2006b) tem-se um estudo utilizado comoheoimento inicial. Os
padrbes de atividade sdo apresentados, assim @agdes causais binarias entre eles,
por exemplo: em% dos modelos analisados o padrédo A é seguidoppelido B. Desta
maneira j4 se sabe por quais tipos de relacionangbusca deve comecar, quais sdo
alguns dos padrbes de associacdo ja conhecidgse e pode esperar encontrar com a
aplicacao do processo de KDD.

Para tratar dos baixos niveis de ruido tem-se gupracessos analisados foram
desenvolvidos por uma mesma organizagao, ou géjaando-se 0S mesmos conceitos
e padrdes de modelagem. Uma desvantagem distor@agledos desenhados por outros
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grupos talvez tenham alguns vicios diferentes dodefos estudados. Para contornar
este fato de que as caracteristicas de modelagdenmpeariar, a maior parte possivel
do trabalho sera automatizada, o que permitira rqp®s processos sejam rapida e
facilmente submetidos a analise e capazes de gstados.

Sendo assim, evidenciam-se grandes oportunidadgard®s com a aplicacdo de
um processo de KDD ao problema proposto, bem carmmosfirma o fato de que se
possuem todas as ferramentas necesséarias paraicac@pl de tal processo. A
automatizacdo de boa parte deste também serd ddegvalia, na medida em que
possibilitara a analise de diversos modelos deggsucde negdcio quando estes forem
incluidos para a descoberta de novo conhecimento.

4.2 Classe de Algoritmos Selecionada

Tendo-se chegado a conclusédo de que a aplicagéiim geocesso de KDD é valida e
pode trazer resultados interessantes passou-sesal@@r qual a classe de algoritmos
de mineragdo de dados deveria ser aplicada a finprdporcionar os melhores
resultados. Por melhores resultados, entende-ssaguaqueles que atendem aos Nnossos
requisitos iniciais e oferecam suporte a todasaises posteriores que se deseja fazer
permitindo que os objetivos da pesquisa sejamidbsg

Cada uma das variaveis dos algoritmos de minerdeddados apresentada na
Subsecdo 3.1.2 foi considerada e chegou-se a diessdgoritmos que deveria ser
aplicada para a obtengcdo do conhecimento desdjatiabela 4.1 apresenta as variaveis
consideradas e os valores escolhidos. Com basa ta®tla € que o algoritmo de
mineracéo de dados foi procurado e escolhido garapdicado.

Tabela 4.1: Varidveis dos algoritmos de mineragédatios

Variavel Valor
Tipo de modelo Preditivo
Tipo de aprendizado N&o-supervisionado em lote
Tarefa a ser realizada Analise de associacbes
Tipo de repositério a ser minerado Bases de modig@gsocessos
Formato de representacao do conhecimento Caixsptegnte

Como se pode notar pela primeira linha da Tabela ds algoritmos alvo de
interesse para o presente trabalho sdo aqueldas$® cos algoritmos preditivos. Esta
escolha foi realizada, pois em um dos objetivos®se busca € uma previsao do futuro
com base em fatos ja ocorridos. Neste caso, com duasum modelo davorkflow
parcialmente projetado (fatos ocorridos), buscpreger quais as proximas estruturas a
serem acrescentadas ao modelo (previsédo do futuro).

Como nao se dispbe de um especialista de plantddead € que o algoritmo
utilizado possua um aprendizado do tipo ndo-supienado de modo a reduzir ao
maximo a intervencdo humana. Além disso, como dexmento a ser minerado sera
baseado em uma base de dados definida e ndo te@essr realizado dinamicamente,
o aprendizado pode ser em lote. Através desta apgend uma série de processos pode
ser preparada em um arquivo e este pode ser sdbndetnineracdo. A utilizacdo de um
algoritmo incremental ndo se faz necessaria, jA @qps® novos modelos estejam
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disponiveis para a pesquisa, estes podem serdoslai base de dados e o algoritmo de
mineragao de dados pode ser rodado novamente.

Adicionalmente, é importante que os padrdes devvakh fase de mineracao, i.e., as
co-ocorréncias, sejam de facil entendimento poramaos, 0 que permite que analises
manuais também sejam executas. Assim, pode-setigareselacdes entre as diversas
co-ocorréncias dos padrdes de atividade e carstitas especificas dos processos. Por
exemplo, verificar se um processo manual, i.e., processo onde a maioria das
atividades sdo executadas por humanos, possui munto de co-ocorréncias de
atividades diferente de um processo computadorjaalpum processo onde a maioria
das atividades sdo automatizadas. Como se tem teresse futuro também em
investigar diferentes classes de modelos de pro@ess base nas co-ocorréncias de
padrdes de atividades mais recorrentes, € intetessae os algoritmos aplicados ao
longo do processo de descoberta de conhecimente;afa esta possibilidade. Por este
motivo, definiu-se que a tarefa a ser realizadaefaio tipo de andlise de associacdes.
Além de ter um caréater preditivo, esta tarefa pselevista como uma descricdo dos
dados atualmente disponiveis e inferéncias sobeetesisticas dos modelos podem ser
realizadas.

Conforme especificado na Tabela 4.1, o tipo de giémio a ser minerado é
constituido por uma base de modelos de processogpdftante salientar que esta base
nao necessariamente esta implementada em um sigegeraiador de banco de dados,
mas pode muito bem consistir de simples arquivogecwlo os modelos.

Para facilitar a inferéncia humana, o formato deresentacdo do conhecimento
selecionado foi do tipo caixa transparente. Nestedelo, o conhecimento é
explictamente representado, o que deixa a infoimagescoberta em uma maneira
legivel. Isto permite que mais dados sobre os rsdehinerados possam ser
descobertos quando um humano analisa o resultado.

Em virtude destas observacfes partiu-se para dcesta classe de algoritmos de
descoberta de regras de associacagsta técnica € baseada em aprendizado néo-
supervisionado e dispensa, portanto, a classificap¢évia dos dados de entrada e a
interferéncia do especialista nesta atividade. Adisto, seus resultados séo facilmente
compreendidos pelo ser humano, seus resultadossespiam relacdes empiricas e €
possivel evidenciar o valor da mineracéo atravésel@idas especiais como suporte e
confianga, por exemplo (AGRAWAL, 1993), (HAN, 2001)

Regras de associacdo sao declaracbes da f@8da tlas pessoas que compraram
pao e café, também compraram [&it@ algoritmo basico e representativo desta classe
€ 0 Apriori. Ele busca regras de associagéo eteims de um banco de dados e uma de
suas principais aplicagfes tem sido na analis¢éeths de uma cesta de compras, ie.,
itens comprados por um consumidor (AGRAWAL, 1993).

Uma regra de associacao € uma expressao da formayXonde X (antecedente) e
Y (consequente) sdo conjuntos de itens. O probldmamineracdo de regras de
associacéo pode ser visto como: dado um bancodies da de transacdes, onde cada
transacdo T € formada por um conjunto de itengrdese encontrar todas as regras de
associacdo da forma X =>Y que possuem um detedmisaporte e confian¢ga minimos
especificados pelo usuéario. Uma regra X => Y possna confiangac, se c% das
transac6es em D que contém X, também contém Y. Armaeegra possui um suposte
ses% das transacdoes em D contém X U Y.
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O problema de descobrir todas as regras com supadefianca minimos pode ser
dividido em dois subproblemas (AGRAWAL, 1993):

1. Encontrar todos os conjuntos de itens que possue suporte maior do que o
suporte minimo, ou seja, encontrarcosjuntos de itens frequentegHAN, 2000). E
por esta etapa que o algoritmo Apriori é resporisave

2. Utilizar os conjuntos de itens frequentes paamgas regras desejadas. A ideia
geral é que se ABCD e AB sdo conjuntos frequergeto se pode determinar se a
regra AB => CD é valida computando a raz&osuporte(ABCD)/suporte(AB). Sefor
maior do que a confiangca minima, entdo a regralilavdO suporte minimo esta
garantido porque ABCD é um conjunto frequente.

O funcionamento do algoritmo Apriori pode ser edidoa da seguinte maneira
(AGRAWAL, 1993):

e Uma primeira passada do algoritmo conta o nUmerocderéncias de
cada item para determinar os conjuntos frequemeardanho 1.

e Cada passadasubsequente considera somente 0s conjuntos frguen
encontrados na passada anterior. A propriedade icatohal basica
utilizada é que qualquer subconjunto de um conjimetguente também
precisa ser um conjunto frequente. Assim, os ctoogufrequentes de
tamanho k podem ser gerados juntando conjuntos kek itens, e
removendo aqueles que contém qualquer subconjuméo Ngio seja
frequente.

Entretanto, o algoritmo Apriori basico foi desenidbd para ser aplicado sobre
bancos de dados transacionais, isto €, bancosdis dampostos por transagdes, como
0 caso das cestas de compras. Modelos de proasseyocio ndo sao transacoes e,
portanto, o algoritmo Apriori basico ndo pode g#icado neste caso.

Dentre as possiveis alternativas para se minegageassociativas a partir de
modelos de processos, uma delas é mapear um nuataloma cesta de compras, onde
cada estrutura do modelo representaria um itemedéa.c Por exemplo, o simples
modelo da Figura 4.1 seria mapeado para uma cestangdpras com 0s seguintes itens:
1 no de inicio, 1 padrdo notificagdo, 1 padraoit@eibnal, 1 padrdo de notificagédo, 1
padrao unidirecional e um né de fim.

Padriio de P.adr.éo _ Padriio de Padriio unidirecional
Motificagdo Bi-direcional Motificag o

Aprvidade conchida

[Drwisfio de Megdcios]
Avaha ttens aguardando
aprovacio

[Sistema) Checa
56 EXIStEm NoVos

| [Sistemal)

[Sistema] Motifica
e-mal para divisio iyt

administracio sobryg

itens a serem avali-

cita;6
Figura 4.1: Modelo exemplo a ser mapeado para destampras

Contudo, uma falha neste mapeamento pode logoesectdda: ele ndo captura as
conexdes que existem entre os parametros. Aprirdora@ este mapeamento, pode-se
ter a seguinte cesta de compras: 1 né de inicimosgdo 1, 1 padrdo de notificacdo na
posicdo 2, 1 conexao entre as posicoes 1 e 2ra asgsessivamente. Novamente, este
mapeamento apresenta uma falha: padrdes idéntitas,que ocorrem em posicoes
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diferentes dos modelos deorkflow ndo terdo a sua correspondéncia identificada na
utilizacdo de um simples algoritmo como o Apriddm outras palavras, utilizando-se
esta abordagem o Apriori ndo é capaz de detectaumpa conexdo entre um padréo de
notificagdo na posicao 2 e um padrdo bi-direciomal posicdo 3 tem 0 mesmo
significado que uma conexao entre um padrédo décagdio na posicdo 5 e um padrao
bi-direcional na posicéo 6.

Com este esforco, verifica-se qudrameworkbaseado em transacdes do Apriori
ndo pode ser utilizado para minerar de maneiravafebnjuntos de dados de dominios
diferentes. Em vista disto, evidencia-se a necadsidda utilizacdo de algoritmos
modificados e voltados a outros dominios, que néesta de compras.

Olhando-se para a ideia basica do Apriori, podebservar que o conjunto de itens
frequentes pode ser uma abstracdo para estrutaiasomplexas. Em outras palavras,
os elementos dos conjuntos de itens frequentesneé@essariamente precisam ser
simples itens de uma cesta de compras, mas podeneles@entos com algum
significado ou estrutura em algum contexto. Pesquis-se nesta linha de raciocinio
chega-se a diversos algoritmos para mineragao ates ifrequentes em diferentes
dominios, tais como: redes sociais, dados sequencados temporais, cadeias de
proteina, compostos quimicos e, os de maior irgerpara o presente trabaligpafos
(PADMANABHAN, 2005), (JIMENEZ, 2007). De fato, a@rigo dos ultimos anos,
algoritmos de descoberta de itens frequentes t@onagilicados para encontrar padrées
interessantes em varias areas de aplicacdo (KURAMORDO4).

Com uma visao mais tedrica pode-se notar que unelmal® processo de negdcio
nada mais é do que um grafo com uma semanticagfiréed. Dentro deste modelo,
um caminho para se formular o problema da desaluatpadrdoes frequentes é o
problema de descobrir subgrafos que ocorrem fregoemte no conjunto de grafos.
Algoritmos de mineracao de grafos fazem exatamstdeDado um conjunto de grafos,
estes algoritmos procuram por subestruturas qisfagatm alguns critérios, tais como
frequéncia minima ou confianga minima (KURAMOCHD02).

A mineracdo de grafos ainda é vantajosa, pois grafm capazes de representar
relacdes complexas. Devido a sua caracteristieateeh a possibilidade de utilizar a
estrutura natural do dominio de aplicacdo e mindir@tamente sobre esta estrutura
(PADMANABHAN, 2005), nao necessitando de mapeanmgitumo outros algoritmos
podem exigir e conforme foi verificado ao tentarapdicar o Apriori na mineracéo de
modelos de processos.

4.3 Algoritmo selecionado

Existe uma grande e crescente gama de algoritnmasgpaineracdo de conjuntos
frequentes em grafos. Todos se baseiam no mesmwgioi fundamental e chegam ao
mesmo resultado. De fato, todos eles chegam ao ene=ssultado, pois a definicdo de
conjunto frequente é clara e ndo ambigua. Destaafose um algoritmo ndo apresentar
todos os conjuntos frequentes como saida, ele namméalgoritmo completo
(CHAKRAVARTHY, 2004), (FISCHER, 2004), (KURAMOCHI, 2004),
(CHAKRAVARTHY, 2008).

As diferentes variagdes destes algoritmos deversed@etudo, a incessante busca
por melhores desempenhos em massas de dados cadanaie densas. A
aplicacao/adaptacao de algoritmos como o FP-Gr{4AN, 2000), suprimindo a etapa
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explicita da geracdo de candidatos, ainda é umlgmabem aberto no ramo de
mineracéo de grafos (KURAMOCHI, 2004). Outro poqtee diferencia os algoritmos
desenvolvidos para este propésito é onde o algoriémaplicado: existem aqueles
desenvolvidos em programas de aplicagédo que acassabanco de dados e aqueles
desenvolvidos para rodar diretamente sobre o bdecdados (PADMANABHAN,
2005), (CHAKRAVARTHY, 2008).

Com base nisto, o algoritmo selecionado foi o F3eedquent SubGraph
(KURAMOCHI, 2004). Este é um algoriimo computaciomente eficiente
desenvolvido para a descoberta de todos os subdraffuentes em grandes bases de
dados de grafos ndo dirigidos. Uma observacao iapi@ com relacdo a escolha das
caracteristicas do algoritmo selecionado é o fatgalter optado por um algoritmo de
mineragdo de grafos ndo dirigidos. Esta decisdo gemdecorréncia de um dos
objetivos a ser atingido com a utilizacao dos safogrfrequentes: prever evolugoes de
modelos de processos parciais. Para prever eskacéuop o que € buscado, em ultima
instancia, é encontrar um grafo maior (modelo @&gsso evoluido) que contenha um
grafo menor (modelo de processo parcial). A uglita de grafos ndo direcionados
permite que ocorréncias como as da Figura 4.2 segarsideradas iguais. Isto permite
gue associagdes entre padrdes com a mesma topsé&jgra agrupadas, abstraindo-se
os sentidos das arestas, 0 que leva a um supoaltmapara os subgrafos frequentes.
Com isto, também sdo gerados menos padrdes fregyudatnando a fase de analise
mais facil de ser realizada e permitindo uma ex@eugais rapida de um algoritmo de
sugestdes automatizadas que deve varrer todo ecdomdnto minerado.

c Cc
o P

A— B A— B

Figura 4.2: Grafos que sdo considerados iguaisduardire¢cdo ndo é levada em conta

Com esta abordagem, a partir dos padrées minesedagossivel especificar qual o
mais provavel grafo que engloba um grafo parcialhditlere-se que a Figura 4.3 (a)
representa o que seria um modelo de processo despgo usuario e o item (b)
representa um processo parcialmente por ele madeRsl itens (c) e (d) representam
padrées frequentes encontrados pelo FSG que s&ivgissevolucbes do processo
representado em (b) para um modelo final desejaaanedida em que representam
grafos que séao evolugbes daquele em (b), abstramaosentido das arestas. Ou seja,
pode-se ver o0 modelo parcial, apresentado em @oypaontido nos grafos (c) e (d).
Utilizando-se estes padrbes frequentes, pode-sesapié-los como sugestdes de
evolucdo do modelo parcialmente desenhado ao osudgixando a seu critério a
definicdo do sentido das arestas, assim como aighai de outros atributos especificos
de seu processo particular, tais como participamteslescricdes especificas de
atividades.
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/'C
A— B D (a
A— B (b}
| C
A
A—B ()
A B D (d

Figura 4.3: Sugestao de evolugéo

Além das consideracfes e expectativas apresensaitas, pode-se afirmar que
algoritmos para a mineracdo de subgrafos dirigefms mais complexos, exigem um
maior tempo de processamento (KURAMOCHI, 2004) @ s@is dificeis de serem
encontrados. Em virtude do exposto até aqui e tod@a que o desenvolvimento de um
novo algoritmo de mineracdo de grafos ndo € o igbjeteste trabalho, optou-se por
utilizar um algoritmo para mineracao de grafos diéigidos.

O FSG é interessante, pois apresenta algumas atig@g inteligentes sobre a ideia
basica dos algoritmos de mineracdo de grafos easdb para obter um melhor
desempenho, tais como: a) utilizacdo de uma remies® de grafos esparsos que
minimiza o espago e computacdes requeridos; bawkenta o tamanho dos grafos
frequentes adicionando uma aresta por vez, 0o quaitpea geracédo eficiente de
candidatos; c) ele incorpora varias otimizacdegeracdo de candidatos e contagem de
frequéncia possibilitando sua escalabilidade peaadgs bancos de dados sobre grafos,
e; d) ele utiliza algoritmos sofisticados de ettqgéo candnica, tais como invariantes
de vértices e ordenamento de particionamento basead grau para identificar
unicamente os varios subgrafos gerados sem teefdeer procedimentos caros de
computacdo de isomorfismo de grafos e subgrafogorAios mais eficientes
geralmente sdo mais complexos de serem implementadmvolvem uma carga de
teorias relacionadas maior do que algoritmos maigples. Além disso, determinados
algoritmos sdo mais eficientes somente para umuntmjde dados de entrada com
caracteristicas especificas. Como ndo se tem aeconénto do desenvolvimento de um
algoritmo especifico para a mineracdo de padr@&gsiédntes em modelos de processos,
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o algoritmo FSG foi escolhido por ter uma boa doentacdo, entrada e saida simples e
bem definidas e facil acesso a sua implementacéo.

4.3.10 FSG (KURAMOCHI, 2004)

Dada uma base de grafos, um algoritmo de mineragi@rafos procura por
subestruturas que satisfagam alguns critérios,ctai® frequéncia minima, confianca
minima, interesse minimo e frequéncia maxima (NENS2004). Conforme Karypis
(2004), um grafo G = (V, E) é composto por doisjentos: o conjunto de vérticadse
0 conjunto de arestds Cada aresta € um par de vértices e, nos grafslingidos,
este par € ndo ordenado. Um grafo ainda pode sgre&tdo, isto €, cada vértice e
aresta pode possuir associado a ele uma etigyeetdirde um conjunto de etiquetas de
vértices [v) e etiquetas de arestdse). Nao é requerido que cada veértice, ou aresta,
possua uma etiqueta Unica e a mesma etiqueta podssociada a multiplos vértices,
ou arestas, no mesmo grafo.

Dado um grafo G = (V, E), um grafo Gs = (Vs, Egasem subgrafo de G se, e
somente se, Vs estiver contido em V e Es estivetidmem E. Um grafo é conexo se
existe um caminho entre cada par de vértices rfo.gra

Adicionalmente, dois grafos G1 = (V1, E1) e G2 2(¥2) sdo isomorfos se eles
séo topologicamente idénticos, isto é, se existenapeamento de V1 para V2 tal que
cada aresta de E1 é mapeada para uma Unica aecEi2 @ vice-versa. No caso dos
grafos etiquetados este mapeamento também dewryaess etiquetas dos vértices e
arestas. Um automorfismo é um mapeamento de isemorfonde G1 = G2. Dados
dois grafos G1 = (V1, E1) e G2 = (V2, E2) o prokdede isomorfismo de subgrafos é
encontrar um isomorfismo entre G2 e um subgrafGtieisto €, determinar quando G2
estd incluido em G1 ou nao.

A etiquetacdo candnica de um grafo G = (V,d{3), € definida como um codigo
Gnico (umastring) que € invariante com relacdo ao ordenamento éidEees e arestas
do grafo. Como resultado, dois grafos terdo a mestigaeta candnica se eles forem
isomorfos. Etiquetas candnicas sdo de extrema tapoa na medida em que
possibilitam rapidamente comparar dois grafos abestcer uma ordenacéo completa
de um conjunto de grafos de modo Unico e detertitiojsindependentemente da
ordenacdo inicial dos vértices e arestas. Uma tidana etiquetacdo candnica de um
grafo este pode ser facilmente comparado com osénmsa necessidade de recalcula-la.

Uma maneira simples de se gerar um cédigo pararafo § converter a sua matriz
de adjacéncia em uma sequéncia linear de simb@twsexemplo, isto pode ser obtido
concatenando-se as linhas ou colunas da matridjdeéacia de um grafo para obter-se
uma sequéncia de etiquetas de vértices e arestagura 4.4 ilustra exemplos para um
grafo ndo etiquetado3a) e um grafo etiquetado que possui etiquetagédices e
arestas & (c). O simbolov; representa o identificador de um nodo e elemeetos
branco na matriz de adjacéncia indicam que nadeexiarestas entre o par de vértices
correspondente. A matriz de adjacéncia do grafp ( produz um cddigo
“000000101011000100010" através da concatenacatistdadas seis etiquetas dos
vértices “000000” e as colunas do triangulo supat@matriz de adjacéncia “1”, “01”,
“011”, “0001” e “00010” onde cada vértice é reprgsglo por “0” e cada aresta por
“1". A inexisténcia de arestas é representada @orDe forma semelhante, a matriz de
adjacéncia (d) produz o codigo “aaazxy”. As trémpiras letras “aaa” sdo as etiquetas
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dos vértices na ordem em que aparecem na matazljdeéncia. As outras trés letras
séo obtidas a partir da concatenagéo das colunasagulo superior.

L] a i vy v va
w01 i 1 a (ug) s g
o) Ty T
S (?’4,.-' va 0O : : ! ug a z
(oY l rosy we 0 104 14 2 i I 4
NES o o e =
el 0 § Py
i, e s e T e f O
e il i
5 2
(=) & rb) (c) & ¢dy

Figura 4.4: Exemplos de geracéo de cddigos pafasgfdURAMOCHI, 2004)

Um fato extremamente importante a ser notado éoquedigos gerados na Figura
4.4 ndo podem ser utilizados como etiquetas caadnporque eles sdo dependentes da
ordenacdo dos vértices. Permutacdes das linhaduaasoda matriz de adjacéncia
dariam origem a diferentes cddigos, o que violaquisito das etiquetas canbnicas que
devem ser invariantes com relacdo a isomorfismosa bhaneira para obter-se cddigos
invariantes com relagdo a isomorfismo € gerar taosodigos possiveis através das
permutacbes dos vértices e escolher o menor, ouaior,mcédigo lexicografico
(FORTIN apud KURAMOCHI, 2004).

A ordenacdo dos vértices dos grafos da Figura dedrgtorna o maior cédigo é
exibida na Figura 4.5. Os codigos das matrizes ddjac@ncia séao
“000000111100100001000" para a matriz (a) e “adapara a matriz (b). Estes
cbdigos podem ser utilizados como etiquetas caaérdos grafos, pois sempre que se
procurar pelo maior cédigo destes grafos, chegdra® mesmo resultado.

Uz ty uo g Uz Yp
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™ Yp Va
wz 0 i i 1 1
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wy 01 1 1
oA z o
wo 01 1
vg al = E
U4|:|1
Yaoa [y s
wg O 1
ug 0O i

(=) (b)

Figura 4.5: Matrizes candnicas de adjacéncia

Computar a etiqueta canbnica conforme o método saptado possui uma
complexidade de! para um grafo com nodos, ja que todas a$ permutacfes dos
nodos necessitam serem averiguadas antes de sales@®o maior codigo. Para reduzir
a complexidade deste algoritmo o FSG utiliza aitécdos invariantes de vértices.

Invariantes de vértices sdo alguns atributos oprigdades de um vértice que nao
mudam entre mapeamentos isomorficos. Um exemplona propriedade invariante
com relacdo a isomorfismos é o grau ou a etiquetand vértice, 0s quais permanecem
0s mesmos independentemente do mapeamento adotado.
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Os invariantes de vértices podem ser utilizadoa pEttuzir 0 tempo necessario para
computar uma etiqueta candnica determinando padigibs vértices do grafo em
classes de equivaléncia, tais que todos os vériedsncentes a uma mesma particdo
possuam 0sS mesmos valores para as propriedadeiiea de vértice consideradas.
Como estas propriedades permanecem sempre as méastependentemente do
ordenamento dos vértices, as mesmas particbes peafeaniadas a partir de qualquer
ordem. Utilizando-se estas particbes pode-se ddimtiqueta candnica de um grafo
como sendo o maior codigo lexicografico obtido \##sada concatenacdo das colunas
do tridngulo superior das matrizes de adjacénolarestodas as permutagdes de vertices
sujeito a restricdo de que os veértices de cadadasgarticdes devem ser numerados
consecutivamente. Portanto, a Unica modificacdoesabdefinicdo anterior é que em
vez de maximizar o codigo sobre todas as permusad@eértices, deve-se maximizar o
codigo somente sobre as permutagdes que mantégrt@es de uma mesma particao
juntos.

Sem é o numero de particbes criadas utilizando osrianges de veértices, contendo
pl, p2 ...,pnVértices cada uma, entdo o niumero de permutag@esrdes que devem
ser consideradas é dado pelo produtéripilecomi variando de 1 atén, o que pode
ser consideravelmente menor do queconforme requerido pelo método anterior. E
facil notar que os invariantes de vértices nao zedua complexidade computacional
assintética do método, a qual permanece sendadéanatte fatorial. Contudo, conforme
Kuramochi (2004), para a maioria dos grafos do raurghl a quantidade de tempo
requerida para o célculo das etiquetas candnicde per substancialmente reduzida,
dado que se pode descobrir invariantes de vémjgedevam a um grande nimero de
paticoes.

Um invariante de vértice bastante simples e insargs é a etiqueta do vértice e o
seu grau. Através destes atributos pode-se gerapanicao para cada grau e etiqueta e
ordenar as particdes com base na ordem dos graasoedem lexicografica das suas
etiquetas. A Figura 4.6 apresenta um grafo comrguatrtices (a), sua matriz de
adjacéncia ordenada conforme a ordem lexicografas identificadores dos vértices
(b), as particbes destes vértices considerande-seWs graus e suas etiquetas (c) e a
matriz candnica de adjacéncia (d). Na Figura 4).@¢de-se notar que os vértices estao
particionados em trés grupos: p0 = {v1}, pl = {3} e p2 = {v2}. A particdo pO
contém um vértice de grau trés com a etigaetal contém dois vértices de grau um
cuja etiqueta & e p2 contém um vértice de grau um com a etigbetA matriz
canbnica de adjacéncia é obtida permutando-se rtisegdada a restricdo de que a
ordem das particOes deve ser mantida. Desta falmaem ser testadas 11.21.1! = 2
permutacdes, enquanto que o numero total de petfreggossiveis é 4! = 24,

Up w4 Ua Uz Ui Up Uz ua Uy Uz upo Ua
ey a a b oa a a a b a a a b
.\UEK.'(',I_
T ug @ ] Uy i @ oy | uwy oa Toow | @
@
e woa|w @ ug a | @ Uz a
(1)
Y A
o @ U_\ Yo b # vz a |y Yg A | =
L} | 5 i
gl Lo Uz a b wo b @ wa b o
a b
o P1 P2 Po P10 P2

(a) (b (e (d)

Figura 4.6: Um grafo e suas matrizes de adjacéncia
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O problema de se determinar a etiquetacdo candleiaam grafo é equivalente a
determinar o isomorfismo entre grafos, pois se doagos sdo isomorfos um ao outro,
entdo as suas etiquetacoes candnicas devem retomasmo resultado. Sobre estes
problemas ndo se sabe dizer se sdo do tipo P ocoipletos. Para resolver-se o
problema de encontrar subgrafos frequentes dewvessdver o problema de identificar
corretamente como um subgrafo particular mapeia parvértices e arestas de outro
grafo. Este problema s6 pode ser solucionado mesdbsse multiplas instancias do
problema de isomorfismo de subgrafos, o que semestrado estar na categoria dos
problemas NP-completos (KURAMOCHI, 2004).
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5 APLICACAO DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

Este Capitulo apresentara as etapas iniciais dzagfid do processo de descoberta
de conhecimento sobre a base de modelos de precgssaegdécio disponivel. Serédo
abordadas as etapas de selecdo, pré-processanmangiprmacdo e mineracdo dos
dados.

Um passo importante que é apresentado neste @apitulmineracdo dos modelos
de processos. Esta abordagem requer algumas nagiipal dos dados para que 0s
resultados sejam obtidos e este trabalho serdapgesentado. A utilizacdo de modelos
€ um diferencial desta pesquisa em relagéo a calb@slagens conforme comentado no
Capitulo 4, ao permitir que informacdes sejam éamtdo logo os processos ja tenham
um modelo. Outras alternativas necessitariam agxdautar estes processos para obter
logsde execucgédo e entdo minerar padrdes a partirsdegtamacoes.

ApOGs a mineracao, algumas observacdes ja ser@s feitespeito de resultados do
processo. A avaliagdo completa dos padrées encstsera realizada no Capitulo 6.

5.1 Selecao, Pré-processamento e Transformacao de Dados

A aplicacao de um processo de descoberta de condeii tem o seu inicio com a
preparacado dos dados (FAYYAD, 1996). E nesta faseas dados sédo selecionados,
pré-processados e transformados.

Para a selecdo dos dados que comporiam a base ddoma@e processos a ser
minerada realizou-se uma analise sobre os mode&psrdveis para o estudo do grupo
de pesquisa e novas opc¢oes foram procuradas. ¢gasdiel bem abrangente e procurou
incluir todos os modelos de processos possiveipair disto foram obtidos 190
processos de negoécio. Estes processos foram modelam Oracle Builder e sdo
executados em 12 organizagdes relacionadas ardésréominios de aplicacéo.

Em mais detalhes, 11 destes processos sao exes@adoma companhia grande e
pouco centralizada. Eles referem-se ao gerenciantenprograma de qualidade total e
outras atividades desta empresa. Outros 17 edt@moreados com o0 gerenciamento de
atividades internas de uma fabrica sleftware tais como, edicdo deewsletter
feedbaclkde colaboradores e solicitacdo de férias.

Um conjunto de 133 sdo executados em 6 companh@sdes e altamente
centralizadas. Destes, 33 referem-se ao processicetheiamento ambiental de uma
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organizacdo governamental, 63 referem-se ao garaeaio de atividades internas,
comohelp deske aprovacgao de solicitacado de viagens, 32 refeeean gerenciamento
de documentos, tais como escrita de cartas e relaté reunides, e 5 deles referem-se
ao controle de direitos de acesssoffwareem uma fumageira.

Por razbes de confidencialidade, 29 dos outros essms nao puderam ser
informados em que tipo de organizacdo sao execsit&ves se referem, sobretudo, a
atividades dehelp desk gerenciamento déeedbackde usuérios e aprovacdo de
documentos. A Tabela 5.1 resume as caracteristicaprocessos minerados.

Tabela 5.1: Caracteristicas dos processos minerados

Tamanho das Tipo de tomada Dominio de aplicacédo Quantidade de
companhias | de decisao modelos de
processos
1 grande Descentralizad&erenciamento dell
Qualidade Total e de
atividades
1 pequena Descentralizagd&erenciamento del7
atividades internas
6 grandes Centralizada Gerenciamento Hes3
Qualidade Total e

documentos e controle de
acesso a software.

4 grandes Indisponivel | Help Desk feedback de| 29
usuarios e aprovacdo de
documentos

Na etapa de pré-processamento, os padrdes deadBvidram identificados
manualmente com circulos e legendas em todos osegmos analisados. Cada
atividade, ou ordem parcial de atividades, foi tdeada como um padrao de atividade
conforme o contexto. A Figura 5.1 apresenta um @l@testa identificacao.

Padrio de Padrdo Padréio de Padrio unidirecional
Motificagdo Bi-direcional Motificag o

Aprvidade conchida

[Drwisfio de Megdcios]
Avaha ttens aguardando
aprovacio

[Sistema) Checa

[Sistema] Motifica
it 56 EXIStEm NoVos

administracio sobryg

| [Sistemal)
e-mal para divisio

itens a serem aval-
cita;6
Figura 5.1: Identificacdo dos padrdes de atividaate modelos de processos

E importante observar que a mineracdo sera realidmetamente sobre os modelos
dos processos, e ndo atraves de instancisede execugcdo como tem acontecido em
alguns trabalhos e ferramentas. Softwares comoadM Ryu o MinAdept apenas
analisam resultados a partir das execucbes doggm@e e ndo extraem informacoes
relacionadas a semantica e logica (interna) (AALEIQ3), (CASATI, 2004), (ELLIS,
2006), (GUNTHER, 2008), (LI, 2008), (TRISTAO, 200®ara que este novo tipo de
mineracado de processos fosse possivel, 0s modelpdessos de negdcio tiveram de
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ser transformados para uma notacdo com a qual fossével trabalhar na extracdo dos
padrdes de forma mais facilitada. Nesta fase, ap@mnaformacdes de interesse de cada
modelo de processo foram extraidas e mapeadas ymasa linguagem capaz de
representar grafos.

Na transformacdo dos modelos para grafos foranuzidols quatro tipos diferentes
de arestas e dezesseis tipos diferentes de nodwdgreDos quatro tipos de arestas
necessarios para representar todos os modelosdespos selecionados para o estudo
estao:

1. Normal (N): aresta normal entre dois nodos.

2. Bidirecional (B): representa duas arestas, umaagta sentido entre os dois nés.
3. Dupla (D): representa duas arestas entre dois nodos

4. Tripla (T): representa trés arestas entre dois $10do

Nos dezesseis tipos diferentes de nodos que aparege modelos de processo
selecionados encontram-se:

1. Start (S): n6 representando o inicio do processo.

Aprovacgéao (A): n6 representando o padréo de ap&ovac

Bidirecional (B): n6 representando o padrédo per&tivo bidirecional.
Decisdo (D): no representando o padréo de tomadaadisfo.
Informativo (1): n6 representando o padrao inforikat

Notificagdo (N): n6 representando o padrao deinatiéio.

Unidirecional (U): n6 representando o padréao perédivo unidirecional.
Q&A (Q): nb representando o padrao de perguntaposta.

© 0o N o bk wDd

Financeiro (F): né representando o padrao finaaceir
10.End 0 (EO): n6 representando o encerramento natenaim processo.

11.End 1 (E1): nO representando o encerramento de rouegs0 com uma
semantica de aprovagao.

12.End 2 (E2): n6 representando o encerramento de roue§s0 com uma
semantica de cancelamento.

13. End 3 (E3): nd representando 0 encerramento deprooesso com uma
semantica de reprovagao.

14.And Join (AJ): n6 representando um conector doAR®-JOIN.
15.0r Join (0OJ): n6 representando um conector do@iReJOIN.
16. Wait (W): no representando uma parada no processo.

Na etapa de transformacédo do processo de KDD, delo®de processos com os
padrbes de atividade identificados foram entdog@eados para o formato do arquivo
de entrada do algoritmo escolhido para fazer anajg@® de dados. Este € um arquivo
no formato ASCIl e deve conter todas as transag@desartir das quais os padrdes
frequentes serdo procurados. Cada transacéo refaresa grafo e comeca com a linha
de transacdo, a qual € indicada através datlelfim seguida, aparece um conjunto de
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linhas de vértices, as quais sdo iniciadasvp®mpossuem um indice do vértice e a sua
etiqueta. Por fim, um conjunto de linhas de arestagjuais iniciam par e possuem os
indices dos dois vértices da aresta e a sua aig@emmentarios podem ser inseridos
neste arquivo com a utilizagcdo do caractere #ni@lgue se deseja comentar. indices
de vértice séo inteiros ndo negativos, associagipsesicialmente iniciando a partir do
zero. Se um grafo possbi vértices, entdo devem existW linhas de vértices cujos
indices vdo de 0 atd-1. Se um grafo contéM arestas, entdo devem exidlirlinhas

de arestas, cada uma contendo um par de indicgstikes.

O modelo da Figura 5.1 seria mapeado para o fora@atsentado na Figura 5.2:

t # Exemplo — 1 - Processo de aprovagdo de campanha de
marketing de novo produto

v0S
V1N
v2B
v3N
v4uU
v5EO0
uO1N
ul2N
u23N
u34N

Figura 5.2: Mapeamento do processo de aprovacaardpanha de marketing de novo
produto

Neste exemplo, tem-se 0 mapeamento de um modelplemmPrimeiramente 0s
nds sdo mapeados e cada um recebe um identifitdadmo incremental e uma etiqueta.
As etiquetas sao referéncias ao tipo de estrutugaum no representa: S (né de inicio),
N (padréo de notificacdo), B (padréo bi-direciondl)(padréo unidirecional) e EO (né
de fim). As arestas possuem o indice dos nds qda uma delas conecta e todas
possuem a mesma etiqu&taAlém disto, convém salientar-se que o comen&uids o
t da linha de transacdo segue um padrdo para dadlitalises futuras: [Origem do
processo] — [ldentificador Unico] — [Descricdo dodesso]. Esta padronizagdo permite
que aplicacdes automatizadas possam utilizar dathss e obter maiores informacgdes
sobre os modelos de processos, possibilitandoysivel, a realizacdo de diferentes
estudos.

Seguindo este mesmo modelo da Figura 5.2, todosnadelos de processos
disponiveis foram mapeados para entdo informagéresnsextraidas e o conhecimento
esperado minerado. O conjunto de todos os modelgeatessos transformados para
esta notagéo constitui a base de dados sobre a quatesso de mineragcédo de dados
sera executado e padrdes serdo obtidos.

5.2 Mineracgéo de Dados

ApOs ter os dados preparados a etapa de minerag@fadbs pode ser iniciada.
Como ja apresentado no Capitulo 4, o algoritmooesfvel por fornecer parte dos
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resultados nesta etapa sera o FSG. Partindo-sasdade dados construida conforme a
transformacgéo apresentada na Secédo 5.1, o FSQeitutado e seus resultados foram
entdo extraidos. A Figura 5.3 ilustra a saida dgwéo do algoritmo para a base de
modelos disponivel.

EEE R R EE R R EE S EEEE SRR EEEEE R EEEE S S EEEE R E R E T

fsg 1.37 (PAFI 1.0) Copyright 2003, Regents of the University of Minnesota

Transaction File Information ---------------ccmommounnn

Number of Distinct Edge Labels: 4
Number of Distinct Vertex Labels: 16
Average Number of Vertices In a Transaction: 11
Max Number of Edges In a Transaction: 48
Max Number of Vertices In a Transaction: 43
OptionNs =----cmemmmmm e
Min Output Pattern Size: 1
Max Output Pattern Size: 2147483647 (INT _MAX)
Min Support Threshold: 2.0% (3 transactions)
Generate Only Maximal Patterns: No
Generate PC-List: Yes
Generate TID-List: Yes
OUEPEES smemnmennmrn e s e s s s e s
Frequent Pattern File: base. fp
PC-List File: base.pc
TID-List File: base. tid

Size Candidates Frequent Patterns

1 66

2 224

3 1719 331

4 997 260

5 467 377

6 712 678

7 1109 1096

8 1450 1439

9 1482 1480

10 1164 1164

11 680 680

12 286 286

13 82 82

14 14 14

15 1 1

Largest Frequent Pattern Size: 15
Total Number of Candidates Generated: 10163
Total Number of Frequent Patterns Found: 8178

Timing Information -----------mmmmmmmm o
Elapsed User CPU Time: 2.9[sec]

B T S e I S S L S A S L e S R L S S L L G S R S e 1 S L e e S S S S S A g S S o
Figura 5.3: Execucédo do FSG

Como se pode ver na secado de informacOes sobrequivarde transagdes
(Transaction File Informatioy; dentro dos modelos submetidos & mineracdo desdad
encontramos os quatro diferentes tipos de arestageasseis tipos diferentes de nés que
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foram apresentados durante a etapa de transformac8ecdo 5.1. Nesta saida, o FSG
jA apresenta algumas informacdes estatisticaseegsantes sobre a base, tais como o
namero médio de nds (onze, no caso estudado). éisu, é informado que o0 processo
com mais arestas possui 48 delas, enquanto quecesso com 0 maior numero de
vértices possui 43 deles.

Na secao de opcde@(ftiony pode-se ver que os tamanhos minimos e maximos dos
padrbes a serem encontrados foram deixados em vsdu®es default durante as
execucOes do FSG, pois nao se deseja restrindeésasbertas apenas a certos tamanhos
de padrbes. O ideal é que o algoritmo seja utilizadh seu maior potencial e,
posteriormente, as informacfes extraidas sejamisadak. Desta forma, o menor
padréo considerado é aquele de tamanho um, ouceejauma aresta, enquanto que o
maior padrao possivel de ser encontrado é aqu@etamanho é igual ao maximo
inteiro representavel em 32 bits, 2.147.483.647

Pode-se observar que o suporte minimo especifipadoesta execucao foi de 2%, o
gue, truncando-se, representa trés transacdessaaubizada. Este valor foi escolhido
baixo para que um grande numero de subgrafos fneegifosse gerado e estes
pudessem ser analisados. Os valores de suportmordero e um fariam com que todos
os subgrafos possiveis fossem gerados, 0 que dé@angeresse aqui, ja que se buscam
padrdes frequentes. O suporte minimo igual a dmjsar apenas dois grafos com um
subgrafo comum para que este seja exibido na saidge € um limite inferior
demasiadamente baixo, considerando o universo delo®a ser analisado, e que pode
levar a uma massa de dados retornada muito voluparsaanalises posteriores. Para
efeitos comparativos, a base de dados em questéseafa mais de 220.000 padrdes
frequentes se considerado um suporte minimo detdaresacées. Aumentando-se este
suporte minimo para trés, o niumero de padrdesdregs retornados como saida cai
para pouco mais de 8.000. Além de apresentar uaridqade bem menor de padrdes a
serem analisados posteriormente, este resultaid® anais rapidamente: o célculo de
todos os padrbes frequentes levou menos de trésdegipara o suporte minimo de trés
transacdes, enquanto que para um suporte mininab agdois a operacao leva mais de
30 minutos.

A Figura 5.4 ilustra parte do arquivo de saida &GFue contém os padrbes
encontrados. Pode-se notar que as informagdesnpgeseeste arquivo sdo bastante
semelhantes aquelas do arquivo de entrada, paissafados sdo nada mais que um
conjunto de subgrafos, os quais também podem s&sviomo grafos.

Na Figura 5.4 é possivel observar 4 padrées dentaomh e um padrdo de tamanho 2
com seus respectivos identificadores e suas fretagrPor exemplo, o primeiro padréao
representado possui o identificador 1-0. Ele agamu 48 modelos minerados. Este
padrdo minerado representa uma conexao entre urdgoadlirecional e um padréo
unidirecional.
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t#1-0, 48 t#1-3,10
vOB vOA
viu v1ES
uO1N uO1N
t#1-1,32 t#2-0, 18
vOou vOou
viu vliB
uO1lN v2U
t#1-2,13 uO1N
vOA uO2N
v1iD

uO1N

Figura 5.4: Padrdes encontrados

Seguindo na andlise das informacgfes retornadas Fe® na Figura 5.3, foi
solicitado que este gerasse os arquivos de pdises-{fPC-List File) dos padrdes bem
como 0 arquivo que indica quais transacdes cont@ndeterminado padrad ID-List
File). O primeiro é de grande importancia para queragg® das regras de associacdo a
partir de todos os conjuntos frequentes seja dinacia, evitando a geracao de regras
gque ndo sdo de interesse. Para atingir este ahjetivarquivo que contém as
informacgdes de quais padrbes estdo contidos ermetemanado padrao maior, isto €, 0
PC-List File deve ser utilizado para gerar apenas as regmaspgssuem o padréo
menor (filho) como antecedente e o padrdo maioi) (@amo consequente. Desta
maneira estardo sendo geradas regras de um passsaBto €, que partem do grafo
antecedente e adicionam apenas uma aresta, ouresta @ um nodo, para gerar o
grafo consequente. A Figura 5.5 apresenta uma bitharquivo de pais-e-filhos dos
padrdes. Esta linha diz que o padrédo 2-0 é papdddes 1-0 e 1-1, ou seja, os padrbes
1-0 e 1-1 estdo contidos no padrédo 2-0. Logo, tegms podem ser derivadas a partir
desta informacé&o: uma que possui o padrédo 1-O cantecedente e 2-0 como
consequente, e outra onde 1-1 é o antecedenteéed?ednsequente. Estas informacdes
podem ser confirmadas se olharmos na Figura 5dg émpossivel ver que o padrao 2-0
€ uma composicao dos padrées 1-0 e 1-1.

2-01-01-1

Figura 5.5: Linha do arquivo de pais-e-filhos dadnbes

Somente estas regras de um passo sado de intggessepmo em um dos objetivos
se pretende oferecer ao usuério um auxilio interata construcdo de seu modelo de
processo, as regras ndo devem ser complexas. Régrasn passo sao facilmente
analisadas pelo usuario e este pode mais rapidareanbntrar aquela que casa com o
seu desejo. Se as regras contivessem mais de 8o, pas ndmero muito maior de
regras seria gerado para o usuario analisar, beno @ste teria de analisa-las muito
mais criteriosamente para verificar se contempladog os proximos passos que ele
deseja inserir em seu modelo. Utilizando regrasune passo e uma modelagem
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interativa este processo fica mais simples. Esterépresenta um importante filtro para
as regras geradas ao diminuir a quantidade destadayem ser trabalhadas.

Na area de saida®(tputy da Figura 5.3, séo listados os tamanhos de todos
padrées encontrados, o niumero de candidatos gemdpmntos destes candidatos
realmente sdo padrdes frequentes. Uma observaefiessante e que chama a atencéo é
gque o FSG foi capaz de encontrar um padrao frequimttamanho 15, ou seja, pelo
menos trés processos possuem exatamente os medmpadides de atividade
conectados da mesma maneira. Utilizando-sB»List File, arquivo de saida que
informa quais modelos contém um determinado paddEscobrimos que séo
exatamente 3 processos que contém estes 15 pamndesstados da mesma maneira.
Estes processos sao: “Processo de Aprovacédo deaExpide Textos”, “Processo de
Aprovacdo de Documentos” e “Processo de AprovagdBxgiracdo de Documentos”.
Basicamente, eles representam um processo ond@&lnmeote é buscado um
responsavel para realizar uma avaliacdo de um dardona qual pode ser igualmente
submetida a um gestor para aprovacdo, mas tambde g submetida a um novo
autor. Além disto, esta avaliacdo pode ser prodagau expirada. Esta associacao
caracteristica entre os padrdes de atividade @odbé&m ser vista como um padrao, de
granularidade maior, que representa parte de urmegso de aprovagao de algo.
Futuramente, esta informacédo pode tornar-setemplate isto €, um molde, para a
modelagem de processos de aprovagao. Mais padidesados deste tipo seréo vistos
no Capitulo 6.

Por fim, o FSG exibe em sua saida apresentadagusaFb.3 que gerou 10.163
subgrafos candidatos a padrdes, sendo que 8.1@8 da&b padrdes que atingem o
suporte minimo de trés transacdes. E importantemtmbr que esta geracdo de
candidatos pelo FSG é otimizada e alternativaslidas ja sdo podadas em estagios
iniciais tdo cedo quanto possivel. Durante a eXx@xudp algoritmo os candidatos a
padrdes de tamanhe-1 sdo gerados através da unido de dois padrbéemdatiak que
possuem o0 mesmo subgrafo conexo de taméilhonde o tamanho de cada grafo é
dado pela sua quantidade de arestas. Apesar da@@exia saida, o nimero de
candidatos gerados ndo € de interesse para o fgestndo e presta-se mais a analises
de desempenho do algoritmo as quais ndo sao icksizaui.

ApOs esta execucdao, foi realizada uma nova salitese ao algoritmo que fossem
gerados apenas @adrées frequentes maximosou seja, aqueles padrbes que nao
estao contidos em nenhum outro (KURAMOCHI, 2004)Fi§ura 5.6 apresenta o
sumario dos padrdes frequentes encontrados.

A geracdo dos padrdes frequentes maximos redua anads 0 escopo de analise
dos resultados como pode ser visto na quantidadieds padrdes frequentes encontrada
de 291. Convém observar que todos os padrfes eadostanteriormente também
estdo representados nesta execucdo, porém, dieneatirdes menores acabam sendo
condensados em um unico padrdo maior. Todos o$gmghequenos encontrados na
primeira execucao que estdo contidos em um padadmr,nsdo representados na saida
desta execucdo apenas por este padrdo maior. Wda viara deste fato estda nos
padroes de tamanho 10 a 15. Na primeira execugaonfoetornados 2227 padroes
frequentes nesta faixa, enquanto que na segundaigde apenas um padréo foi
retornado nesta faixa. Os 2227 padrbes exibid@sianhente ndo foram esquecidos na
segunda execucdo, mas estdo todos eles contidosawopadrédo frequente de tamanho
15.
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Size Frequent Patterns

1 10

2 55

3 128

4 59

5 13

6 8

7 5

8 7

9 5

1o o

11 0

12 o

13 0

14 o

15 1

Largest Frequent Pattern Size: 15
Total Number of Frequent Patterns Found: 291

Figura 5.6: Padrfes frequentes maximos encontrados

Analisando-se dID-List File verificou-se que 0s mesmos trés modelos que contém
0 padréo de tamanho 15 contém todos os padroesniniho 10 a 15 retornados na
execucao anterior. Isto indica que apenas em tréprbcessos minerados os padroes
de tamanho maior do que 10 sdo encontrados. Taktatfere um suporte baixo para
padrées deste tamanho, revelando que regras endolvestes padrfes dificilmente
serdo as regras procuradas por um usuario no monagenimodelagem. O préximo
Capitulo realiza maiores analises sobre os dadosratos.
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6 ANALISE DO CONHECIMENTO EXTRAIDO

No Capitulo 5 algumas analises superficiais solserasultados da etapa de
mineracdo de dados j& foram realizadas. Neste Wapitliferentes analises seréo
executadas tendo por base os resultados destaaetaparmente executada.

Serdo contempladas tanto andlises manuais, quandtiisess com o auxilio de
software para automatizar parte do processo. Os padroesnadbs na etapa de
mineragao de dados serdo vasculhados e constaiatgressantes serdo apresentadas.
Atraveés das associagfes recorrentes serdo busuadidses de granularidade maior, ou
seja, associacdes entre padrdes de atividade guecam em um grande numero de
processos e que podem ter uma descricdo em adtbdoivue estédo representando.

Para a realizagdo de analises com o auxilicafevare serd desenvolvida uma
aplicacdo capaz de simular a constru¢cdo de modigogrocesso com o auxilio de
sugestdes geradas a partir das associacOes reesrmimeradas. O que se pretende
fazer é tentar prever o futuro com base em infodesgxtraidas a partir de casos
anteriores. Esteoftwarecontemplara um motor de inferéncia responsavelpatisar
um modelo de processo parcial e gerar sugestoesnae este modelo deve evoluir, ou
seja, quais padrbes devem ser inseridos e onde.

Também seréo realizadas anélises possiveis atdavésodificacdo dosoftware
desenvolvido. Estas andlises buscardo meios d@raelbs resultados obtidos de modo
que a etapa de modelagem possa obter beneficengstda utilizacdo de reuso de
componentes.

Por fim, a ferramenta desenvolvida seré utilizade gestudar como a segmentagéo
de processos conforme determinada caracteristicke afetar os resultados da
modelagem com a sugestdo automatizada de padroggu® de processos sera
dividido e cada grupo serad submetido a mineracasede padrdes especificos. Em
seguida, estes padrdes especificos de cada grifm wilizados pela ferramenta para
simular a construgéo de processos deste grupoifeaese existe alguma vantagem
nesta abordagem.

6.1 Andlise de Co-ocorréncias entre Padroes de Atividad

Através de uma analise manual das co-ocorrénciesngadas pelo algoritmo de
mineracdo de dados pretende-se encontrar padrogsadelaridade maior do que os
padrdoes base da pesquisa presentes em Thom (ZD@meiro exemplo de padrdes
deste tipo foi descrito na Se¢ao 5.2, onde seic@uifa existéncia de uma associacao
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caracteristica de tamanho 15 presente em trés gsaxaliferentes. Como analisado
anteriormente, estes processos basicamente sdentefe a processos de aprovacao
com a selecdo de um avaliador e as possibilidadesedprorrogar o prazo para a
aprovacao ou cancela-la quando o prazo se expién disso, o objeto a ser aprovado
pode ser passado para avaliagdo em outro nivaedaduia ou ser devolvido ao autor
para modificagOes. Este padrao de granularidaderrpade ser descrito pela Figura 6.1
e pode ser entendido como um padrao que serveg@esentar uma aprovacao dentro
de uma organizacdo hierdrquica com um prazo egmEnf Desta maneira, a
associacéao recorrente entre os padroes de ativataderme apresentada na Figura 6.1
pode ser entendida como uremplate isto €, um esqueleto pré-definido, para a
modelagem de processos que queiram descreveraal®gdie um processo deste tipo.

B

3 Aprovacgdo

P R T

4. Aprovagao 6 Bidirecional 8. Bidirecional 9. Unidiracional

u
0 %

5. Aprovacgao 10 Fim

T, Uni-direoional

Figura 6.1: Padréo de aprovacdo em organizacaardpieca com prazo

Os padrdes de atividade identificados como 1 e Eigara 6.1 podem ser vistos
como atividades para se decidir quem aprovara etmlglvo. Os padrdes 3, 4 e 5
representam os diferentes niveis de aprovacdosecsu@xdes demonstram como esta
aprovacao pode passar de um nivel a outro. Os ga@r@ 7 podem ser interpretados
como uma saida da aprovacao tal como um prazoaexpipor exemplo. Os padrdes 8,
9 e 10 representam outra saida da aprovagdo, coracprovacdo bem sucedida, por
exemplo, 0 que encerra 0 processo.

Para encontrar mais recorréncias interessantes estapos padrées maximos foram
analisados. Utilizando-se esta abordagem garantpiseos maiores padrdes serao
encontrados, ja que todos os padrées menores fieasntidos em um mesmo padrao
maximo séo representados apenas por este na saédgoditmo de mineracdo. Desta
maneira espera-se encontrar quais S80 as maiosesiggdes recorrentes entre 0s
padrées de atividade, isto €, aquelas que contémaior niamero de padrdes de
atividade conectados uns com os outros. Esta ajpemieeduz o espaco de analise dos
resultados e torna esta tarefa mais facil de sdizagla manualmente ao exibir uma
menor quantidade de informac¢des como saida. Alésodanalisando-se diretamente os

padrbes maximos tem-se a chance de encontrar Woeias0 recorrente que constitua
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um processo completo, isto é, conexdes entre adgmde atividade que modelem um
processo inteiro, evidenciando, entdo, um progeadcdo ou, untemplate

Verificando-se 0s padrdes maximos com o maior sapouma descoberta
interessante € que existem trés deles que saoteamas em sete processos. A Figura
6.2 apresenta estas trés co-ocorréncias. O fagtadeserem encontradas como padrdes
nos processos minerados da fortes evidéncias desfag associacdes podem também
vir a ser encontradas em novos processos e, mmriaotiem representar padroes de

granularidade maior.
hd
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Figura 6.2: Padr6es maximos encontradas em setegsas

A co-ocorréncia da Figura 6.2 (a) representa umetoodom o seu né de inicio,
conectado com um padrdo unidirecional que estactashe com um padrdo bi-
direcional. Ela é encontrada nos seguintes prose$8provacdo de cancelamento de
documentos”, “Processo de alteracéo de layout’edback de colaboradores: Processo
principal’, “Feedback de colaboradores: Realizameira reuniao”, “Concesséao de
acesso a transacao adicional”, “Declaracao de ieiéshe normas” e “Devolugéo do
adiantamento ao financeiro”. Esta co-ocorrénciecoetiada nos processos minerados
indica que, em uma tentativa de se predizer comamawvo processo sendo modelado
sera iniciado, a maior probabilidade de acerto geuque sera conforme esta co-
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ocorréncia. Esta pode entdo ser vista como um @ageda inicio de processo,
indicando que ao ser iniciado, uma atividade ueaiimal € executada e, logo em
seguida, uma atividade bi-direcional. A atividadéuecional pode ser entendida como
um disparo de uma atividade néo relacionada combxd@mpa de modo que, quando o
processo ficar bloqueado na espera da respostéivittade bidirecional, algo esteja
sendo processado, ou executado, isto €, a ativididiecional.

A Figura 6.2 (b) representa uma co-ocorréncia amddinal normal de processo &
precedido por dois padrées unidirecionais encadedtla é encontrada nos seguintes
processos: “Processo Principal: Aprovacao de es&ntSub-Processo Publicagdo e
Distribuicdo de Documento”, “Sub-Processo BuscaDddos Necessarios”, “Criacdo
Revisdao Documentos”, “Aprovagao do caixa da setfedjicitacdo de afastamento” e
“Registro de ocorréncia”. Esta recorréncia podergerpretada como um padrao de fim
de processo e pode ser utilizada por um motor féeéincia para sugerir a um Uusuario
gue esta modelando seu processo de negocio qué de fim normal seja inserido no
modelo quando dois padrbes unidirecionais estaoseuéncia, por exemplo. Este
encadeamento que precede o fim pode ser entendido atividades de conclusdo da
execucdo do processo, etapas para a finalizac®, desarremates necessarios para o
fim normal do processo.

A recorréncia da Figura 6.2 (c) € encontrada ngsistes processos: “Sub-Processo
Envio e Recebimento de Eventos de Busca de Metatjatteub-Processo Envio e
Recebimento de Eventos de Cancelamento de Puldigat@ub-Processo Envio e
Recebimento de Eventos de Inclusdo de Autor”, “Brixzesso Envio e Recebimento de
Eventos de Prorrogagéo de Descarte”, “Sub-Prodessgim e Recebimento de Eventos
de Revogamento de Documento”, “Sub-Processo En®Recebimento de Eventos de
Expiracdo de Documento” e “Sub-Processo Envio eeBewnto de Eventos de
Prorrogacdo de Vigéncia”. Esta recorréncia € a méggessante, pois representa um
modelo completo e todas suas ocorréncias foramnéacas em modelos de uma
companhia de gerenciamento de conteudo. Como sevewdgelos préprios titulos dos
processos, todos eles, sem excecéo, representapnasidssos de envio e recebimento
de algo. Esta analise permite a identificacdo depadrdo para processos de envio e
recebimento. Desta maneira, caso seja necessanmdalagem de um novo processo
deste tipo, pode-se ja partir desta base. Aléno,distso existam outros processos de
envio e recebimento, estes podem ser analisadasvpdficar se estdo corretos, ou se
deveriam ser modelados conforme estes sete endosirgg que esta informacao
descoberta se caracteriza uma recorréncia.

Estas observacdes sobre os padrdes maximos saantbashteressantes e
motivadoras. Em vista disto, os padr6es com o ngiporte também foram analisados.
Neste caso, todos os padrfes foram minerados, esar@ente os padrdoes maximos.
Alguns dos mais destacados estao representadaguna 6.3.
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Figura 6.3: Padroes com os maiores suportes

A Figura 6.3 (a) apresenta o padrdao com o maioorseigencontrado. Como era de
se esperar, ele possui tamanho um, ja que quanmtorroepadrdo, mais faciimente ele
pode ser encontrado em diferentes processos. &siar&ncia foi encontrada em mais
de 40% dos processos minerados. Uma interpretagdpape ser dada a este padréo é
de que ap6s uma decisdo, ha uma notificacdo, mproavelmente da prépria decisao
tomada as partes interessadas; ou, interpretangdelgeoutro sentido da aresta, que
normalmente antes de uma decisao existe uma agéfc

A Figura 6.3 (b) representa o padrdo de tamanhs dom o maior suporte
encontrado. Ele pode ser visto em 20% dos processosrados. Uma observacéo
detalhada indica que este padrdo € uma evolucdadido apresentado na Figura 6.3
(a). Ele possui os mesmos padrbes de decisao feagdb, acrescentando um padréo
bidirecional conectado ao padrdo de decisdo. Unepiretacdo possivel para este
padrdo é de que antes de uma atividade de deois&nalmente é necessario realizar
alguma atividade prévia, a qual deve ser conclafdes que a decisao seja tomada. Da
mesma maneira que na Figura 6.3 (a), apdés a desm@domada, acontece uma
notificacdo. Lembrando que esta € apenas uma liatagdio possivel para a associagcédo
recorrente minerada, visto que diferentes inteagfiets podem ser dadas se as arestas
forem consideradas em diferentes sentidos. O fatsedutilizar padrées nao dirigidos
permite esta flexibilidade, deixando que o usudeiina a ordem das arestas de modo a
respeitar a semantica desejada para o seu pramso modelado.

Na Figura 6.3 (c) tem-se novamente uma evolu¢épadivdo apresentado no item
anterior da Figura 6.3. Ele aparece em 12,8% dmsepsos minerados e acrescenta um
padrao unidirecional na associacao. Este padr@irecional pode ser visto como uma
atividade que deve ser disparada antes da atividigitecional que leva a tomada de
decisdo se considerar-se a interpretacao ja réalgabre o item (b).

Todas estas associacdoes recorrentes podem ses vshao padrbes de maior
granularidade, pois sdo compostas por padroesivigade e possuem uma semantica
maior, aparecendo em uma grande quantidade dessaseEntretanto, neste ponto,
nota-se a dificuldade em analisar manualmente todgsdrées minerados, ja que sao
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mais de 8000. Em virtude disto, a Secao 6.2 inz@lterramenta que foi desenvolvida
para realizar algumas andlises de forma automatizadretornar informacfes
interessantes que permitam que se faca uma adélisenhecimento descoberto.

6.2 Uma Ferramenta para a Mineragao de Modelos de Prossos

Para tornar a etapa de avaliacdo dos padrdes whirseraais facil de ser realizada
foi desenvolvido um programa capaz de automatiiar fase. A ideia é que, a partir de
um conjunto de padrdes minerados, a ferramentacegaz de automatizar algumas
andlises e retornar resultados consolidados quenpathr indicagées da utilidade e
qualidade do conhecimento descoberto. Além de aitpan a etapa de verificacdo dos
resultados, a ferramenta foi desenvolvida de mareiauxiliar em parte da etapa de
mineracéo de dados.

Devido a caracteristica do algoritmo de mineracd gtafos utilizado, as
ocorréncias dos padrdes frequentes dentro dosgz@xesao contadas apenas uma vez,
independentemente se estas aparecem uma ou dezdesteo de um mesmo modelo
de processo. Por exemplo, no processo apresentabigura 6.4 tém-se duas ocasides
em que um padréo de aprovacdo segue um padracidaéadeO FSG conta estas duas
ocorréncias dentro do mesmo processo apenas umbl@amtanto, € interessante que
todas as ocorréncias sejam levadas em considepatdajue realmente se tenha uma
medida da recorréncia das associacbes entre o$esadie atividades dentro dos
processos e ndo somente uma contagem por prod¢gmseste motivo, a ferramenta
desenvolvida realiza um pos-processamento apoés@igio do FSG para obter estes
nameros. Ainda dentro da etapa de mineracdo desdaelodo o FSG retornado os
padrdes frequentes, a ferramenta € responsavedtpalizar a frequéncia destes. Ou
seja, para cada padrdo frequente retornado pelg BS@rocessos que contém este
padréo frequente sdo automaticamente analisadesrfiéado quantas vezes o padrao
frequente encontrado esta presente em cada mddelqosse destes resultados, a
frequéncia de cada padrao frequente € atualizadarppresentar a contagem real de
ocorréncias e nao por processo.
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Figura 6.4: Processo de pedido de compra

Errvia para aprovagio

Além do pos-processamento da etapa da mineracdalades a ferramenta
desenvolvida contempla um motor de inferéncia. Atipalos padrbes frequentes
encontrados na etapa de mineragao de dados, dadwdeio de processo parcialmente
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desenhado, este motor € capaz de sugerir umadbsiguais sdo as estruturas mais
provaveis que devem ser inseridas no modelo papzied a continuidade de sua
modelagem. Em outras palavras, o motor de infeaérmaseia-se nos padrdes
recorrentes encontrados para tentar predizer commodelo em questdo sendo
desenhado ir4 evoluir.

Paralelamente ao motor de inferéncia foi desendolvim moédulo capaz de
integrar-se a ele e simular a constru¢do de un& @émodelos de processos passados
como entrada. Esta simulagdo de construcdo doslosoderealizada como se um
usuario estivesse desenhando o modelo de processoocauxilio das sugestdes
oferecidas pelo motor de inferéncia. Este médultedees é o responsavel por realizar
as computacBes necessarias para imprimir as inf@esaque serdo verificadas para
avaliar a qualidade dos padrées minerados.

A Figura 6.5 ilustra a ferramenta desenvolvida ensesracdes dos seus principais
componentes em alto nivel. Pode-se ver que eldaeeam conjunto de modelos de
processos como entrada e entdo realiza uma mimedscdados. Apos, obtém-se um
conjunto de co-ocorréncias dos padrdes de atividadsiderando-se a sua contagem de
ocorréncias geral. Estes padrdes frequentes, jemtantom um modelo parcialmente
desenhado sé&o a entrada para o motor de inferéAcexecucdo deste motor de
inferéncia retorna uma lista de recomendacfes wdote@s provaveis padroes de
atividade a serem inseridos no modelo e onde dste=sn ser inseridos para continuar a
modelagem do processo de negdcio parcial em questdeddulo de testes realiza a
chamada deste motor de inferéncia e é capaz ddasiomn usuario modelando um
processo de negdécio passado como entrada. Com dltog capaz de avaliar
automaticamente como as sugestdes da lista geedalanptor de inferéncia poderiam
ser utilizadas. A saida do modulo de testes é émi@ de contagens realizadas durante
este processo de simulacdo para que os padroesadusesntdo sejam avaliados e seja
verificado se pode haver algum ganho através datdizacao.

BPM Miner

Modelo parcial

internc
®
o ]
Modulo de |0—» Resultadc
f testes dos teste
\ %
. x Co-ocorréncias »Motor de |o—» Lista de
Mineragac dos padrdes 7Llinferéncie recomendacdes

Modelos de
Processos

odelo parcial
externc

Figura 6.5: BPM Miner

A ferramenta recebeu o nome de BPM Miner e foi aeskeida utilizando-se uma
estrutura orientada a objetos onde diversas classagda uma com suas
responsabilidades especificas, foram implementa®asa isto, a linguagem de
programacao Java foi utilizada no ambiente de dede@mento Eclipse. A Figura 6.6
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ilustra as principais classes da ferramenta elaborravés de um diagrama de
sequéncia.
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Figura 6.6: Principais classes do BPM Miner
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A classe Miner é a principal classe do sistemagEsponsavel por rodar o médulo
de testes sobre uma dada base de padrdes fregpassemdo um conjunto de modelos
de processos para serem testados. Para isto, \@areeeber como parametros um
arquivo que contém os padrdes frequentes, um arquie contém os relacionamentos
de pai-filho destes padrdes e o arquivo que coraénmodelos de processos cuja
construgdo serd simulada com o auxilio do modulosadgestbes automaticas. O
resultado da simulacdo da construcdo dos modelosnttada é impresso na saida
padréo e pode facilmente ser redirecionado pataraéyquivo caso o usuario deseje.

Recebendo seus parametros, a classe Miner entdtrdiars grafos dos processos
gue serdo simulados realizando parsingsobre o arquivo de entrada. Os outros dois
arquivos séo utilizados para construir o conjurds gadroes frequentes, juntamente
com as suas frequéncias, e uma lista com os idaclires dos padrbes que séo
diretamente seus filhos.

derda a regra de cssociacds A=Y

Zimplica ¥
define-se
Humero de registros com 5 e I°
suporie = 3
Musriero total de regidros
Mramero de tegistros com e I
comfiarya =

Himero de registros com 5

Figura 6.7: Férmulas para calculo de suporte eizogd

Tendo lido os modelos de processos e os padrogsefiees de entrada, a classe
Miner entdo invoca a classe Ruler. Esta classeupasa método responsavel por
computar todas as regras de associacdo com seuetress valores de suporte e
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confianca. Os valores de suporte e confianca dpasg@odem facilmente ser obtidos a
partir dos valores de suporte de seu antecederdensequente como ilustram as
formulas da Figura 6.7.

Filtros genéricos na geracdo das regras podenpbeados no método responsavel
por gerar todas as regras na classe Ruler. Pomegieo, neste passo sdo geradas
somente as regras de um passo, ou seja, ondecedamnée e o consequente diferem por
apenas uma aresta e, possivelmente, um nodo cawovised a seguir. Este tipo de
filtro é genérico, pois ndo esta considerando nenmadelo parcialmente desenvolvido
para gerar as regras de associacdo, mas sim, eansich aspecto global ao qual todas
as regras geradas devem obedecer.

Uma regra com um suporte S% indica que em S% dadelo® de processos
minerados, os padrbes frequentes X e Y foram eraaog. Como X esta contido em Y,
ja que este é o padrao X acrescido de uma arepts&yelmente um nodo, 0 nimero
de processos onde X e Y sdo encontrados é o masno gimero de modelos onde Y
foi encontrado. Uma regra com uma confiangca C%cadue em C% dos modelos de
processos minerados, sempre que o subgrafo frexgdeftti encontrado, o subgrafo Y
também estava presente. Novamente, como Y é o@Xde&rescido de uma aresta e,
possivelmente um nodo, pode-se dizer que em C%akws que encontramos X, existe
a adicdo de uma estrutura que o transforma em ai @ éhformacdo necesséria para
fazer a predicao.

Na geracdo das regras de associacdo, a lista slélipas dos padrdes frequentes é
de fundamental importancia ao indicar prontameatiws os filhos imediatos de um
padrdo. Desta maneira, ndo ha o gasto computaclersd verificar se um determinado
padrédo frequente esta contido em um outro para eggéar uma regra de associagado
gue evolui do primeiro para o segundo. Basta qjersgeradas regras que evoluem
dos padrdes filhos para os padrdes pais e assias @&l regras de um passo estarao
sendo geradas.

ApGs a geracdao inicial das regras, o médulo delagéo é invocado. Este modulo
recebe como parametro uma lista de regras de agsdoce os modelos que deveréo ter
a sua construgédo simulada com base nestas redgaterg sobre todos os modelos que
recebe como entrada e simula a construgédo de cadieles, aresta por aresta. Para dar
inicio & simulacdo € construido o modelo iniciadual contém apenas a primeira aresta
do modelo conforme informada no arquivo de entr&dte € um passo que seria dado
pelo usuario sem o auxilio do médulo de sugest@#gnsiticas, pois, para gerar
sugestdes, o0 modulo baseia-se em um modelo paecitdntonstruido. Sem qualquer
parte do processo ja desenvolvida, é impossivdizaeaum casamento com alguma
regra gerada e, por este motivo, a insercdo daepeararesta no modelo é realizada sem
a geracéao de sugestoes.

Tendo o modelo parcial inicial contendo apenas areata, ele é submetido a um
método da classe Ruler que recebe um modelo passiéé construido e um conjunto
de regras e retorna uma lista ordenada de regrassfao aplicaveis para dar
continuidade ao desenho deste. Para identificamseregra é aplicavel a um modelo, é
necessario verificar se o antecedente da regracest@lo nele. Desta forma, todas as
regras retornadas estarédo indicando uma possioklo@o para o modelo parcialmente
desenvolvido. Esta evolugdo considera parte do lm@lmsere uma nova aresta neste,
possivelmente com a inser¢do de um novo nodo tami#so seja necessario. E
utilizada esta abordagem de crescimento por arpsi®,nos casos em gque 0 usuario
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desenharia um ciclo em seu modelo, nenhum noda isserido; a aresta do ciclo seria
apenas criada entre 0s nodos ja existentes. Casaowva aresta a ser inserida aponte
para um nodo ainda inexistente, este também € atitmmente inserido ao modelo,
dando a sua evolugéo.

A ordenacdo das regras na lista de sugestfes épadmlanétodo de ordenacao
implementado na classe Rule, a ser exibida no atiagrda Figura 6.12. Este método
ordena as regras com base em dois critérios: oepang com base no tamanho da
regra; o segundo com base na confianca. Desta raaadista de sugestdes apresentara
as regras em ordem decrescente de tamanho e, quaes o mesmo tamanho, em
ordem decrescente de confiangca. Assim, sdo ofagg@dmeiramente as regras que
casam com a maior parte do processo parcialmergendado. O objetivo desta
abordagem é utilizar a maior quantidade de infodmggossivel para tentar prever a
evolucdo do desenho de um processo de negdcioOXdmar passo apds as regras
aplicaveis terem sido selecionadas para a liskudestdes é procurar nesta lista aquela
regra que apresenta a evolucdo do modelo que esm@hida pelo usuario conforme
dado no arquivo de entrada, ou seja, a regra gssupocomo antecedente o modelo
apenas com a sua primeira aresta, e. no conseguemmdelo com a primeira e
segunda arestas especificadas. Assim, conformaidiefno arquivo de entrada, a
ferramenta simula um usuario desenhando os modelpsocessos.
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Figura 6.8: Exemplo de evolugdo da modelagem
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A Figura 6.8 apresenta um exemplo do funcionamdotmoédulo de testes. No item
(a) estd apresentado o modelo completo que esié gersua construcdo simulada. O
item (b) apresenta 0 modelo parcial desenhado mtédeterminado momento da
simulacdo. O item (c) apresenta possiveis regragpqdem ser geradas pelo motor de
inferéncia ao receber o modelo do item (b) comoadat e um certo conjunto de
padrdes frequientes. Neste caso, 0 médulo de e=stekeria como regra para continuar
o desenho do modelo parcial a nimero 2, ja queeplasenta a conexdo de um padrao
bidirecional ao padrédo de notificacdo ja existeatgue esta de acordo com o modelo
apresentado no item (a) da figura.

Se a evolucdo desejada para o modelo € encontaaldande sugestdes este acerto
€ armazenado. Sendo, um erro é contado. Aposoistmdelo parcial é ampliado para
conter a segunda aresta do arquivo de entradaesmaonprocesso € repetido novamente
até que a insercdo de todas as arestas tenharsidads.

Uma observagdo que deve ser feita sobre esta s#ouéao fato de que em um caso
de uso real da lista de sugestées ndo se pode prewvenportamento do usuario, isto €,
as arestas ndo sédo inseridas em um modelo sempnesma ordem. Principalmente
com o auxilio da lista de sugestdes. A Figura Bi§tra um exemplo onde € possivel
gue em determinados momentos um usuario opte poeipp modelar o ramo de cima
do modelo, enquanto que em outros o primeiro ramserasimulado seja o de baixo.
Este ndo determinismo ndo é simulado nos testedp ssonsiderado que a escolha do
usuario deve ser especificada conforme a orderargasas no arquivo de entrada. Uma
alternativa para simular opcoes diferentes do isydwde ser feita com diferentes
ordens das arestas no arquivo de entrada.

Hotficagio
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ao gerente mformando

St art

Bidirecional

[Sistemal E uma
ardem df compra?

Sim ;
[Sistema)] Prepara ordem
para ser enviada

Figura 6.9: Exemplo de modelo de processo comrdai®s

Um grafo que modela o ranm&o primeiro seria definido conforme Figura 6.10 (a),
enquanto que um grafo que modelo o ramoprimeiro seria definido conforme Figura
6.10 (b). Note a inversdo no ordenamento dos nqdesrepresentam os padrbes de
notificagao e bidirecional.
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T # Modelo Exemplo T # Modelo Exemplo
VOS VOS

V1D V1D

V2N V2B

V3B V3N

UO1N UO1N

Ul2N Ul2N

U13N U1l3N

(a) (b)

Figura 6.10: Diferentes ordens do mesmo modelo

Para a execucdo da simulacédo de construcdo dodomadea heuristica ainda é
necessaria. Esta se faz exigida, pois existem @mogue € nao é possivel determinar
de forma automatica se um certo consequente deregna ja esta presente ou ndo no
modelo. Isto é importante, porque se 0 conseqyareg&istir no modelo parcialmente
desenvolvido regras incorretas podem acusamatching A Figura 6.11 ilustra um
exemplo de umtmatchque seria incorreto para um certo modelo.

IModele parcial Modelo desejado
D i I i
A—B—a& A—B—A—B

Fegra mcorretamente casada

e I

A A— B

Figura 6.11Matchingincorreto de uma regra

Conforme a Figura 6.11, a regra correta deverigandh insercdao de um nodo B
conectado ao nodo A. Contudo, uma regra pode serrgtamente casada. Se for
verificado apenas se o antecedente da regra est@aao modelo parcial, e se o
consequente da mesma esta contido no modelo desegslitados errados podem
surgir. Para evitar este tipo de erro a heuristdetada verifica se o consequente das
regras a serem testadas ja esta contido no moakels @de a aresta desejada ser inserida.
Casos como este acusariam omatchingincorreto na fase de verificagdo e devem ser
eliminados. A alternativa adotada para elimind-twssiste em, no momento de
verificacdo do casamento das regras, remover tamaorente do modelo parcialmente
desenvolvido a pendltima aresta inserida e o rest@m modelo que ficar desconexo
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através da remocdo desta aresta caso algum conseqie alguma regra ja esteja
presente no modelo parcial. Este procedimento l&ada para a pendltima aresta e
todas as arestas inseridas antes dela até quenmmarimsequente das regras a serem
testadas esteja presente no modelo parcialmensnadgido antes da insercéo da
aresta desejada. Esta heuristica limita o tamaokonbdelos que devem ser analisados
e restringe o espaco de busca das regras tornamthb aexecucdo do algoritmo mais
rapida. Para eliminar esta heuristica seria nedesaautilizacdo de algoritmos de
matchingde nodos de grafos. Estes algoritmos sédo bastaniplexos e semelhantes a
algoritmos de determinacéo de isomorfismo de grafagie se tem acreditado estar na
classe dos algoritmos NP-completos, conforme aSagéo 4.3.1.

Na medida em que a simulagdo avanga, a classetde tgmazena alguns nimeros
e realiza alguns calculos e totalizagBes para-dodbao final do processamento. Como
resultado, é gerado um relatério o qual é impresscsaida padrdo. Este relatério
contém diversas informacdes Uteis para analise¢teno:

e numero total de regras geradas, retornadas pslsedRuler;

e numero de vezes em que ocorreu a geracdo dadisiagestdes e escolha de
uma regra a ser aplicada simulando o comportantEnton usuario, ou seja,
0 numero de testes executados na simulagdo pafmarea qualidade da
lista de sugestdes;

e média e desvio padrdo do tamanho das listas dstSiegegeradas nos passos
simulados,

e (uantidade e porcentagem de regras utilizadas delagem conforme a sua
posicdo na lista de sugestdes, ou seja, 0 niumeregdas da posicao da
lista que um usuario teria escolhido para contirmanodelagem de seu
processo como desejado e o nUmero de vezes emrggeaanecessaria nao
estava presente na lista e;

e a guantidade e porcentagem de regras utilizadasoa@lagem conforme o
seu tamanho, isto é, quantas regras que possuemntapedente com
arestas teriam sido escolhidas por um usuarioquartnuar a modelagem de

seu processo conforme desejado.

A Figura 6.12 ilustra um diagrama dos principaigtis e relacionamentos que sao
utiizados pelo BPM Miner. Cada objeto também cont@s suas principais
propriedades e métodos que foram implementados.ufilidada para auxilio na
representacéo e implementacgéo dos grafos a bitdig&raph (JGRAPH, 2001).

Conforme pode ser visto na Figura 6.12, a classeodes foi definida de modo a
implementar a interface Comparator do Java parmipefa utilizacdo de funcdes de
ordenacdo nativas do Java em determinados métadiesrecessario. Dois nodos séo
comparados pelo seu tipo, ou seja, a funcdo de amagio induz uma ordenacao
alfabética dos padrdes. Possuir algum critériorderacéo é importante para otimizar a
verificagdo se um padréo frequente esta contidararmodelo, seguindo a mesma ideia
utilizada pelo FSG e apresentada na Sub-Sec¢éo 4.3.1
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Figura 6.12: Objetos do BPM Miner

A classe que representa um modelo possui algunsdogtque sdo de extrema
importancia para o desenvolvimento dos médulosespientes. Dentre estes métodos
importantes pode-se citar aquele que retorna aizr@ndnica do grafo e aquele que
verifica se um dado grafo esta contido no modelogemstdo. O calculo da matriz
canbnica é realizado com a ajuda da técnica deiamfas de vértices, a qual também é
utilizada no algoritmo FSG.

Foi visto que a técnica de invariantes de Vvérticesisiste em encontrar
caracteristicas dos vértices de um grafo que pemmiseparéd-los em particoes
ordenadas. Desta maneira, a matriz canbnica dewxeoér a determinadas
propriedades, o que agiliza o seu calculo. O iavée de vértice utilizado nesta
implementacdo € o tipo de padrdo que o vérticeesepta. Esta propriedade é
facilmente definida para qualquer vértice de um e@lwde possui um ordenamento
natural que é baseado na ordem alfabética dos ndosegadrées. Assim, vértices que
representam um mesmo padrao sao agrupados na rpagipao.

O préximo passo para encontrar a matriz candéniemadntrar uma ordenagao
caracteristica para 0s nodos pertencentes a umananesrticdo. A ordenacdo
caracteristica que é buscada neste caso é aquelaraporcione o maior codigo para
aquela particdo. O codigo de uma particdo € oldigmartir da matriz de adjacéncia
simplesmente concatenando-se as suas linhas. Caimdesca é feita exaustivamente
por todas as possibilidades jA que ndo existe farrpara encontra-la, € muito
importante a utilizagdo dos invariantes de vertiges reduzem bastante o escopo de
busca. Uma vez encontrada a particdo com o maghgaoparte-se para a investigacédo
da proxima até que ndo haja mais particbes a sezdfitadas. Ao final, as ordenacgdes
gue possuem os maiores codigos em cada particaetséinadas para compor a matriz
canbnica. Este método garante que grafos iguaresemados em diferentes ordens
terdo a mesma matriz candnica gerada e poderadesgificados como idénticos. A
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utilizacdo apenas do padrdo que um nodo represent® invariante mostrou-se

suficiente para atingir bons tempos de execuc¢adretanto, caso fosse necessario
melhorar ainda mais este ponto poderiam ser wtdigabutros invariantes tais como o
grau de entrada e saida dos vértices, por exemplo.

Outro método importante existente na classe quesepta um modelo é aqguele que
verifica se um modelo esta contido em outro. Nesé&odo a utilizacdo da matriz
candnica é fundamental para realizar a verificagi®sséaria. O primeiro passo consiste
em confirmar através do tamanho dos modelos quéatdeé possivel que um esteja
contido no outro. Isto €, o modelo que deve estatido ndo pode ser maior do que
aguele no qual se verificara se ele realmentecestiido. Em seguida deve-se verificar
em uma listehashse um dado modelo j& foi testado e verificado egté contido no
modelo em questao. Isto elimina o dispéndio degasamento para casos ja analisados.
Implementar uma listdnash para a verificagdo se um modelo ndo esta contao n
estrutura analisada néo se fez util, pois os medaloluem através da adicdo de novas
arestas e novos nodos a cada iteracdo. Desta maneir modelo que ndo estava
contido anteriormente pode passar a estar conadmadelo em passos seguintes. Ao
utilizar a otimizacao para a verificacdo dos moslejae estdo contidos em um grafo
deve-se ter o cuidado de limpar a liseshcaso alguma aresta ou nodo seja removido
do modelo, pois algumas estruturas podem pass®r astarem mais contidas no objeto
analisado.

Passado este passo é realizada uma verificacds s®daelos sendo testados séo
iguais. Esta verificacdo € mais rapida e, portaht®@alizada o quanto antes para evitar
calculos mais complexos.

O ultimo passo consiste em testar todas as padaildls restantes até que se
confirme que um modelo esta contido no outro, aitqdas as alternativas tenham sido
esgotadas. Nesta etapa sdo construidos todos gmafsbpossiveis do modelo em
guestao que possuem nodos representando os meaandegpdo modelo o qual se quer
saber se esta contido ou ndo. Desta maneira, chdea$o deve ser verificado se é igual
ao modelo que deve estar contido.

Como visto na Figura 6.12 a classe que implememtpadrao frequente estende a
classe gque implementa um modelo, pois um padrgadrée é um modelo que possui a
ele associado um certo nUmero de ocorréncias distaae padrdes frequentes filhos.

Ja4 a modelagem da classe de regras a define de anodplementar a interface
Comparator do Java. Esta interface contempla uraduodtara realizar a comparacao de
duas regras. Este método é implementado na clagegoRra ordenar regras conforme
critérios ali estabelecidos. Desta maneira, aajéey da ordem como os elementos das
listas de sugestbes sdo apresentados ao usuamo faciinente ser realizada caso
necessario para diferentes estudos.

Ao longo da implementacéo do BPM Miner a tecnolatgacontrole de versdes foi
utilizada a fim de garantir um registro de todogassos de evolugao da aplicagdo, bem
como permitir o gerenciamento das mudancas efesuadacilitar o acesso ao codigo
fonte desenvolvido.

6.3 Aplicando a Ferramenta na Andlise de Co-ocorréncias

Apos a implementacgdo da ferramenta descrita neoSe2da mesma foi utilizada na
analise das co-ocorréncias encontradas nos pracesswerados. Para iniciar esta



71

avaliacdo, os processos sofreram um particionamesttatificado aleatorio. Isto quer
dizer que os processos de cada organizacéo forahomacamente divididos em dois
conjuntos: um conjunto de treinamento e outro didagéo. O primeiro, corresponde a
dois tercos dos processos e é o conjunto ondedrégmfrequentes sdo minerados. O
segundo conjunto de processos, que corresponder@o restante, € onde os padrbes
minerados serdo avaliados, isto é, o conjunto cedé verificado o qudo preditivo o
conhecimento minerado é capaz de ser. Realizaaslaliacdo desta maneira é possivel
garantir que o conhecimento minerado sera verificadbre modelos de processos
“nunca vistos”, o que elimina possiveis coincidéactaso o conhecimento minerado
fosse verificado sobre os proprios processos oteldoeencontrado. A Figura 6.13
apresenta um resumo dos resultados retornadositoa utilizacdo da ferramenta
desenvolvida com um conjunto de treinamento paremar 0S processos e outro para
validar o conhecimento extraido.

Pode-se observar que foram geradas 48850 regragiados padrées frequentes
encontrados. Na simulacdo da construcao dos modelgsnjunto de validagdo com o
auxilio dos padrbes minerados, 470 passos de eeldedregra aplicavel foram
executados, ou seja, 470 vezes o motor de inferdoicchamado. Ainda é apresentado
o tamanho médio das listas de sugestfes geradastelar simulacdo, bem como o seu
desvio padrédo. O tamanho meédio foi em torno de42@ym um desvio padrdo de 20,13.
O desvio padrédo grande indica que o tamanho das lde sugestfes varia bastante.
Ambos 0s numeros sdo consideraveis, sendo impertsalientar que a lista de
sugestdes construida durante a avaliacdo auton@Esui sempre todas as regras
possiveis, 0 que eleva estes valores. Em um cassaleeal, isto é, por um usuario
humano, a lista de sugestdes deve ter um limiteedeas a serem apresentadas ao
usuario e, por este motivo, as informacdes subseegiena Figura 6.13 apresentam
valores apenas para as onze primeiras posicoestal@ la Ultima para que se possa ter
uma ideia de até onde é possivel que regras intares sejam encontradas.

Seguindo a analise dos resultados exibidos na &igur3 tem-se a quantidade de
regras de cada posicao da lista de sugestdes iga seilizadas para dar continuidade
nos desenhos dos modelos de processo simulados-sBogr que, como esperado, a
maior taxa de acertos concentra-se nas primeiragdes da lista. Em 11,03% das
vezes, ou seja, em 52 casos, a regra apresentaganmaira posicdo da lista de
sugestdes foi a regra utilizada para dar contimédso desenho do modelo conforme
desejado. Em 22 casos a regra da segunda posidébadseria a utilizada. O mesmo
valor surge para a terceira posicdo também. Acurdol@e os resultados das cinco
primeiras posi¢des da lista, o que € um valor béstaceitavel para um usuério analisar,
tem-se uma taxa de acertos de aproximadamente 986,88 seja, 124 casos.
Acumulando-se os valores das dez primeiras posigiasse 37,64% de sucesso em
predizer as proximas estruturas a serem inseridasnodelos simulados, ou seja, em
177 dos 470 passos executados.
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Summary of tests:

Total number of rules on the database: 48850

Total number of steps of rule selection: 470

Average size of suggestion list: 22.74122807017544

Standard deviation of suggestion list: 20.133372050 823503

Suggestion list results:

Rules matched on position 1: 52 11.063829787234043%
Rules matched on position 2: 22 4.680851063829787%
Rules matched on position 3: 22 4.680851063829787%
Rules matched on position 4: 14 2.978723404255319%
Rules matched on position 5: 14 2.978723404255319%
Rules matched on position 6: 12 2.5531914893617023%
Rules matched on position 7: 20 4.25531914893617%
Rules matched on position 8: 7 1.4893617021276595%
Rules matched on position 9: 5 1.0638297872340425%
Rules matched on position 10: 9 1.9148936170212767%
Rules matched on position 11: 5 1.0638297872340425%

Rules matched on position 45: 1 0.2127659574468085%
Unmatched rules: 250 53.191489361702125%

Rules level count results:

Rules matched of level 1: 169 35.95744680851064%

Rules matched of level 2: 35 7.446808510638298%

Rules matched of level 3: 6 1.2765957446808511%

Rules matched of level 4: 4 0.851063829787234%

Rules matched of level 5: 2 0.425531914893617%

Rules matched of level 6: 2 0.425531914893617%

Rules matched of level 7: 2 0.425531914893617%

Figura 6.13: Resultado de testes com conjuntoedi@aimento e validagdo separados

Pode-se verificar que ocorreu um acerto da listsudgestdes com uma regra que
estava na 452 posicao desta. Em 53,19% dos céistssde sugestdes ndo contemplou o
desejo do usuario, o que quer dizer que a regradgueria descrever a evolugdo do
modelo sendo desenhado n&o estava presente.

A proxima secdo de resultados da Figura 6.13 apt@ese quantidade de regras
utilizadas segmentadas por tamanho. Por tamantsdena-se o nUmero de arestas do
antecedente da regras. Desta maneira, regras @lelnpossuem como antecedente um
modelo com uma aresta, regras de nivel 2 possuam aotecedente um modelo de 2
arestas e assim sucessivamente. Pode-se ver qaéol parte das regras utilizadas
foram as de tamanho um, dois e trés, correspondentios de 44,5% dos casos.
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ApOs a realizagdo desta avaliacdo por particiontonestratificado aleatoério, foi
realizado um teste utilizando-se todos os modedogrdcesso disponiveis para minerar
0s padrdes e ter a sua construcdo simulada conxitoadestes. Os resultados sdo
apresentados na Figura 6.14.

Summary of tests:

Total number of rules on the database: 49530

Total number of steps of rule selection: 1425

Average size of suggestion list: 49.107877927608236

Standard deviation of suggestion list: 183.19469198 715663

Suggestion list results:

Rules matched on position 1: 259 18.17543859649123%
Rules matched on position 2: 132 9.263157894736842%
Rules matched on position 3: 102 7.157894736842105%
Rules matched on position 4: 57 4.0%

Rules matched on position 5: 45 3.1578947368421053%
Rules matched on position 6: 33 2.3157894736842106%
Rules matched on position 7: 25 1.7543859649122806%
Rules matched on position 8: 16 1.1228070175438596%
Rules matched on position 9: 27 1.894736842105263%

Rules matched on position 10: 17 1.1929824561403508 %
Rules matched on position 11: 24 1.6842105263157894 %
Rules matched on position 79: 1 0.07017543859649122 %

Unmatched rules: 528 37.05263157894737%

Rules level count results:

Rules matched of level 1:
Rules matched of level 2:
Rules matched of level 3:
Rules matched of level 4:
Rules matched of level 5:
Rules matched of level 6:
Rules matched of level 7:
Rules matched of level 8:

Rules matched of level 9:

486 34.10526315789474%
259 18.17543859649123%
74 5.192982456140351%
31 2.175438596491228%
19 1.3333333333333333%
13 0.9122807017543859%
9 0.631578947368421%

2 0.14035087719298245%
2 0.14035087719298245%

Rules matched of level 10: 2 0.14035087719298245%

Figura 6.14: Resultado de testes com todos os o®del
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Neste caso, foram geradas 49530 regras a partir8d@8 padrdes frequentes
encontrados anteriormente, conforme apresentad€apitulo 5. Nesta simulacao,
foram executados 1425 passos de calculo da lissagkestdes de padrées e escolha do
padrdo desejado caso este se apresente na listaédi de tamanho da lista de
sugestdes foi em torno de 49 regras, com um desdcdo de mais de 183. Da mesma
maneira que o teste anterior, estes valores grandesm que o tamanho das listas de
sugestdes varia bastante ao longo das simulagdes.

Analisando-se a quantidade de regras de cada pod&dista de sugestoes que se
apresentaram corretamente para a continuidadergdrggdo do modelo, tem-se que a
maior taxa de acertos esta no topo da lista cora deail8% dos casos, ou seja, em 259
vezes. A segunda posicdo da lista apresentou réatgissem 132 casos, ou 9,26% do
total. Considerando-se as cinco primeiras posidadssta de sugestdes a taxa de acerto
fica em 41,75%, 595 casos. Indo mais além, nofguseas dez primeiras posicdes da
lista possuem uma regra que indique corretameptéxdma estrutura a ser inserida no
modelo em 50% das vezes, ou 713 casos.

A saida dos testes ainda demonstra que se chegimalisar uma lista de sugestdes
de tamanho 79 ou maior, j& que foi encontrada wgeardtil nesta posicao da lista de
sugestdes. 528 passos de modelagem ndo estavamtpsesas regras computadas, o
que representa aproximadamente 37% do total degassulados.

O dultimo grupo de informagBes da Figura 6.14 exibeuantidade de regras
corretamente sugeridas conforme o nivel de cadadetas. O que se pode observar é
gue a maior parte dos acertos concentram-se naasreg nivel 1 a 3 novamente.
Conforme seréd visto na Secédo 6.4, esta informag@le ger utilizada para filtrar as
regras da lista de sugestdes a serem apresentmasisto, pode-se possivelmente
melhorar a quantidade de acertos entre as primsasisoes.

Para efeitos de comparacdo, a chance de se aagrtaxima aresta/nodo a serem
inseridos em um modelo de processo, considerand® ¢ipos de nodos apresentados
no Capitulo 5 e descontando-se o né de inicio, & 26%. E importante observar que
este cdlculo é apenas para se decidir qual a padarasta/nodo a ser inserido. Ainda é
necessario calcular onde este préximo item estaréotado. Em um modelo com dois
nodos esta probabilidade cai para a metade, ou 3dja5%. Um modelo com trés
nodos permite uma chance de 2,08% de acerto. Aantlgltamanho dos modelos de
processos analisados é de 11 nodos. Levando-seostia metade deste tamanho, 5
nodos, a probabilidade de se acertar como o matile evoluir é de 1,25%. Isto
mostra como a taxa de acertos de mais de 18% meimiposicao da lista de sugestdes
conforme apresentado na Figura 6.14, ou de malkl#e conforme a Figura 6.13, é
importante. Pode-se verificar que o motor de imfei® realmente beneficia-se dos
padrées minerados para prever como o0 desenho dislonale processos pode evoluir
e que ele é capaz de fazer boas sugestdes paev@sigho.

A Tabela 6.1 apresenta uma comparacéo realizadaacotiizacdo da ferramenta
desenvolvida para verificar como o tipo de contagl® suportes dos padrdes pode
influenciar nos resultados. A tabela revela as dasta acertos das trés primeiras
posicdes da lista de sugestdes conforme cada umhoiEpos de contagem de suporte.
O primeiro considera processos, ou seja, se umapafiequente aparece em um
processo uma ou mais vezes, seu suporte € cormadasauma vez. O segundo tipo de
contagem € global e conta cada ocorréncia de und@dicequente, inclusive dentro de
um mesmo processo caso ele apareca mais de uma vez.
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Tabela 6.1: Comparacao de testes considerandoiptmssde contagens de suporte dos

padrdes
Posicdo na lista Contagem por processo Contagdralglo
12 17.403508771929825% 18.17543859649123%
22 8.350877192982455% 9.263157894736842%
32 5.894736842105263% 7.157894736842105%

Como se pode ver, ha uma melhora na taxa de acex$qzimeiras posicoes da lista
de sugestbes quando a contagem de suporte glab#izada. Isto se deve ao fato de
gue a contagem global representa melhor a realidAdecorréncia ou nao das
associacles entre os padrfes de atividade ndoeé@disyie de outras ocorréncias no
mesmo processo. Por este motivo, a contagem dateupar processos ndo captura
toda a realidade. Contando-se todas as associtiegesntes dos padrdes de atividade
e utilizando-as para prever comportamentos futosesultados sdo melhores, pois
regras que possuem associa¢des recorrentes q@Eepamais vezes em um mesmo
processo tendem a aproximar-se das primeiras @ssida lista de sugestdes. Como
estas regras sao realmente frequentes, as primeasigbes da lista de sugestdes
passam a apresentar alternativas com maior pradzdel de serem corretas e, por isto,
a maior taxa de acertos.

6.4 Filtragem de Regras

Conforme pdde ser visto na Sec¢édo 6.3, existe unta geedominancia das regras de
tamanho 1 a 3 nos resultados dos testes executatiogsta desta observagao, a seguir
séo apresentados estudos onde foram implementdidos fle regras geradas. Estes
filtros eliminam regras que ndo se deseja que sajatiadas e influenciam na lista de
sugestdes gerada pelo motor de inferéncia.

Foram testadas cinco configuracdes de filtros elifeys: uma gerando apenas regras
de tamanho 1; uma gerando regras de tamanho dutrd;gerando regras de tamanho 1
a 3; regras de tamanho 1 a 4; e a Ultima geramgtagée tamanho 1 a 5.

A Tabela 6.2 apresenta algumas informacgfes resedtaseste estudo e permite
analisar como o numero de niveis considerados ndelmoantecedente, isto é, o
tamanho das regras, influencia na qualidade dadstsugestdes gerada.

Tabela 6.2: Comparacao de diferentes implementai®ékros

Tamanho das regras; 1 le2 la3 lad4 lab Todas
Regras geradas 414 1109 1757 2941 5624 49530
Acertos na 12 posicap 13,45%  16,21% 17,40% 17,68%7,40% | 18,17%
Acertos na 22 posicap 8,42% 8,77% 9,26% 9,47% 9,1298,26%
Acertos na 32 posicap 4,35% 7,15% 6,24% 6,31% 7,019%,15%
Passos néo previstog 42,80% 38,10% 37,75%  37,68%,19%7 | 37,05%

Em uma analise sobre estes niameros pode-se ved fjliagem de regras reduz
drasticamente o numero total de regras geradaseepcisam ser analisadas. Isto
possibilita otimizacdo no tempo de execucdo dosoriigos, j& que menos
processamento é requerido. Uma outra observacapagieeser feita € que a utilizacao
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de regras apenas de tamanho 1 tem os piores oemiltdal fato evidencia a
importancia de se considerar ndo somente o Ultimaodo inserido em um modelo para
predizer o proximo, mas a necessidade de se lavabata 0 modelo como um todo, ou
pelo menos, os ultimos padrdes inseridos. Outi ifderessante a ser observado nos
nameros da Tabela 6.2 estd na comparacdo dosadesilta utilizacdo de filtros de
regras de tamanho 1 a 4 e filtros de regras dentaond a 5. Nesta mudanca pode-se
notar que existe uma queda na taxa de acertosmainar e segunda posicéo da lista de
sugestdes e um aumento da taxa de acertos naaquosicao. Isto acontece, pois no
segundo caso existem mais regras. Estas regrasmgady serem inseridas na lista de
sugestdbes em alguns casos, mas sao ineficientes, gpaegra que prediz o
comportamento correto € uma regra que ja estaseme no primeiro caso. Quando
existem regras adicionais, as regras que aparexianormente tendem a aparecer em
outras posicoes da lista de sugestdes mais distdatopo, ja que esta € ordenada pelo
tamanho das mesmas. Por este motivo, 0s acertosiaaprimeiras posicoes diminuem
e 0s acertos na terceira posicdo aumentam. Istodiper que as regras que predizem a
evolucéo desejada do modelo estavam aparecendoraggrimeiras posicoes da lista
e agora passaram a aparecer na terceira. A FiglBaapresenta a informacéo da Tabela
6.2 em um gréfico para que a evolugdo dos numerssapser vista.

Analise de filtros

—e— Regras geradas
—=— Acertos na 12 posicdo
Acertos na 22 posicao

Acertos na 32posicao
— & *— —x % X . i . ¢
—x— Passos ndo previstos
e — &
% * S0
1 le2 l1a3 la4d lab Todas

Tamanho das regras

Figura 6.15: Grafico comparativo de diferentesdst

A analise do grafico da Figura 6.15 permite veaifique ha uma explosdo na
guantidade de regras geradas conforme os filtnogmne-se menos restritivos. Quanto
maiores 0os modelos que podem ser antecedentesgdas rgeradas, maiores as
possibilidades de regras diferentes serem gerageas &to, esta explosao.

Outro fato a ser observado é que as curvas das tiexacertos e de erros possuem
certa melhoria até o0 momento em que regras de tamara 3 sdo consideradas. A
partir deste ponto, o gréafico indica que a consig@ de mais regras traz pequenos
beneficios, mas que podem ndo ser interessantgeragdo de mais regras pode ter
vantagens por trazer regras mais especificas. Pestas regras podem nado ser uteis na
maioria dos casos e podem prejudicar a taxa ddéoacea lista de sugestdes entre as
primeiras posicdes. Deste modo, é importante gjzefsg#o um balanceamento entre
esses ganhos e perdas para que regras inlteis ejgim geradas e tempo de
processamento nédo seja desperdigado.
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Com isto, pode-se dizer que a utilizacdo de redgmsaté trés niveis, ou seja,
contendo no maximo quatro padrées de atividadeernmastecedente, é razoavel para
uma boa predicdo da proxima estrutura a ser adidmraos modelos parciais, sem
comprometer os resultados e o desempenho dostaigeriMais do que isto faz com
gue mais regras sejam computadas, porém com peneditio.

6.5 Analisando Categorias de Processos

7

Aqui é apresentado um Uultimo estudo que foi redbzaom a utilizacdo da
ferramenta desenvolvida. Este estudo contempleeeug&o da ferramenta sobre dois
grupos de processos. Estes grupos representamoigasege 0 objetivo desta
investigacdo é verificar se alguma categorizacds pimcessos € capaz de trazer
melhores resultados de predicdo quando comparadoreaultados onde 0s processos
nao séo categorizados. Para este estudo, o atrdmlecionado para classificar os
processos refere-se ao tipo das atividades queesd@cutadas. Neste contexto, 0s
diferentes tipos considerados séo dois: automat&zadmanuais. Assim, 0S processos
foram divididos em dois grupos: um contendo prazessija maioria das atividades séo
automatizadas e outro grupo contendo processos atijadades sdo manuais em sua
maioria. Cada um dos grupos foi separadamente sislingemineracdo de dados para a
identificacdo dos padrdes recorrentes em cada Ugs.dem seguida, cada conjunto de
padrbes identificados foi submetido a avaliacdooraatizada da ferramenta para
verificar se 0 conhecimento minerado em uma caiegspecifica de processos pode
trazer vantagens nos resultados obtidos.

A Tabela 6.3 apresenta os resultados verificadbzamdo-se os padroes minerados
sobre o conjunto de processos cuja maioria dasladies s&o manuais e a sua validacao
utilizando-se este mesmo conjunto, bem como o atmjde processos de maioria de
atividades automatizadas para a realizacdo de wmgaracdo. A ultima coluna
apresenta os resultados da mineracdo e validagiutadas utilizando-se todos os
processos, conforme ja apresentado na Sec¢éo 6.3.

Tabela 6.3: Resultados da mineragcdo de procesgasn@ioria das atividades sao
manuais

Processos manuais  Processos automatizados  Topdomessos
Passos simulados 1184 241 1425
Regras geradas 49108 49108 49530
Acertos na 12 posicap 15,12% 14,94% 18,16%
Acertos na 22 posicap 9,54% 3,32% 9,26%
Acertos na 32 posicap 5,74% 2,90% 7,16%
Ace.rtgs até a 10746,85% 40,65% 50%
posigao
Passos néo previstog 40,71% 43,15% 37,05%

Um primeiro fato a ser observado é que o conjuatprdcessos automatizados ficou
menor do gque o0 conjunto de processos manuaise Istdado ao observar-se a linha da
Tabela 6.3 onde esta registrado o namero de passagados. No conjunto de
processos manuais foram simulados 1184 passosamoqgue no outro conjunto de
processos foram simulados 241 passos.
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A quantidade de regras geradas € a mesma quaridadatitanto o conjunto de
processos manuais como 0 conjunto de processosaizados para a avaliacdo, pois
as regras foram geradas a partir dos padrdoes friezgueninerados sobre o primeiro
conjunto. Como contraponto, a ultima coluna apr@sarmuantidade de regras geradas
guando foram utilizados todos os processos parmeragao de dados. O que pode ser
observado é que o numero de regras diminui levem@atssivelmente isto se deve ao
fato de que a maioria dos processos utilizadosenestudo pertence a categoria de
processos manuais. Um outro fator que pode teriboitto para esta pequena reducao
no niumero de regras geradas € que 0S processosimadn bastante diversificados.
Em virtude desta diversidade, uma grande quantidadeadrdoes frequentes diferentes
acaba sendo encontrada neste conjunto, o que tacaargrande quantidade de regras
geradas.

Comparando-se a quantidade de acertos da listagistSes quando avaliados os
processos manuais e quando avaliados os procegsosasizados pode-se notar que ha
uma maior taxa de acertos para 0os processos deigrigrupo. O inverso acontece para
a porcentagem de passos onde a lista de sugeétdpsaviu a evolugcdo da modelagem.
Este resultado é o esperado, visto que 0s procesansais devem ter uma taxa de
predicdo melhor quando sao utilizados os padr@sgiéntes minerados neste mesmo
conjunto de processos. No entanto, as diference as taxas de acertos nos dois
conjuntos nao foram muito grandes. Isto indica gsigpadrbes frequentes encontrados
nos processos manuais podem ser encontrados enpuaparcdo semelhante nos
processos automatizados. Em outras palavras, godeey que os padroes encontrados
NOS processos manuais sdo, em sua maioria, paandesms a modelos de processos em
geral, que podem também ser encontrados em precesss automatizados.

Comparando-se as taxas de acertos e erros dacgaiddilizando os processos
manuais com as taxas de acertos e erros do estativado utilizando-se todos os
processos, pode-se verificar que ha uma leve goedaxa de acertos e um pequeno
aumento na taxa de nao previsdes. Acredita-se sjoese deve ao fato de que os
padrdées que seriam encontrados na maioria dosgs@x@utomatizados e nao foram
encontrados nos processos manuais tenham caudadoegseno aumento na taxa de
nao previsdes. Isto indica que existe uma pequanzla de processos mais manuais
gue possui certos padrdes recorrentes que apamsammais frequéncia nos processos
mais automatizados.

Pode ser observado também que a taxa de acerfgmera posicdo da lista teve
um decréscimo, enquanto que a taxa de acertosgoadse posicdo aumentou. Uma
explicacdo para este acontecimento é que comizagfib apenas de processos manuais
0 suporte e confianca das regras foi alterado.nsss regras que aparecem tanto em
processos manuais como em processos automatizadesyper seu suporte diminuido
se considerarmos apenas processos manuais. Erapantitta, as regras que aparecem
em sua maioria apenas nos processos manuais atat@dono seu suporte aumentado.
Isto faz com que a ordem de apresentagédo na égtar®dificada. Esta mudanca pode
fazer com que nos casos em que uma regra que prad@ o modelo deve evoluir que
antes aparecia na primeira posicao da lista passs axibida na segunda posicao,
principalmente se esta regra for comum a procedgssdois tipos. Neste caso, uma
regra caracteristica de processos manuais podeniassiprimeira posicao da lista e
fazer com que a regra que prediz a evolugdo coemtalguns casos caia algumas
posicoes.
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A Tabela 6.4 apresenta 0s resultados para o megpeoiraento, porém utilizando-
se 0s padrbes minerados sobre o conjunto de poscesss automatizados. O nimero
de passos simulados € o mesmo do experimento dalaTékB, pois 0s mesmos
processos foram utilizados. A quantidade de regeesdas neste caso foi drasticamente
menor do que o caso anterior e se comparada caandidade de regras geradas com a
utilizacdo de todos os processos. Isto aconte@pipa conjunto de padrdes frequentes
resultante da etapa de mineracdo de dados é neequoe indica que 0S processos mais
automatizados sdo mais homogéneos.

Tabela 6.4: Resultados da mineragcdo de procesgasn@ioria das atividades sao
automatizadas

Processos manuais  Processos automatizados  TopdoEcessos
Passos simulados 1184 241 1425
Regras geradas 216 216 49530
Acertos na 12 posicap 2,45% 35,68% 18,16%
Acertos na 22 posicap 1,86% 13,28% 9,26%
Acertos na 32 posicap 1,94% 3,32% 7,16%
Ace.rtgs até a 1078,84% 54,35% 50%
posigao
Passos néo previstog 90,79% 45,23% 37,05%

Comparando-se as taxas de acertos nas primeirgd@osla lista de sugestdes dos
processos automatizados com os resultados obtiilzsndo-se todos os processos
pode-se notar uma nitida melhoria. Esta observagi@mente confirma que os
processos mais automatizados sédo mais homogénep® rna a sua predicdo mais
facil de ser realizada e com um menor nimero daseor este motivo, praticamente
todos os acertos da lista de sugestdes no cagramesssos automatizados concentram-
se nas trés primeiras posicées. O niumero de padsoprevistos teve um incremento
pelo mesmo motivo daquele verificado no estudormmteexistem algumas recorréncias
gue sdo comuns aos dois grupos de processos agdguam de ser capturadas quando
eles sdo estudados em separado.

Verificando os numeros da validagdo sobre 0s psosemanuais encontra-se um
resultado bastante interessante. As taxas de a@tominimas e a taxa de passos nao
previstos dispara. Isto confirma a hipétese deexigtem recorréncias que sSao comuns
a determinados tipos de processos apenas. Nesteoadssenho dos processos manuais
foi tentado ser previsto utilizando-se os padrbeserados sobre 0s processos
automatizados. Pode-se ver que a tentativa apoesassultados muito ruins e a
conclusao é que os padrbes minerados sobre ossposcmais automatizados nao se
aplicam aos outros tipos de processos. A altadaxaassos nao previstos revela que os
padrées minerados sédo praticamente exclusivosode§sos mais automatizados.

Atraveés deste estudo é evidenciada a ideia de qomsaderacdo de caracteristicas
dos processos para a mineracédo de dados podergsattados interessantes e melhorar
a taxa de acertos em alguns casos. Existem ceamr$gs que sdo mais comuns a
processos de determinado tipo, ficando a tarefarddicdo mais otimizada quando
estas caracteristicas podem ser levadas em conta.



7 CONCLUSAO

A incorporacdo da tecnologia aeorkflow ao cotidiano das organizacdes atuais €
fator decisivo para que estas continuem compesittvalesempenhem seus servi¢cos da
melhor maneira possivel. Sabendo desta necessidadsgympanhias tém trabalhado
nesta direcdo e a modelagem de processos de negdcrgido bastante pesquisada ao
longo dos ultimos anos.

Conforme visto, na etapa de modelagem de procedstessminadas estruturas
recorrentes tém sido identificadas. Estas estrsigfia classificadas como padrdes e tém
de ser redesenhadas a cada nova modelagem. Nattm,seste trabalho procurou
desenvolver uma técnica ou método que permita Hes@analisar associacdes entre
padrbes de atividade de modelos de processo. fagpth desta técnica permitiu obter
informagao suficiente para o desenvolvimento de“mwmtor de inferéncia” capaz de
auxiliar o usuario durante a etapa de modelagepralzessos com base em padrdes de
atividades.

Os resultados deste trabalho de pesquisa podeltafaai modelagem baseada na
utilizacdo de estruturas recorrentes, o que pazhoai constru¢cdo dos modelos e
contribui para que 0S processos tornem-se mengsttess a erros e inconsisténcias.
Além disso, o desempenho e a qualidade da etapaodelagem sao beneficiados
quando padrbes sao utilizados. O uso de padroestados a organizagdo, na
modelagem de process@sde melhorar a qualidade de um modelo na medidguem
ele melhor representara os processos de negla® amao eles sao realizados pela
organizacao. Adicionalmente, com relagdo aos pags@eestes sao suportados por uma
ferramenta de modelagem, eles resultam templatesde atividades orientados a
objetivos. O projetista, apds selecionar um pads@onecessita completartemplate
com os atributos especificos daquele trecho depsmresso. Comparado ao tempo de
construir o trecho completo, do zero, o tempo dec&mar otemplatee customiza-lo
pode ser bem menor. Se isso ficar provado, emlh@bduturos, o uso de padrbes na
modelagem dos processos trard aumento de procgutevislém de melhorar a qualidade
e a documentacgao dos modelos.

A base da metodologia adotada para a obtencdonftasnacdoes desejadas foi
buscada no campo da Inteligéncia Artificial, maregsamente, na Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados. Durante a aplicde&ta metodologia foi
observada a dificuldade em lidar com dados e comiesto que mudam. Isto é, sempre
gue a base de dados alvo do processo de descaleedanhecimento é alterada, o
resultado do processo precisa ser atualizado. qRezdsto seja feito, muitas vezes é
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necesséria a re-execucdo de todas as etapas desgwo&Em virtude disto, ficou
evidenciada a forte necessidade do desenvolvim@atferramentas computacionais
auxiliares capazes de automatizar algumas etapaemetir que toda a massa de dados
possa contribuir para a geragdo dos melhores adsslte tornar a sua analise factivel.

Ao longo dos estudos sobre os diferentes objetévdécnicas de descoberta de
conhecimento foi verificada a vasta gama de areae @sta metodologia pode ser
aplicada. Uma grande quantidade de problemas poslmabordados sob esta
perspectiva e diversas analises podem ser readiz@lproprio algoritmo de mineracéo
de dados utilizado neste trabalho é genérico gisafe a ponto de poder ser aplicado a
inUmeros outros dominios diferentes daquele de lnsde processos. Em vista disto, é
muito importante que os resultados esperados estegan caracterizados a fim de que
se possa definir qual a melhor estratégia a semidggara o sucesso do estudo
pretendido.

A abordagem seguida neste trabalho pode ser coadalénovadora no estudo de
modelos de processos, ja que a maior parte daadhcebsobre mineracéo de processos
€ baseada ertogs de execucdo dos processos € ndo na mineracdo dilosale
processos. Na mineracao ldgs os processos precisam ser modelados, implementado
e executados muitas vezes para padroes de exeseigho identificados. A vantagem
da mineracdo de modelos € que as informacdes pseleextraidas tdo logo o processo
esteja modelado. N&o € necesséria hnem a implendenti; processo executavel, nem
sua execucao repetida.

Um outro ponto a ser observado quanto a etapa mieragéio, € o fato de que ela é
bastante configuravel. Por exemplo, podem ser é&@elos valores de suporte minimo
e se devem ser gerados apenas padrfes maximodosuo® padrdes. Variagbes destes
parametros produzem resultados diferentes, quenpa#e analisados de diferentes
formas, conforme os objetivos desejados e as #xdisponiveis para tal.

Os resultados atingidos através do estudo de ces@plicacdo da técnica proposta
foram significativos para o estudo dos padrbes teidade, suas associacdes
recorrentes e respectiva disponibilizacado durariése de modelagem. As informacgdes
obtidas confirmam a hipotese inicial da alta frewig no reuso de estruturas, em
processos, e apontam para o acerto na escolhatddalogia de estudo. Uma indicagao
disto foi obtida quando os padrbes maximos foranifis@dos e foi encontrado um
padrédo de tamanho 8 com alto suporte. Ao verifseaonde este padréo era encontrado,
foi constatado que todos eram sub-processos de emacebimento de algum objeto.
Isto demonstra o poder do algoritmo de minerag&@oafavés da mineragdo somente de
modelos, foi capaz de encontrar este mesmo padidopEocessos.

Ao longo do desenvolvimento da ferramenta de posgasamento foi notada a
importancia do bom uso da orientacdo a objetosreteomodularizacdo do codigo. Tais
caracteristicas possibilitaram a implementacdordecdadigo facilmente manutenivel e
expansivel, de modo que novas funcionalidades possa adicionadas sem maiores
complicacbes e sem risco de, inadvertidamenteara$et outras porcdes do codigo.

Os resultados obtidos a partir da utilizagdo do BRNher foram bastante
interessantes e mostraram que a sugestao autométpadroes pode chegar a taxas de
acertos interessantes. Comparando-se com resultatiiss nenhuma informacéa
priori é utilizada, foi possivel ver como as informac¢ébsdas na etapa de mineracéo
de dados sdo importantes e descrevem associac@mstedaticas que aparecem
comumente em modelos de processos.
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Atraves da implementacdo de filtragem nas regreadge pela ferramenta de pos-
processamento, verificou-se a importancia de ceraidchdo somente o Ultimo padréao
inserido, no modelo, para sugerir o proximo, mas gm bom nivel de acerto ja é
atingido quando pelo menos os quatro ultimos pad@enodelados sdo considerados
na predicdo de um préximo padréo. Este resultadérom a hipdtese inicial de que a
consideracdo do modelo, como um todo, na prediedardproximo padrao pode trazer
melhores resultados em relacdo a consideracaontEng® o Ultimo padrdo inserido.

Outro resultado que confirmou suspeitas iniciaisafjuele obtido no experimento
utilizando a ferramenta com o0s processos segmentemitforme suas caracteristicas.
Verificou-se que a consideracdo de caracteristidas processos podem ser
interessantes de serem levadas em conta durantmesagdo. O resultado obtido
evidenciou a existéncia de padrdes especificopmumessos mais automatizados e traz
motivagdo para que segmentacfes de processos roenfutras caracteristicas sejam
estudadas, em trabalhos futuros, na busca de Eadspecificos em determinados tipos
de processos como, por exemplo, a partir da segg@ntdos processos em dominios
de aplicacao distintos.

Como trabalhos futuros diretamente derivados dsepte pesquisa tem-se, em
primeiro lugar, a realizacdo de novos e diferemssidos de caso com o auxilio da
ferramenta desenvolvida. Um nimero maior de modadole ser incorporado a base de
informacgdes, estudos de como outras segmentac@esaparcteristicas dos processos
podem afetar os resultados e estudos com a ufibzde desenhistas reais de modelos
de processo auxiliados pelas regras sugeridasrpelor de inferéncia desenvolvido
podem ser realizados. O estudo com projetistas peale, inclusive, utilizar a sugestao
automatizada de partes maiores de processos erdevemgerir somente o proximo
padrdo de atividade que deve ser inserido em unelmqgzhrcial. Desta maneira, ao
sugerir seqUéncias mais complexas de padrdoes delade conectados, pode-se
verificar se o ganho de produtividade e desempeéebta fase pode ser maior.

Um segundo ponto onde ainda existe trabalho a fazeampliacdo e modificacdo
da ferramenta. Diferentes filtros de regras podemsplementados e testados, assim
como diferentes algoritmos de ordenacdo das retgdssta de sugestdes podem ser
analisados.

7

Um aspecto interessante a ser explorado nesta ag@plida ferramenta é a
atualizagdo da lista ordenada de sugestdes, da fautomatica, com base nas escolhas
gue os usuarios vao fazendo a partir dos padréEsaugeridos em cada situagdo. Isto
€, avaliar quais tém sido as sugestdes mais uldlizala lista e promové-las para as
primeiras posi¢cdes, conforme a sua selecao tomanas frequente. Uma maneira
direta para realizar isto é adicionar um contadwa @grmazenar o nimero de vezes que
uma sugestéao foi escolhida pelo usuario e levarvedbr em conta para a ordenacao da
lista.

Outro trabalho interessante a ser desenvolvido leea automacao de partes que
ainda foram manualmente realizadas nesta pesdjinsadestas etapas é a identificacao
dos padrbes de atividade nos modelos de proce@sdma etapa interessante de ser
automatizada seria a segmentacdo dos processasroensuas caracteristicas para
posterior analise de associacdes recorrentes.

A seguir, estdo as referéncias a dois artigos ioglados com o trabalho
desenvolvido no ambito desta dissertacdo e quemfopublicados no ICEIS
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(International Conference on Enterprise Informat®ystems Qualis B2 Internacional,
em 2007 e 2009, respectivamente:

THOM, L. H.; LAU, J. M.; IOCHPE, C.; MENDLING, J.¥ending Business Process
Modeling Tools With Workflow Pattern Reuse. Einternational Conference on
Enterprise Information Systems, ICEIS Funchal, Portugal, v.9, 2007.

LAU, J. M.; IOCHPE, C.; THOM, L. H.; REICHERT, M. iBcovery and Analysis of
Activity Pattern Co-occurrences in Business Prockkxlels. Em International
Conference on Enterprise Information Systems, ICEISItalia, Mildo, v.11, 2009.
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