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RESUMO

Até os dias de hoje, diversos algoritmos de mineracdo de modelos de processos ja
foram propostos para extrair conhecimento a partir de logs de eventos. O conhecimento
que tais algoritmos sdo capazes de obter incluem modelos de processos de negécio,
assim como aspectos da estrutura organizacional, como atores e papéis. A mineracao de
processos pode se beneficiar de uma estratégia incremental, especialmente quando as
informacBes sobre um ou mais processos de negdcio presentes no codigo fonte de um
sistema de informacdo sdo logicamente complexas (diversas ramificacOes e atividades
paralelas e/ou alternativas). Neste cenario, Sdo necessarias muitas execucdes da
aplicacdo para a coleta de um grande conjunto de dados no arquivo de log, a fim de que
o algoritmo de mineracdo possa descobrir e apresentar o processo de negocio completo.
Outra situacdo que torna necessaria a mineracdo incremental é a constante evolugdo dos
processos de negocio, ocasionada geralmente por alteraces nas regras de negocio de
uma ou mais aplicacfes. Neste caso, 0 log pode apresentar novos fluxos de atividades,
ou fluxos alterados ou simplesmente fluxos que ndo sdo mais executados. Estas
mudangas devem ser refletidas no modelo do processo a fim de garantir a sincronizacéo
entre a aplicacdo (processo executado) e o modelo. A mineracdo incremental de
processos pode ainda ser Util quando se faz necessaria a extracdo gradual de um modelo
de processo completo, extraindo modelos parciais (fragmentos de processo com inicio e
fim) em um primeiro passo e integrando conhecimento adicional ao modelo em etapas
até a obtencdo do modelo completo. Contudo, os algoritmos atuais de mineracédo
incremental de processos ndo apresentam total efetividade quanto aos aspectos acima
citados, apresentando algumas limitacdes. Dentre elas podemos citar a ndo remocao de
elementos obsoletos do modelo de processo descoberto, gerados apés a atualizagdo do
processo executado, e também a descoberta de informacGes da estrutura organizacional
associada ao processo como, por exemplo, 0s atores que executam as atividades.

Este trabalho propde um algoritmo incremental para a mineracdo de processos de
negocio a partir de logs de execucdo. Ele permite a atualizagcdo completa de um modelo
existente, bem como o incremento de um modelo de processo na medida em que novas
instancias sdo adicionadas ao log. Desta forma, podemos manter ambos, modelo de
processo e 0 processo executado sincronizados, além de diminuirmos o tempo total de
processamento uma vez que apenas novas instancias de processo devem ser
consideradas. Por fim, com este algoritmo é possivel extrair modelos com acurécia igual
ou superior aqueles que podem ser extraidos pelos algoritmos incrementais atuais.

Palavras-Chave: Mineracao de Processos, Workflow, Mineragéo Incremental de
Processos, Sistemas Legados.



Incremental Approach to Business Process
Mining

ABSTRACT

Even today, several process mining algorithms have been proposed to extract
knowledge from event logs of applications. The knowledge that such algorithms are
able to discovery includes business process models, business rules, as well as aspects of
organizational structure, such actors and roles of processes. These process mining
algorithms can be divided into two: non-incremental and incremental. The mining
process can benefit from an incremental strategy, especially when information about the
process structure available in the system source code is logically complex (several
branches and parallel activities). In this scenario, its necessary several executions of the
application, to collect a large set of log data, so that the mining algorithm can discover
and present the complete business process. Another use case where incremental mining
is usefull is during the changing structure of the process, caused by the change in the
business logic of an application. In this case, the log may provide new traces of
activities, modified traces or simply traces that are no longer running. These changes
must be reflected in the process model being generated to ensure synchronization
between the application and model. The incremental process mining can also be useful
when it is necessary to extract a complete process model in a gradual way, extracting
partial models (process fragments with begin and end) in a first step and integrating
additional knowledge to the model in stages to obtain the complete model. However,
existing incremental process mining algorithms are not effective to all aspects
mentioned above. All of them have limitations with respect to certain aspects of
incremental mining, such as deletion of elements in the process model (process model
update). Additionally, most of them do not extract all the information present in the
structure of the process, such as the actors who perform the activities.

This paper proposes an incremental process mining algorithm from execution logs
of information systems. The new algorithm allows the full update (adding and removing
elements) of an existing model, as well as the increment of a process model as new
records are added to the log. Thus, we can keep process models and process execution
syncronized, while reducting the total processing time, since only new process instances
must be processed. Finally, are expected the extraction of process models with similar
or higher accuracy compared to current incremental mining algorithms.

Keywords: Process Mining, Workflow, Incremental Process Mining, Legacy
Systems.
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1 INTRODUCAO

De acordo com os padrbes de terminologia da WfMC — Workflow Management
Coalition (WfMC, 1999), um processo de negdcio compreende o conjunto de um ou
mais procedimentos ou atividades relacionadas, as quais, coletivamente, realizam um
objetivo de nego6cio no contexto de uma estrutura organizacional. Além disso, os
processos de negdcio encapsulam o conhecimento das operacdes e servicos prestados
por uma organizacao. Por exemplo, o processo de negocio seguido quando um livro é
comprado em um site pode consistir de uma série de tarefas como verificar a
disponibilidade do livro, a necessidade de reabastecer o estoque, ou verificar a validade
do cartdo de crédito do cliente.

Normalmente, um fluxo de trabalho, ou workflow, representa um processo de
negécio. Ele descreve as tarefas essenciais, sua ordem parcial de execucdo, 0s
participantes, 0s pap€is de negOcio gue assumem € 0S recursos necessarios a execucao
de cada etapa do processo. Para o exemplo da compra de um livro citado acima, o fluxo
de trabalho descreve os participantes (como o cliente e o fornecedor), as tarefas tomadas
por cada participante, e a ordem de execucgéo destas, juntamente com as decisdes para
suas execucoes.

Durante a Ultima década, os conceitos e tecnologia de gerenciamento do fluxo de
trabalho (AALST; DESEL; OBERWEIS, 2000), (AALST, HEE, 2002), (JABLONSKI;
BUSSLER, 1996), (LEYMANN, ROLLER, 1999) foram aplicados em sistemas de
informacdo em muitas empresas. Sistemas de gestdo de fluxo de trabalho, tais como
Staffware, IBM MQSeries, e COSA, ofereceram modelos genéricos e capacidade de
execucdo automatizada para processos de negdcios estruturados. Ao fazer defini¢bes de
processos em interfaces graficas, ou seja, modelos que descrevem o ciclo de vida de um
caso (instancia do fluxo de trabalho) de forma isolada, pode-se configurar esses
sistemas para apoiar 0s processos de negocios.

Além de sistemas especificos para a gestdo de fluxo de trabalho, muitos outros
sistemas de software tém adotado a tecnologia de workflow. Considere, por exemplo,
sistemas ERP (Enterprise Resource Planning), como SAP, PeopleSoft, Baan e Oracle, e
sistemas de gerenciamento do relacionamento com o cliente, como CRM (Customer
Relationship Management). Outro exemplo séo os servicos Web. Todas as linguagens
de composicdo ou orquestraces de Web Services como BPEL, BPMN e EPC adotaram
0s principais conceitos de workflow.

Sistemas de gerenciamento de workflow mais recentes sdo guiados por modelos de
processo explicitos. Ou seja, uma fase de projeto (modelagem) do fluxo de trabalho é
necessaria para definir um processo de negocio, o qual pode ser executado somente
apos esta fase. A criacdo de um modelo de fluxo de trabalho é um procedimento que,
muitas vezes, pode ser complexo e demorado. Normalmente, existem discrepancias
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entre 0s processos de negocio reais, existentes nas organizacdes, e 0S Processos
modelados que estdo sob gerenciamento destes sistemas. Outro problema esta no fato de
sistemas de informacdo mais antigos ndo possuirem um modelo de processo explicito.
Isto resulta na demanda por novos métodos para apoiar este processo, em especial
quando a transicdo para arquiteturas mais modernas estd em pauta. As principais
demandas para estas novas arquiteturas sdo a adoc@o de linguagens de programacao
orientadas a objetos, o advento das tecnologias Web e, especificamente, as arquiteturas
orientadas a servigos (SOA — Service Oriented Architecture) (OASIS, 2008).

SOA esta se tornando cada vez mais uma pratica na engenharia de software.
Relatorios mostram que mais de 50% das grandes aplicacdes recentemente
desenvolvidas e processos de negdcios projetados durante o ano de 2007 utilizaram de
alguma forma conceitos de arquitetura orientada a servicos (ABRAMS; SCHULTE,
2008). Entretanto, a experiéncia também indica que as iniciativas de SOA raramente
comecam do zero. De acordo com (KRILL, 2006), em 2006 70% dos sistemas das
grandes empresas eram sistemas legados (Bisbal; LAWLESS; WU; GRIMSON, 1999),
rodando linguagens como COBOL, C e C++. A maioria das empresas necessitam
manter sistemas legados ativos pelo fato destes implementarem, na maioria das vezes
processos de negdcio centrais a organizacdo e de alta complexidade, aumentando de
forma consideravel o risco associado a falhas dos mesmos. Informacgdes mais recentes
da empresa Gartner estimam (com 0,8 de probabilidade) que, em 2011, mais de 80%
das aplicacOes existentes estariam sendo ou ja tinham sido, pelo menos parcialmente,
modernizadas para participarem de arquiteturas orientadas a servigos (NATIS;
PEZZINI; SCHULTE; IIJIMA, 2006). Isto representa um esforco significativo para os
departamentos de TI das organizacdes.

Com o crescimento da adocdo de SOA, a necessidade de uma abordagem
sistematica para a reengenharia de sistemas legados se torna cada vez mais necessaria.
As abordagens de reengenharia visam extrair destes sistemas regras e processos de
negocio, permitindo seu reaproveitamento na adaptacdo ou criacdo de novas aplicacoes.
Assim, € possivel economizar tempo e dinheiro durante o processo de modernizacao
destes sistemas, pois boa parte do investimento e conhecimento aplicado no passado
nestes sistemas pode ser resgato novamente.

Técnicas de mineracdo de processos de negécio (COOK; WOLF, 1998), (AALST;
DONGEN; HERBST; MARUSTER; SCHIMM; WEWNTERS, 2003) possibilitam
extrair informacdes a partir do log de eventos ocorridos durante reiteradas execucdes de
um sistema legado, levando a descoberta de modelos de processos de negécio inerentes
ao codigo de tal sistema. Esta abordagem também pode ser usada para comparar 0
processo capturado e o processo de negocios projetado, para identificar discrepancias
entre ambos modelos. Além de sistemas legados, podemos aplicar as técnicas de
mineracao de processos a quaiquer sistemas de informacdo que suportem a geracao de
arquivos de logs a partir de sua execucdo. Alguns exemplos incluem sistemas de
gerenciamento de workflow, BPM, sistemas ERP, CRM e B2B.

Adicionalmente aos algoritmos de mineracdo de processos, existem Varios outros
algoritmos e metodos para a extracdo de modelos de processos de negocio a partir de
sistemas de informacdo, como por exemplo analise estatica do cédigo fonte. Técnicas
baseadas na analise estatica de codigo fonte (ZOU, 2006) (ZOU, 2004), (LIU, 1999)
geralmente extraem o processo de negécio diretamente a partir de estruturas presentes
no cadigo fonte da aplicagdo, como comandos IF, WHILE, chamadas de funcéo, etc.
Assim, o modelo de processo final apresenta uma estrutura muito semelhante ao
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algoritmo programado no cédigo fonte, 0 que pode muitas vezes ndo revelar todas as
informacgbes sobre o processo, tais como tarefas concorrentes e 0s participantes que
executam cada atividade, pois sdo informac6es que estdo disponiveis apenas em tempo
de execucéo da aplicagéo.

Algoritmos de mineracdo de processos existentes (MA; TANG; WU, 2011), (WEN;
AALST; WANG; SUN, 2009), (MEDEIROS; WEWITERS; AALST, 2007),
(WENTERS; AALST; MEDEIROS, 2006) extraem informacdes sobre o
comportamento do software diretamente a partir de logs de execucdo do sistema, usando
técnicas de aprendizagem de maquina. Estes algoritmos podem identificar estruturas
simples, bem como estruturas mais elaboradas, como por exemplo, controles de fluxo
condicionais, concorréncia, lacos e participantes do processo, utilizando analise do
comportamento dindmico do sistema. Esses algoritmos também lidam com
inconsisténcias presentes no log, como ruidos, que podem ser gerados a partir de erros
presentes no cadigo fonte do sistema ou por qualquer outro problema na execucdo da
aplicacdo. Adicionalmente, uma parte destes algoritmos é capaz de minerar arquivos de
log incrementalmente, permitindo a atualizacdo de um modelo inicial de processo
descoberto a medida que novas entradas sdo adicionadas ao arquivo de log.

1.1 Motivagédo e Contribuicéo

Embora os algoritmos de mineracdo de processos atuais sejam eficazes para a
extracdo de modelos de processos de negdcios a partir de sistemas legados, eles ainda
apresentam algumas limitagfes. As duas principais sdo: (i) ndo possuem performance
adequada durante a mineracdo de logs de execu¢do com grande numero de registros e
(if) ndo suportam todos os aspectos da mineragdo incremental destes logs como, por
exemplo, a remocdo de elementos que ndo mais fazem parde de um determinado
modelo de processo.

A primeira limitacdo refere-se a degradacdo de performance (baixa escalabilidade)
dos algoritmos quando o processo de mineracdo precisa ser repetido diversas vezes em
um arquivo de log de execucdo grande (ex: milhares de instancias) e que continua
crescendo. Em tais casos, o comportamento completo do processo s6 pode ser
aproximado por um conjunto de dados de execucdo cada vez maior a ser capturado no
arquivo de log. Ja a segunda limitacdo esta relacionada a falta de suporte para a
descoberta de eventos de atualizacdo (remocdo de elementos) do modelo durante a
mineracdo incremental do log. Neste caso, apds a descoberta de um modelo de processo
parcial ou final, quaisquer mudancgas ocorridas no processo (remocédo de atividades,
tarefas, transicdes e atores) necessitam ser descobertas e incorportadas a este modelo.
Assim, a premissa desta pesquisa é de que, tanto a mineracdo de grandes arquivos de
logs, como a mineracao de logs com eventos representando modificagfes nos processos,
poderiam ser mais eficiente, tanto do ponto de vista de tempo execucdo, como do ponto
de vista de qualidade do modelo. E a hipdtese é de que isso pode ser obtido através da
aplicacdo de uma estratégia incremental de mineracdo modificada. A abordagem, aqui
proposta, deve permitir que se extraia resultados parciais a partir do log (ou seja,
modelos de processos parciais) 0 mais cedo possivel, e posteriormente, o incremento do
modelo com novos eventos gerados, quando estes estiverem disponiveis. Além disso, se
espera que a mineracdo do log gerado, a partir da execucdo do sistema legado, possa
revelar informacGes adicionais sobre os processos de negdcios, como as atividades
concorrentes e os atores de uma atividade, informacdes estas que seriam complexas de
serem obtidas a partir da anélise estatica do codigo fonte.
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Neste trabalho, € proposto um novo algoritmo para a extracdo, de forma
incremental, de estruturas de processos de negdcio a partir de sistemas de informacéo. O
algoritmo aqui proposto utiliza técnicas de mineragcdo de processos (COOK; WOLF,
1998), para extrair as estruturas que representam o comportamento dinamico da
aplicacdo. As maiores contribuicbes desta nova abordagem sdo: i) a extragdo
incremental de estruturas de processo de negdcio, considerando operacdes de adicdo e
remocao de elementos (atividades, transicdes, controles de fluxo, etc) do modelo, a
partir de sistemas de informacéo; e ii) a extracdo de informacdes complementares do
processo de negdcio, como os atores de cada tarefa, controles de fluxo que representam
concorréncia (ex: AND-split/join).

O algoritmo IncrementalMiner ((KALSING; IOCHPE; THOM, 2010a)
desenvolvido durante a pesquisa para 0 mestrado, é responsavel pela extracdo
incremental de processos de negdcio. Este algoritmo foi criado com base no algoritmo
HeuristicMiner (WENTERS; AALST; MEDEIROS, 2006). A principal razdo em adotar
0 HeuristicMiner como base ao invés de outros algoritmos de mineracdo existentes
como, por exemplo, o Miner (AALST, 2004c), Alpha++ (WEN, 2007),
ProbabilistMiner (SILVA; ZHANG; SHANAHAN, 2005) ou GeneticMiner
(MEDEIROS; WENTERS; AALST, 2007), foi basicamente a sua precisdo satisfatoria,
assim como o seu bom suporte para extrair as principais construcdes de processos de
negécios (por exemplo, XOR/AND-split/join, lagos, etc).

O algoritmo foi aplicado na mineracdo incremental de logs, utilizando duas bases de
dados de logs de processo: uma base empirica, gerada por um simulador de processos, e
uma base real gerada a partir de reiteradas execucfes de um sistema legado. Na sua
avaliagdo de desempenho, o IncrementalMiner mostrou alta performance para extrair os
processos de negdcios de log com grandes volumes de eventos, sendo ainda mais rapido
quando utilizado na mineracdo incremental de diversos logs parciais de eventos. O
tempo total de processamento dos logs foi reduzido em 64% durante a mineragédo
incremental. O tempo de resposta do IncrementalMiner, para 0 mesmo conjunto de
eventos, foi cinco vezes menor do que o tempo de execucdo do algoritmo Alpha++
(WEN, 2007) e oitenta vezes mais rapido do que o tempo de execucdo do
HeuristicMiner para o arquivo com o log completo. Os modelos de processos extraidos
mostraram precisdo igualmente satisfatoria quando comparados com os resultados dos
demais algoritmos de minerag@o ndo incrementais. Ja para 0s modelos gerados durante a
mineracdo incremental, o algoritmo IncrementalMiner mostrou precisdo superior,
quando utilizado no processamento de logs que continham mudangas no processo, como
por exemplo a remogdes de atividades obsoletas do modelo. Isto foi possivel devido ao
seu suporte para descoberta de eventos implicitos de remocao de elementos do processo,
tarefa esta ndo suportada pelos demais algoritmos incrementais.

1.2 Objetivo e Metodologia

O principal objetivo deste trabalho é a pesquisa e o desenvolvimento de uma
abordagem incremental para a mineracdo de processos de negécio, abordagem esta
capaz de absorver o conhecimento descoberto também de forma incremental. Esta
pesquisa foi realiza no contexto de um projeto mais amplo que visa o desenvolvimento
de uma teécnica de reescrita de sistemas legados baseada em tecnologia SOA e BPM
(NASCIMENTO; IOCHPE; THOM; REICHERT, 2009), (RADAELLI JUNIOR,;
NASCIMENTO; IOCHPE, 2011), (NASCIMENTO; IOCHPE; KALSING; THOM;
MOREIRA, 2012).
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Para atingir este objetivo, seguiu-se a seguinte metodologia de trabalho:

1. Levando em consideracéo a deficiéncia na extracdo de estruturas de processos da
abordagem apresentada em (NASCIMENTO et al, 2009), realizou-se um
levantamento bibliografico sobre as principais técnicas de mineracdo de
processos (Trabalho Individual de Mestrado, 2008);

2. ldentificou-se que ndo havia até entdo, abordagens eficientes e completas para
esta tarefa. Com isso, decidiu-se adaptar os algoritmos existentes para alcancar o
objetivo esperado (KALSING et al, 2010a).

3. Aplicacdo do algoritmo derivado em um estudo de caso real (KALSING et al,
2010b);

4. Criacdo de uma extensao do algoritmo de mineracdo incremental para suporte a
identificacdo de modificacdes na estrutura do processo (KALSING et al, 2012);

ol

. Avaliacdo do modelo resultante através do método de estatistica Kappa
(KALSING, 2010b).

1.3 Trabalhos Relacionados

A extracdo de processos de negdcios a partir de sistemas de informacao tornou-se o
foco de muitos projetos de pesquisa na atualidade. Podemos dividir os trabalhos
relacionados em dois grupos: 1) mineracdo de processo a partir do log de execucéo e 2)
extracdo de processos de negdcios a partir do codigo fonte.

1.3.1 Principais Algoritmos de Mineracado de Processos

O primeiro grupo inclui os algoritmos de mineracdo de processos. Eles permitem a
mineracao de rastros (traces) de execucdo de um sistema para extrair informac6es como
processos de negdcios, aspectos de estruturas organizacionais e regras de negécio (van
der Aalst, 2003). Um dos principais algoritmos que utiliza a abordagem de mineracéo
de processos é o GeneticMiner (MEDEIRQOS, 2007). Este algoritmo utiliza métodos de
busca adaptativa que simulam o processo de evolucdo. Quando comparado aos demais
algoritmos de mineracdo, ele apresenta melhor preciséo do modelo extraido,
especialmente para a mineracdo de processos que apresentam comportamento mais
complexo. No entanto, este algoritmo de mineragdo de processos muitas vezes necessita
de alto tempo de processamento para chegar ao resultado, além de utilizar apenas
registros histéricos de log, ndo considerando a mineracdo incremental de processos de
negocios a partir do log de eventos. A presente abordagem, por outro lado, suporta a
mineracdo incremental, o que leva a uma reducdo consideravel do tempo total de
processamento sem comprometer a qualidade do resultado. Ja outro algoritmo de
mineracao que pode ser destacado € o algoritmo criado por Ma et al (MA; TANG; WU,
2011). Ele permite a mineracdo incremental dos logs de execucdo de um sistema de
informagdo, permitindo gerar um modelo parcial inicial e realizar sua atualizagdo a
medida que novas entradas sdo geradas no log. A grande restricdo deste algoritmo é sua
limitagdo com relacgéo a atualizagdo do modelo na mineragéo incremental. Atualmente
apenas operagdes de complementacdo (adicdo de tarefas e transi¢cdes) sdo suportadas
pelo algoritmo.

Outros dois trabalhos de destaque proporam a identificacdo de modificacdes no
processo a partir do log. No primeiro deles, Gunter el tal (GUNTHER; RINDERLE-
MA; REICHERT; AALST, 2008) propos novas técnicas para lidar com as limitacfes
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descritas anteriormente. Apesar de suas técnicas nao preverem a mineracdo incremental
de logs de execucdo, ele introduziu a mineracdo de alteracGes ad hoc em instancias de
processos de negocio. Para isto, foram criados eventos especializados no log para
descrever modificacdes nas instancias de processos (ex: evento de insercdo de tarefa,
evento de remocao de tarefa, etc). Estes eventos registram no log todas modificacdes
possiveis em uma instancia de processo. Desta forma, logs com modificacbes de
processos sdo interpretados diferentemente de logs convencionais onde o conteddo
descreve a execucdo de um processo de negdcio. Neste log especializado, o autor
considera uma sequéncia de operacdes de adicdo e remocdo obtidas a partir de eventos
de modificacdo de uma instancia de processo. O problema com esta abordagem é que,
em alguns casos, sistemas de informacdo e SGWf ndo geram no log informacdes sobre
modificacbes do processo (ex: sistemas ERP legados). Neste caso pode ser dificil
descobrir mudancas no processo a partir destes sistemas.

No segundo trabalho proposto para identificacdo de modificacdes de processo no
log, Bose et al (BOSE; AALST; ZLIOBAITE; PECHENIZKIY, 2011) introduziu o
conceito de derivacao de conceitos (Concept Drift) aplicado a mineragéo de processos.
Ele aplicou técnicas para deteccdo, localizacdo e classificacdo de modificacdes do
processo diretamente no log de execucdo, sem a necessidade de um log especializado
contendo tais modificacGes, conforme proposto por Gunter et al. A abordagem principal
deste trabalho visa detectar potenciais modificacdes no controle de fluxo do processo,
manifestados como desvios subidos sobre um periodo de tempo, de acordo com 0s
eventos registrados no log. Para isto, 0 autor utilizou uma técnica chamada teste
estatistico hipotético, a qual utiliza procedimentos para avaliar uma hipétese contra um
conjunto de dados de exemplo. O principal objetivo do trabalho de Bose et al era
demonstrar o0s possiveis pontos de mudanca de um modelo de processo, e ndo fornecer
um algoritmo de mineragdo capaz de derivar modelos atualizados.

O algoritmo proposto neste trabalho permite a mineragdo incremental de logs de
execucdo, suportando as principais operacdes de atualizacdo do modelo, como adicdo de
atividades e transicdes e também a remocdo destes elementos do modelo. Além disso,
foi possivel notar que o presente algoritmo obteve em alguns casos melhores resultados
com relagdo a qualidade dos modelos minerados, mesmo durante a mineragéo de logs
historicos (sem a abordagem incremental).

1.3.2 Meétodos de Extracéo a Partir do Codigo Fonte

O segundo grupo inclui os métodos de extracdo de processos de negdcios a partir do
codigo fonte de sistemas de informacgdo. A abordagem proposta em (ZOU et al, 2004)
apresenta um framework de recuperacdo de processos dirigido por modelos, o qual
captura as caracteristicas funcionais essenciais representadas em um processo de
negocio. Ele usa técnicas de rastreamento estatico e heuristicas para realizar o
mapeamento de entidades do cddigo fonte (ex: comandos If, While, etc) para entidades
de processo de alto nivel. Em outro trabalho, Zou (ZOU et al, 2006) compara as
caracteristicas estruturais do fluxo de trabalho projetado com o fluxo de trabalho
implementado (existente na organizacdo), utilizando um modelo intermediario de
comportamento. Finalmente, Liu (LIU et al, 1999) usa uma abordagem de recuperacéo
de requisitos que se baseia em trés etapas basicas: 1) captura do comportamento; 2)
modelagem do comportamento dinamico, e 3) derivacdo dos requisitos como
documentos formais. Todas as abordagens acima descritas usam somente informacoes
estaticas, encontradas no codigo fonte, para extrair modelos de processos de negocios a
partir da andlise de sistemas de informacdo. Este tipo de abordagem ndo permite extrair
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modelos de processo tdo completos quanto os obtidos na abordagem de mineracao, pois
se restrigem apenas as informagdes disponiveis no codigo fonte. O algoritmo proposto
neste trabalho utiliza o comportamento dindmico disponivel apenas em tempo de
execucdo, permitindo extrair elementos como fluxos concorrentes e participantes de um
fluxo de trabalho. E importante ressaltar novamente que nossa abordagem permite a
integracdo das técnicas atuais de analise estatica do codigo com o modelo de extracdo a
partir da execucdo do sistema. Desta forma, & possivel extrair uma estrutura de
processos de negdcios mais completa e mais proxima da representacdo real do processo
que esta implicitamente descrita no sistema de informacéo.

1.4 Estrutura do Texto

No Capitulo 2 é revisado o tema mineracdo de processos de negdcio. Uma
introducdo conceitual sobre o0 assunto é apresentada, assim como as principais estruturas
para representacdo do modelo de processo.

No Capitulo 3 sdo apresentados os principais algoritmos de mineracdo incremental,
apresentando seu comportamento e principais vantagens e limitacdes. Ao final do
capitulo € apresentado um resumo qualitativo dos algoritmos, baseado nas observacoes
realizadas ao longo do capitulo.

O Capitulo 4 apresenta a abordagem incremental de mineracdo proposta neste
trabalho, a qual representa a principal contribuicdo desta pesquisa. Este mesmo capitulo
descreve o funcionamento do algoritmo IncrementalMiner, componente fundamental na
extracdo incremental das estruturas de processo do log. Complementarmente €
apresentado o modelo conceitual de processo que foi utilizado para armazenar o
resultado da mineracdo. Também é apresentada a ferramenta de mineracéo desenvolvida
especialmente para dar suporte a extracao incremental de modelos de processos a partir
do log.

Um estudo de caso é apresentado no Capitulo 5. Neste foram desenvolvidos diversos
experimentos que demonstraram a performance e qualidade dos modelos minerados a
partir do algoritmo IncrementalMiner. Um sistema legado real foi utilizado para
geracdo dos logs e mineracdo do modelo de processo. Para verificar se 0 modelo
extraido representa 0 comportamento de processo contido no sistema legado, um
modelo estatistico baseado no método Kappa foi utilizado. Esta verificagdo levou em
consideracdo o nivel de concordancia entre observadores (analistas de negdcio) sobre o
modelo de processo minerado. Além do estudo de caso, neste capitulo foram também
descritos experimentos realizados sobre arquivos de logs empiricos, gerados a partir de
um simulador de execucdo de processos. Assim como no estudo de caso, nestes
experimentos foram avaliados critérios de performance e qualidade dos modelos
gerados. Porém, foram utilizados cenarios ndo previstos no estudo de caso, como
tratamento de ruidos, atualizacdo incremental do modelo (remocdo de atividades e
atores do modelo) e atividades executadas em lago.

Finalizando, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, reiterando as
principais contribuicbes do mesmo e fornecendo sugestdes para trabalhos futuros
envolvendo o tema abordado.
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2 INTRODUCAO A MINERACAO DE PROCESSOS

O objetivo da mineracdo de processos € extrair um modelo de processo explicito a
partir de logs de execucdo de um sistema de informacdo. O desafio é criar o modelo de
processo, dado um log de eventos, tal que o modelo seja consistente com o
comportamento dinamico observado neste log. Além disso, a mineracdo de processos
também foca nas relaces de causalidade entre atividades. Assim, ao invés de iniciar
com a modelagem de um processo, como € tradicionalmente esperado, mineracdo de
processos inicia obtendo informacdo sobre os processos como eles séo executados.
Inicia-se assumindo que € possivel registrar eventos com informacdes sobre a ordem em
que estes eventos sdo executados. Qualquer sistema de informagdo pode oferecer esta
informacdo de alguma forma, mesmo que seja necessaria a sua customizagdo. Desta
forma, ndo é necesséria a presenca de um Sistema Gerenciador de Workflow (SGWf)
para geracao destes logs de processo.

2.1 Conceitos Basicos

O objetivo das técnicas de mineracdo de processos € fazer a engenharia reversa de
um processo de negocio a partir da coleta de dados em tempo de execucdo, para entdo
suportar a analise e projeto de workflows. E fato que em muitos casos, antes da
implantacdo de um sistema de automacdo de processos, este processo ja estava presente
na empresa de alguma forma. Ou seja, a organizacdo ja utilizava algum tipo de sistema
de informacdo que de alguma forma gerava dados ou logs de processos de forma
informal. A informagéo coletada em tempo de execucdo a partir destes logs pode ser
usada para derivar um modelo que explicard os eventos registrados, conforme a Figura
2.2. Este modelo pode ser usado entdo em ambas fases de diagndstico e reengenharia de
processos. Assim, obtendo um conjunto de execucgOes reais de processos (eventos de
log) como ponto de partida, € possivel descobrir um processo e verificar sua
conformidade com relagdo ao comportamento observado.

Para comparar a mineragao de processos com a abordagem tradicional que vai em
direcdo ao projeto e execucdo de processos, consideremos o ciclo de vida do processo
mostrado na Figura 2.1. O ciclo de vida consiste em quatro fases: (i) projeto de
workflow, (ii) configuracdo de workflow, (iii) execucdo do workflow, e (vi) diagnostico
do workflow. Na abordagem tradicional, a fase de projeto € usada para construir um
modelo de workflow. Isto € tipicamente feito por um analista de negdcio e é dirigido por
idéias gerenciais sobre melhorias dos processos de negocio. Se o projeto € finalizado, o
sistema de workflow (ou qualquer outro sistema que suporte o processo) é configurado
como especificado nesta fase. Na fase de configuracdo € necessario lidar com as
limitacdes e particularidades do sistema de gerenciamento de workflow que serd usado.
Na fase de execucdo, casos (instancias de processos) sdo gerados pelo sistema de
workflow como especificados na fase de projeto e realizados na fase de configuragéo.
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Baseado na execucdo do processo, € possivel coletar informacGes que serdo analisadas
na fase de diagnostico. A fase de diagndstico pode novamente prover entrada para a fase
de projeto completando o ciclo de vida do processo. Na abordagem tradicional o foco
esta na fase de projeto e configuracdo. Menos atencdo é dada para a fase de execucdo e
poucas organizacdes sistematicamente coletam dados em tempo de execucao, 0s quais
sdo analisados como entrada para a reengenharia do processo, deixando assim a fase de
diagnostico geralmente ausente. Além disso, ap0s a execucdo e mineracdo de logs, €
possivel ainda a realizacdo de uma analise delta (AALST, 2004a) ou analise de
conformidade (ROZINAT; AALST,2006b) para comparar 0 comportamento registrado
no log com algum modelo de processo ja existente a fim de detectar possiveis desvios.
Esta analise é util para verificar a existéncia de possiveis falhas, desvios ou melhorias
que podem ser realizadas sobre o0 modelo de processo.

(2) Mineragéo Workflow

-~

/ Disgrasis \(3_/ Andalise Delta

f Workflow \ o
|

Execugio

Workflow Projeto

Workflow

Configuragdo |

\ Workflow //

(1) Abordagem Tradicional

Figura 2.1: O ciclo de vida do processo é usado para ilustrar a mineragdo de processos e analise
Delta (AALST, 2004a) em relagdo ao projeto de processos tradicional (AALST et al., 2003).

Os autores Cook e Wolf (COOK; WOLF, 1998) e van der Aalst et al (AALST,;
MARUSTER, 2004b) usam o termo mineracdo de processos para descrever o método de
descoberta da estrutura de um processo de negécio a partir de um conjunto real de
execucdes de um sistema de informacdo. Para ilustrar os principios da mineracdo de
processos, consideremos o log de processo mostrado na Tabela 2.1. Este log contém
informac@es sobre cinco casos (instancias de processos). O log mostra que para quatro
casos (casos 1, 2, 3 e 4) as tarefas A, B, C e D foram executadas. Para o quinto caso,
somente duas tarefas diferentes foram executadas: tarefas E e F. Se a tarefa B ¢
executada, entdo a tarefa C também serd. Porém, para alguns casos, a tarefa C €
executada antes da tarefa B. Baseado nesta informacdo mostrada na tabela e fazendo
algumas suposicdes sobre a completeza do log (assume-se que 0S casos S&o
representativos e um conjunto suficientemente grande de possiveis comportamentos sdo
observados dentro do log), podemos deduzir, por exemplo, o modelo de processo
mostrado na Figura . O modelo é representado em termos de uma rede de Petri
(REISIG; ROZENBERG, 1998). A rede de Petri pode iniciar com a tarefa A e terminar
com a tarefa D. Estas tarefas sdo representadas por transicbes. Apds executar A, as
tarefas B e C sdo habilitadas em paralelo. Note que para este exemplo é assumido que
duas tarefas sdo paralelas se elas aparecem em qualquer ordem dentro do log.
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Para este simples exemplo, é facil construir um modelo de processo que € capaz de
reproduzir um log de processo. Para modelos de processo maiores e mais elaborados
(ex: diversas atividades paralelas, lacos, etc), esta tarefa pode se tornar muito mais
complexa. Por exemplo, se um modelo exibe alternativas e rotas paralelas, entédo o log
de processo tipicamente ndo conterd todas possiveis combinacdes. Considere um
processo com 10 tarefas, cada qual executada em paralelo. O nUmero total de
combinag6es podera chegar a 10! = 3628800.

Qualgquer sistema que suporte processos
operacionais com geragdo de eventos na forma de
log de transagdes ou trilha de auditoria. Exemplos
incluem sistemas gerenciadores de workflow (ex:

Qualquer processo onde é possivel identificar
| casos (ex: instdncias de processos)

Suporta/ Staffare), sistemas ERP (ex: SAP R/3), sistemas
Controla .-|de informagdo hospitalar (ex: Siemens Soarian),
: Sistema de " |sistemas de gerenciamento do relacionamento com
Pr oceissos ) 5 z | cliente (ex: Microsoft CRM), sistemas de
Operacionais nf ormaeao . composicdio e orquestragdo de Web Services (ex:
Oracle BPEL), etc.

T Definem

™
t Registram

Modelos de Mineragdo de Logs de
Processo Processos Evento
(MXML)

Figura 2.2: Visao geral da mineragdo de processos (MEDEIROS; WENTERS; AALST, 2007).

Apesar da constatacao realiza acima, ndo faz parte da realidade presumir que todas
as combinacOes estardo presentes no log. Além disso, certos caminhos através do
modelo de processo poderdo ter uma baixa probabilidade de executar e permanecerao
indetectaveis. Dados com ruidos (ex: erros no log) podem complicar ainda mais esta
questdo. Assim, estes sdo apenas algums dos problemas com os quais € necessario
lidar ao trabalhar com mineragéo de processos.

Tabela 2.1: Um log de processo.

ID Caso ID Tarefa
Caso 1 Tarefa A
Caso 2 Tarefa A
Caso 3 Tarefa A
Caso 3 Tarefa B
Caso 1 Tarefa B
Caso 1 Tarefa C
Caso 2 TarefaC
Caso 4 Tarefa A
Caso 2 Tarefa B
Caso 2 Tarefa D
Caso 5 TarefaE
Caso 4 Tarefa C
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Caso 1 Tarefa D
Caso 3 Tarefa C
Caso 3 Tarefa D
Caso 4 Tarefa B
Caso 5 Tarefa F
Caso 4 Tarefa D

S B M 1

A D
I—'{/-_\;—h L —H;_l_T
1 - . A

I‘\. ..I '\.\_ ,-'J

- B=0=k f
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Figura 2.3: Um modelo de processo que corresponde ao log de processo da Tabela 2.1 (AALST;
WEUTERS, 2004).

2.2 Modelos formais utilizados em Process Mining

Os modelos formais descritos nesta secdo sdo modelos utilizados na apresentacéo
dos resultados da grande maioria dos algoritmos de mineracdo. Neste trabalho, estes
modelos representam grafos de processos de negdcio decorados com elementos
semanticos especificos para este contexto.

2.2.1 Redes de Petry

Nesta secdo é apresentado um modelo variante das redes de Petri classicas, chamado
rede Transicdo/Lugar (Place/Transition). Este modelo de rede de Petri sera referenciado
ao longo deste trabalho, através dos algortimos de mineracdo que utilizam este método
formal para descricdo dos processos de negécio. Detalhes do modelo tradicional de
redes de Petri ndo serdo abordados aqui e podem ser obtidos em (REISIG;
ROZENBERG, 1998),(DESEL; ESPARZA, 1995) e (MURATA, 1989).

Definicdo 1 (P/T-nets) Uma rede de Transi¢do/Lugar, ou simplesmente P/T-net, é
uma rede onde:

1. P € um conjunto de lugares finito,
2. T € um conjunto de transicdes finitotal que P N T =0, e
3.F S (PxT)N(TxP)éum conjunto de arcos dirigidos, chamado relacéo de fluxo.

Uma rede P/T-net marcada é um par (N,s), onde (P,T,F) é uma rede P/T-net e onde s
€ um pacote sobre P denotando a marca da rede. O conjunto de todas as redes marcas
P/T-net é denominado N.

N/ S
AND aND
TN P - "" re N
I ' | | %l )
\_/ L/ L
L | e ¥
L

Figura 2.4: Outro modelo de processo (DER; A.; MARUSTER, 2004). tupla (P,T,F)
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Uma marcacdo € um pacote sobre um conjunto de lugares P. Ela é uma funcéo
de P para 0s nimeros naturais. Usa-se conchetes para enumerar 0s pacotes, como por
exemplo [a?%, b, ¢3] para denotar o pacote com dois a’s, um b, e trés c’s. A soma de dois
pacotes (X + Y), a diferenca (X - Y), a presenca de um elemento no pacote (a € X) e a
nocdo de sub-pacotes (X < Y) é fortemente definida e eles podem ligar com uma mistura
de conjuntos e pacotes.

SejaN = (P, T, F) uma rede P/T-net. Elementos de P U T sdo chamados nés. Um
no X é um no de entrada de outro no y se e somente se existe um arco dirigido de x até y,
ou seja (x, y) € F. O nd x € um no de saida de y se e somente se (y, X) € F. Para qualquer

exePUT, xe={y|(xy) € F}andx={y|(xy) € F}.

A Figura 2.4 mostra uma rede P/T-net consistindo de 8 lugares e 7 transi¢es. A
Transicdo A tem um lugar de entrada e um lugar de saida, a transicdo AND-split tem um
lugar de entrada e dois de saida, e a transicdo AND-join tem dois lugares de entrada e um
de saida. O ponto preto no lugar de entrada de A representa um token. Este token denota
a marca inicial. O comportamento dindmico de uma rede P/T-net marcada € definido pela
regra de disparo abaixo.

Definicéo 2 (Regra de Disparo) Seja (N = (P, T, F), s) uma rede marcada P/T-net.
A Transicdo t €T esta habilitada, e é denotada por (N, s)[t), se ¢ somente se ot < s. A
regrade disparo _ [ _) <N X T x N é a menor relacdo que satisfaz qualquer (N = (P,
T,F),s) eNequalquer teT, (N, s)[t) = (N, s) [t) (N, s - st +te).

Na marca mostrada na Figura 2.4, um token no lugar de origem da condi¢des para
a transicdo A ser habilitada. Disparando esta transi¢cdo, remove-se o token do lugar de
entrada e coloca-o no lugar de saida. Na marca resultante, duas transicdes estdo
habilitadas: E e AND-split. Embora ambos estejam habilitadas somente uma pode
disparar. Se o AND-split dispara, um token é consumido e dois token sdo produzidos.

Definicdo 3 (Marcacdes Alcancaveis) Seja (N, Sp) uma rede marcada P/T-net em
N. Uma marca s € alcancavel a partir da marca inicial sy se e somente se existe uma
sequéncia de transi¢des habilitadas cujo disparo conduz s, até s. O conjunto de marcas
alcancaveis de (N, So) € denotado por [N, Sp).

A rede marcada P/T-net mostrada na Figura 2.4 tem marcas alcancaveis. Algumas
vezes e conveniente mostrar a sequéncia de transi¢es que séo disparadas para alcancar
alguma dada marcacdo. A notacdo a sequir foi utilizada para descrever sequéncias. Seja
A um alfabeto de identificadores. Uma sequéncia de tamanho n, para algum nimero
natural n € IN, sobre um alfabeto A é uma fun¢do o : {0,..., n - 1} — A. Uma sequencia
de tamanho zero é chamada sequencia vazia e escrita como ¢. Para maior legibilidade,
uma sequéncia de tamanho positivo € usualmente escrito pela justaposicdo dos valores
da funcdo. Por exemplo, a sequencia o: {(0, @), (1, @), (2, b)}, paraa e b € A, ¢
escrito como aab. O conjunto de todas as sequéncias de tamanho arbitrario sobre o
alfabeto A é escrito como A*.

Definicdo 4 (Disparando sequéncias) Seja (N, sp) com N = (P, T, F) uma rede
marcada P/T-net. Uma sequencia ¢ € T* é chamada sequéncia de disparo de (N, sg) se e
somente se, para algum ndmero natural n € IN, existem marcacdes Si,...,S, € transicoes
ty,...tp eT tal que o = t;...t, €, paratodo i com 0 <i<n, (N, sj)[ti+1) € Si+1 =SI - *tj+1
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+ ti+1. Pode-se notar que n = 0 implica que ¢ = ¢ e que ¢ esta disparando a sequéncia
de (N, s0). A sequencia ¢ ¢ dita habilitada na marcagédo Sp, denotado por (N, So)[o).
Disparando a sequencia o resulta na marcacéo s,, denotado por (N, So)[c) (N, Sp).

Definicdo 5 (Conectividade ou Connectedness) Uma rede N = (P, T, F) é
fracamente conectada, ou simplesmente conectada, se e somente se, para cada dois nds x
eyem PUT, x(FUF )", onde R é a inversa e R* o encerramento reflexivo e
transitivo da relacdo R. A rede N é fortemente conectada se e somente se, para cada dois
nés x ey, xF'y.

Assumi-se que todas as redes sdo fracamente conectadas e tem ao menos dois nos. A
rede P/T-net mostrada na Figura 2.4 ndo é fortemente conectada porque ndo existe
caminho direto de D para A.

Definicdo 6 (Limitacdo e Seguranca) A rede marcada (N = (P, T, F), s) € limitada
se e somente se 0 conjunto de marcagdes alcancaveis [N, s) € finito. Ele é seguro se e
somente se, para qualquer s’<[N, s) e qualquer peP, s’(p) = 1. Podemos notar que
seguranca implicaem limitacdo. A rede marcada P/T-net mostrada na Figura Figura 2.4
é segura e também limitada pois nenhum dos oito estados alcangaveis coloca mais que
um token em um lugar.

Definicdo 7 (Transices mortas e Liveness) Seja (N = (P, T, F), s) uma rede
marcada P/T- net. A transicdo t<T é morta em (N,s) se e somente se ndo existirem
marcacdes alcancaveis s’ €[N, s) tal que (N, s”)[t). (N, s) é viva se e somente se, para
cada marcacdo alcancavel s’ [N, s) e t e T, existe uma marcacao alcancavel s"<[N, s’)
tal que (N, s™)[t). Podemos notar que a vivacidade implica na auséncia de transicdes
mortas.

Na Figura 2.4 nenhuma das transi¢cdes sdo mortas. Porém, a rede ndo esta viva pois
ndo é possivel habilitar cada transi¢do continuamente.

2.2.2 Redes de Workflow (WF-net)

A maioria dos sistemas de workflow oferecem blocos de construcdo padronizados
como AND-split, AND-join, OR-split e OR-join (JABLONSKI; BUSSLER, 1996),
(LEY-MANN; ROLLER, 1999). Estas construcdes sdo usadas para modelar sequéncias,
condigdes, roteamentos paralelos e iterativos. Claramente, uma rede de Petri pode ser
usada para especificar o controle de fluxo de um processo. Tarefas sdo modeladas por
transicOes e dependéncias causais sdo modeladas por lugares e arcos. De fato, um lugar
corresponde a uma condicdo, a qual pode ser usada como pré-condicdo e/ou pos-
condicdo para tarefas. Um AND-split corresponde a transicdes com dois ou mais
lugares de saida (paralelismo), e um AND-join corresponde a uma transicdo com dois
ou mais lugares de entrada (sincronizacdo). OR-split/OR-join correspondem a lugares
com multiplos arcos de saidas/entradas. Segundo Aalst et al (AALST; MARUSTER,
2004), uma rede de Petri que modela o fluxo de controle de um workflow, é chamada de
rede de Workflow (WF-net). Uma rede WF-net especifica 0 comportamento dinamico
de um simples caso em isolado.

Definicdo 8 (Redes de Workflow) Seja N = (P, T, F_) uma rede P/T-net e t um
identificador recente que ndo estd em PUT. N é uma rede workflow (WF-net) se e
somente se:
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1) Criacdo do objeto: P contém um lugar de entrada i tal que =i =0,
2) Objeto de conclusdo: P contém um lugar de saida o tal que 0+=0,

3) Conectividade: N = (P, TU{t}, Fu{(o, 1),(t, i)}) é fortemente conectada.

Definicdo 9 (Soundness ou Solidez) Seja N = (P, T, F) uma WF-net com lugar de
entrada i e lugar de saida 0. N é solida se e somente se:

1) Seguranga: (N, [i]) é segura,

2) Execucdo Correta: para qualquer marcacdo s [N, [i]), oes implicas = [o],
3) Opgéo para Completar: para qualquer marcagdo se[ N, [i]), [0]€[N,s), e
4) Auséncia de tarefas mortas: (N, [i]) ndo contém transi¢des mortas.

A Figura 2.4 é uma rede solida. Solidez pode ser verificada usando técnicas de
andlise tradicionais de redes de Petri. Um exemplo de ferramenta adaptada para anélise
de WF-net é a Woflan (VERBEEK; BASTEN; AALST, 2001).

Definicdo 10 (Log de processo completo) Seja N = (P, T, F) uma WF-net sélida
(ver definicdo 9), ou seja Ne W. W é um log de processo de N se e somente se We P(T*)
e cada trace o € W € uma sequéncia de disparo de N iniciando no stado [i] e terminando
no estado [0]. Ou seja, (N, [iD[o)(N, [0]). W é um log de processo completo de N se e
somente se:

1) para qualquer log de processo 7’ de N: >w’c>w, e
2) para qualquer te T existe um c €W tal que teo.

A definicdo de log completo (completeness) dada na definicdo 10 pode parecer
arbitraria, mas nao é. Devemos notar que seria irrealista pensar que todas as seqliéncias
de disparo possiveis estdo presentes no log. Primeiro, porque o nimero de possiveis
sequéncias podem ser infinitas (no caso de lagos). Segundo, processos normalmente tém
um namero exponencial de estados e, portanto, o nimero de seqliéncias de disparo
possiveis pode ser muito grande. Finalmente, mesmo que ndo haja paralelismo e lacos,
mas apenas N escolhas binarias, o nimero de possiveis seqiiéncias pode ser 2".
Portanto, é necessaria uma definicdo mais fraca de integralidade. Se ndo houver
ocorréncias de paralelismo e de lagos, mas apenas N escolhas binarias, 0 nimero de
casos pode ser tdo pequeno quanto 2, usando a definicdo dada de integralidade. Claro
que, para um N grande, é improvavel que todas as escolhas sejam observadas em apenas
dois casos, mas ela ainda indica que essa exigéncia é consideravelmente menos exigente
do que observar todas as sequéncias possiveis. O mesmo vale para processos com lacos
e paralelismo. Se um processo possui N fragmentos sequenciais onde cada um expde
paralelismo, o nimero de casos necessarios para observar todas as combinagdes
possiveis € exponencial em nimero de fragmentos.

Definicdo 11 (SWF-net) Uma rede WF-net N = (P, T, F) é uma rede de workflow
estruturada (SWF-net), se e somente se:

1) ParacadapeP eteT com (p,t) eF: |pe| > 1 implica |t = 1.
2) ParacadapeP eteT com (p, t) eF: |*t| > 1 implica|*p| = 1.
3) Néo existem lugares implicitos.
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A primeira vista, os trés requisitos na defini¢cdo acima parecem ser restritivos. De
um ponto de vista pratico, este ndo é o caso. Primeiro, a rede estrutural de workflow
permite todas as construcdes de rotas encontradas na pratica. Sequéncias, paralelismo,
rotas condicionais e iterativas, sdo possiveis e os blocos de construcdo basicos (AND-
split, AND-join, OR-split e OR-join) sdo tambem suportados. Em segundo lugar, redes
de workflow que ndo sdo estruturadas sdo tipicamente dificeis de ser compreendidas e
deveriam ser evitadas. Em terceiro lugar, muitos sistemas de gerenciamento de
workflow somente permitem processos que correspondem a redes estruturadas. A Ultima
observacao pode ser explicada pelo fato destes sistemas usarem na maioria das vezes
linguagens de modelagem que separam os blocos de construcdo para OR-split e AND-
join.

2.3 Aspectos da Mineragao de Processos

Mineracdo de processos levanta um numero de questdes cientificas interessantes.
Como indicado na secdo anterior, algumas destas questbes ja foram tratadas por
pesquisadores enquanto outras requerem ainda mais pesquisa. Nesta secdo, serdo
revisados os principais aspectos da area de mineracdo de processos. Estes aspectos
precisam ser considerados por todos os algoritmos de mineragcdo para que 0S Mmesmos
possam extrair modelos de processo corretos a partir do log.

2.3.1 Minerando Tarefas Ocultas

Uma das suposicdes basicas da mineracdo de processos € que cada evento (uma ocor-
réncia de uma tarefa para um caso especifico) é registrado no log. Claramente, ndo é
possivel localizar uma informacao sobre uma tarefa se esta ndo estiver registrada no log.
Porém, dada uma linguagem especifica, € possivel perceber que ha uma tarefa
chamada tarefa escondida. Considere por exemplo, que na Tabela 2.1 o0s eventos que
referenciam a tarefa A sdo removidos. Apesar do log ndo revelar a tarefa A, é claro que
ali existe uma estrutura AND-split se for assumido que as tarefas B e C possuem
caracteristicas de execucdo em paralelo. Similarmente, podemos detectar que existe
uma tarefa AND-join se forem removidos do log todos os eventos referenciando a
tarefa D. Suponhamos que ambas tarefas A e D séo removidas da Tabela 2.1. Neste
cenario, ainda € possivel automaticamente construir um modelo de processo similar a
Figura 2.3 (ver a Figura 2.5). Porém, para processos mais complexos, & mais dificil
adicionar estas tarefas escondidas, e este portanto coloca um problema interessante
relacionado a questdes como comportamento observavel e ramificacbes (GLABBEEK;
WEIJLAND, 1996).
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Figura 2.5: Um modelo de processo com duas tarefas escondidas (AALST; WEIJTERS, 2004).
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2.3.2 Minerando Tarefas Duplicadas

O problema de tarefas duplicadas refere-se a situacdo em que pode-se ter um
modelo de processo (uma rede de Petri) com dois nés referenciando a mesma tarefa.
Suponhamos que na Tabela 2.1 e na Figura 2.3 a tarefa E fosse renomeada para B (ver
Figura 2.6). Claramente, o log modificado pode ser o resultado de um modelo de
processo modificado. Neste caso, torna-se muito dificil automaticamente construir um
modelo a partir da Tabela 2.1 com a tarefa E renomeada para B porque ndo é possivel
distinguir o B no caso 5 dos B’s em outros casos. Note que a presenca de tarefas
duplicadas estd relacionada a tarefas escondidas. Muitos processos com tarefas
escondidas mas com nenhuma tarefa duplicada podem ser transformados em processos
equivalentes com tarefas duplicadas e sem nenhuma tarefa escondida.
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Figura 2.6: Um modelo de processo com tarefas duplicadas (AALST; WEIJTERS, 2004).

2.3.3 Construcbes Sem-Escolha-Livre

Redes de Petri de escolha-livre (Free-choice Petri) sdo redes onde ndo existem
duas transi¢cdes consumindo a partir do mesmo local de entrada, mas sim onde uma tem
um local de entrada o qual ndo é local de entrada de outra (DESEL; ESPARZA, 1995).
Isto exclui a possibilidade de escolhas de juncbes e sincronizacdo. Redes de petri de
escolha-livre sdo classes bem conhecidas e amplamente usadas deste tipo de rede.
Porém, muitos processos ndo podem ser expressos em termos de redes de escolha-livre.
Infelizmente, a maioria das técnicas de mineracdo (também aquelas que ndo usam redes
de Petri) assumem modelos de processo correspondendo a classe redes de livre-escolha.
Construcdes de redes sem-livre-escolha sdo dificeis de modelar pois elas representam
"escolhas controladas”. Ou seja, a escolha entre duas tarefas ndo é determinada dentro
de um ndé no modelo de processo, mas pode depender das escolhas feitas por outras
partes do processo. Claramente, este comportamente externo é dificil de minerar e pode
requerer muitas observagoes.

A Figura 2.3 € uma rede de livre-escolha pois a sincronizacao (tarefa D) e separada
da escolha entre A e E. A Figura 2.7 mostra uma construcdo sem-livre-escolha. Apds
executar a tarefa C existe uma escolha entre a tarefa D e E. Porém, a escolhaentre D e E
é "controlada" pela escolha anterior entre A e B. Note que as tarefas D e E estdo
envolvidas na escolha mas também sincronizam dois fluxos. Claramente este tipo de
construcdo é dificil de minerar pois a escolha ndo é local e o algoritmo de mineragdo
precisa "relembrar” eventos passados.
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Figura 2.7: Um modelo de processo com constru¢oes sem-livre-escolha (AALST; WEIJTERS, 2004).

2.3.4 Minerando Lacos

Em um processo de negécio, pode ser possivel executar a mesma tarefa varias
vezes. Se isto acontece, tipicamente este evento refere-se a uma iteracdo no modelo
correspondente. A Figura 2.8 mostra um exemplo de modelo com este tipo de
situacdo. ApOs executar a tarefa B, a tarefa C pode ser executada arbitrariamente varias
vezes, onde eventos possiveis sdéo BD, BCD, BCCD, BCCCD, etc. Iteragdes como as
relatadas envolvendo a tarefa C sdo faceis de serem descobertas. Porém, uma iteracéo
pode também ser usada para voltar para qualquer tarefa anterior durante o fluxo do
processo. Para processos mais complexos, minerar iteracdes esta longe de ser trivial
pois existem multiplas ocorréncias da mesma tarefa em um dado caso. Algumas
técnicas numeram cada ocorréncia destas estruturas. Por exemplo, a sequéncia de
execucdo BCCCD pode ser representada por B1C1C2C3D1. Estas ocorréncias séo
entdo mapeadas para uma tarefa simples.

T
\

» B —» | — » D
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Figura 2.8: Um modelo de processo com lagos (AALST; WEJTERS, 2004).

2.3.5 Tempo de Uso

A Tabela 2.1 mostra a informagdo minima necessaria para conduzir alguma forma de
mineracdo de processos. Como ja foi dito, cada linha corresponde a uma evento gerado
pela execucdo de uma tarefa de um caso especifico. Em muitos casos, o log também
contém informacdes temporais (cada evento contendo um timestamp). Para modelar a
duracdo da execucdo de uma tarefa, pode-se registrar eventos de inicio e fim.
Comparando as diferencas entre o timestamp dos eventos de inicio e fim, é possivel
descobrir o tempo de execucdo de um processo e suas atividades. A informacgéo de
tempo pode ser usada de duas formas: (i) adicionar a informacdo de tempo para o
modelo de processo e (ii) melhorar a qualidade do modelo de processo descoberto. E
relativamente simples incrementar o modelo de processo com a informacdo de tempo.
Uma abordagem € primeiramente minerar 0 processo enquanto ignora-se o timestamp e
entdo em seguida realizar um "replay" do log no modelo de processo.
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2.3.6 Minerando Diferentes Perspectivas do Processo

Ao minerar um log de eventos de execugdo de processos, diversas perspectivas do
processo podem ser descobertas. A principal perspectiva é a perspectiva de fluxo de
controle. A principal caracteristica desta perspectiva é a ordem das tarefas, que ao final
da mineracdo formardo a estrutura do processo. Esta perspectiva pode também ser
estendida para incluir outras informagdes importantes, como tempo (timestamp), por
exemplo.

Em adicdo a perspectiva de fluxo de controle, podemos relacionar outras
perspectivas: perspectiva organizacional, perspectiva da informacdo e perspectiva da
aplicacdo. Na perspectiva da organizacdo, a estrutura organizacional e sua populacéo
sdo especificadas, descrevendo relacdes entre papéis (classes de recursos baseado nos
aspectos funcionais da empresa) e grupos (classes de recursos baseado nos aspectos
organizacionais), além de outras informacgdes que clarificam detalhes da organizacéo,
como responsabilidades e disponibilidade dos recursos. Recursos podem variar de
humanos a dispositivos computacionais, sendo estes atribuidos a grupos ou papéis. A
perspectiva da informacéo esta ligada aos dados de controle e producdo do processo.
Dados de controle sdo aqueles introduzidos pontualmente para propdsitos gerenciais,
como por exemplo variaveis introduzidas para alterar uma rota do processo. Dados de
producdo sdo objetos de informagcdo como documentos, formularios e tabelas, cuja
existéncia ndo depende do gerenciamento do processo. A perspectiva de aplicacéo lida
com as aplicacBes que irdo ser usadas para executar as tarefas do processo, como
editores de texto e aplicagdes ERP.

Neste trabalho, o algoritmo de mineracdo incremental proposto utiliza a perspectiva
de fluxo de controle do processo e também alguns conceitos da perspectiva
organizacional, onde o objetivo final é obter a estrutura do processo de negdcio e 0s
participantes (recursos que executam cada atividade do processo) . Desta forma, as
demais perspectivas serdo pouco abordadas e apenas citadas ao decorrer deste capitulo.

2.3.7 Lidando com Ruidos

A maioria dos algoritmos de mineragdo assume que a informac&o do log esta correta.
Embora isto seja uma afirmacdo coerente em muitas situacGes, o log pode conter
ruidos (ex: informac@es registradas incorretamente). Por exemplo, pode ser possivel em
determinados casos que um evento ndo seja registrado, ou ainda em alguns casos ele
seja registro fora de ordem. O algoritmo de mineragéo precisa ser robusto com respeito
a este e outros tipos de ruidos. Além disso, este tipo de relacdo de causalidade pode nédo
ser baseada em uma simples observacdo. De fato, poderia-se argumentar que o
algoritmo de mineracdo deveria distinguir excecdes (situacOes excepcionais com pouca
ocorréncia) de um "fluxo normal”. Ao considerar uma informacdo como ruido, €
necessario muitas vezes determinar um valor limite de corte (threshold) deste
comportamento excepcional ou incorretamente registrado. Com este limite de corte, é
possivel definir um valor minimo aceitavel para os eventos serem registrados como
relacbes de causalidade, sendo que qualquer valor abaixo seja automaticamente
considerado como ruido, devendo ser descartado do resultado da mineragéo.

2.3.8 Lidando com Incompleteza

Um log é considerado imcompleto se ele ndo contém as informacdes suficientes
para derivar um processo. Considerando novamente a Tabela 2.1 e o modelo de
processo derivado apresentado na Figura 2.3. Suponhamos que a Figura 2.3 é uma
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representacdo correta de um processo real mas a rota representada pelo caso 5
acontece raramente. Quando minera-se poucos casos, pode ocorrer que somente casos
similares aos casos 1, 2, 3 e 4 sejam registrados. Como resultado, o0 modelo de
processo descoberto ndo seria correto pois as tarefas E e F ndo estariam presentes no
modelo. Este exemplo pode ser trivial, porém, para processos de organizacgdes reais,
pode-se chegar facilmente a milhGes de possiveis caminhos quando for permitido
paralelismo, rotas condicionais e iterativas. Considerando, por exemplo, a Figura 2.9,
podemos notar que neste processo ndo existem escolhas, todas as tarefas sdo
executadas somente uma vez. Poréem, a tarefa B e a sequéncia de nove tarefas C1, C2,
..., C9 sdo executadas em paralelo. Como resultado, existem dez possiveis rotas. Mesmo
ndo havendo escolhas a serem feitas, pelo menos, dez casos serdo necessarios para
derivar o modelo de processo apresentado na Figura 2.9. De fato, observacdes onde B é
executado apds a sequéncia de nove tarefas C1l, C2, .., C9 pode ser altamente
inprovavel e talvez milhares de casos logados sejam necessarios para descobrir o
modelo correto. Se alterarmos o processo na Figura 2.9 para que as tarefas C1, C2, ...,
C9 sejam executadas em paralelo entre si, entdo havera 10! = 3628800 possiveis rotas
a seguir. Estas heuristicas sdo tipicamente baseadas no principio de Occam’s Razor
(THORBURN, 1915), que diz "Quando vocé tem duas teorias competindo que fazem
exatamente as mesmas predicoes, a mais simples tende a ser a melhor".
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Figura 2.9: Um modelo de processo onde é dicifil identificar a sincronizagdo (AALST; WEUUTERS, 2004).

2.4 Minerando Decisoes

Uma analise apropriada dos logs de um sistema de informacao orientado a processo
pode revelar conhecimento importante e ajudar as organizagdes a melhorar a qualidade
de seus servicgos. Utilizando algoritmos de mineracdo de processos, podemos analisar
como os atributos dos dados influenciam as escolhas feitas em um processo baseado
nas suas execucdes passadas. Uma das abordagens relacionadas a mineracdo de
processos que trata da analise dos atributos dos dados é chamda mineracdo de decisdes
(ROZINAT; AALST, 2006a). Também referenciada como analise de pontos de decisao,
ela objetiva a deteccdo de dependéncias entre os dados que afetam as rotas de uma
instancia de processo de negacio.

A grande maior das técnicas de mineracdo de processos ndo aproveitam todos 0s
dados presentes no log e somente fazem uso de poucos atributos para construir um
modelo de processo que reflete as dependencias causais que foram observadas entre as
atividades. Para analise dos demais dados do log, assim como os atributos dos dados
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consumidos pelo processo, algoritmos de aprendizagem de maquina tem tornado-se uma
escolha ampalhamente utilizada para extracdo de conhecimento (WITTEN; FRANK,
2011). Nesta secdo € explorado o potencial destas técnicas para mineracdo da
perspectiva de dados dos processos de negdcio. O fundamentado conceito de arvores de
decisdo (BREIMAN; FRIEDMAN; OLSHEN; STONE, 1984) ¢ utilizado para
contemplar a andlise de pontos de decisdo a fim de determinar quais propriedades de
um caso podem lidar com a tomada de decisdo em uma rota do processo.

Iniciando a partir do modelo de processo descoberto, podemos tentar melhorar o
modelo integrando padrdes que podem ser observados a partir de modificacGes
realizadas sobre os dados, como por exemplo, cada escolha no modelo pode ser
analisada e, se possivel, relacionada a propriedades de casos e atividades individuais.
Como ¢é possivel visualizar na Figura 2.10, o log de eventos pode conter informacao
sobre as pessoas que executaram as atividades (coluna originator), o tempo de execucgéo
destas atividades (coluna timestamp), e os dados envolvidos (coluna data). Porém,
como ja descrito anteriormente, abordagens mais classicas de mineracdo de processos
como o algoritmo o Miner (AALST, 2004c), tendem a utilizar somente as primeiras
duas colunas para obter um modelo de processo. A rede de Petri mostrada na parte
inferior central da figura ilustra o resultado da aplicacdo do algoritmo a Miner sobre um
log de processo. O objetivo da mineracdo de decisdes é localizar regras de decisdo que
explicam sobre quais circunstancias a atividade de Tempo Excedido foi selecionada ao
invés da atividade Processar Resposta (ver regra de decisdo destacada na parte inferior
direita da Figura 2.10). Esta regra de deciséo indica que a vistoria de documentos
enviados por carta para o participante ndo sdo muitas vezes retornadas a tempo, assim
como documentos enviados pouco antes do Natal. Consequentemente, uma extensdo do
limite de tempo nestes casos poderia ajudar a reduzir despesas com postagem.

Log de Eventos (MXML) Sistemas de Informacao
baseados em Processo
(Process-aware Information

Systems - PAIS):

case ID activity originator | timestamp | data

case 39 Send email John 9-3-2005:15.01 MailingDate = "9.3.2005"
case 30 | Register participant Sue 9-3-2005:15.12 | SendVia = “letter’, Address = ... - SAPR/3
case 39 Process answer Mona 9-3-2005:16.03 Available for future surveys = "yes" - Staffware
case 23 Register participant Lilly 9-3-2005:16.07 SendVia = “email”, Email = ... x: Peoplesoft

- Oracle BPEL

Fase de Execucao

Fase de Analise
Ponto de Decisdo Regra de Decisdo

Modelo de Processo 20.12. < MailingDate < 24.12.
SendVia = letter
Minerador Minerador
Processos Decisoes

Figura 2.10: A abordagem de mineragdo de decisGes (ROZINAT; AALST, 2006a)

Claramente, a aplicacdo das técnicas existentes de mineracdo de dados para
detectar padrbes frequentes no contexto de processos de negdcio tem um potencial
de ganho de informagdo sobre o processo, e permitem explicitar um conhecimento
oculto. Além disso, o tipo de dependéncia que pode ser descoberta é muito ampla.
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Além dos atributos de dados e informacGes sobre recursos e timestamps,
informagdes mais quantitativas como indicadores chave de performance (ex: tempo
de espera) e também qualitativas (propriedades desejaveis ou indesejaveis) podem
ser incluidas na analise se as mesmas estiverem disponiveis.

O primeiro passo para a mineracdo de decisbes compreende na aplicacdo de um
algoritmo de mineracgdo de processos para obter um modelo de processo. A Figura 2.11
(@) mostra um log de eventos de uma forma esquematica. O log foi agrupado por
instancias (de acordo com a coluna ID Casos) e todas as informacgfes, exceto as
atividades executadas, podem ser descartadas. Baseado neste log, o algoritmo o Miner,
ou qualquer outro algoritmo de mineracao de estruturas de processos, induz o modelo
de processo mostrado na Figura 2.11 (b), que por sua vez serve como entrada para a
fase de mineracdo de decisdo. O processo de exemplo usado neste capitulo esboga um
pedido de pagamento. Primeiramente, a atividade A é registrada. Nela, os dados
relacionados ao pedido sao registrados e entdo em seguida € realizada uma verificacao
completa ou verificacdo de politicas (atividades B ou C). Em seguida, o pedido é
avaliado (atividade D), e entdo, como consequéncia, ele pode ser rejeitado (F) ou
aprovado e pago (G e E). Finalmente, o caso € arquivado e fechado (H).

Entrando no segundo estdgio da abordagem, o modelo de processo minerado é
deixado de lado para darmos uma olhada novamente no log de eventos, agora também
levando em consideracdo os atributos de dados. A Figura 2.12 mostra um trecho do log
no formato MXML (0o metamodelo MXML é explicado na secdo 2.6.2). Podemos
observar que somente as atividades A (Registrar Pedido) e D (Avaliar Pedido) possuem
itens de dados associados.

Pagamento

problema
ID Casos Traces adiian E
tudo

Registrar Avaliar Enviar carta
1 ACDGEH Pedido B pedido p2, rejeicdo p4 Arquivar
2 ABDFH
3 ABDEGH IS:)K)—» A »(%E §-> D F H ->9
. ACDGEH C p3 Enviar carta P8
5 ACDFH S aprovaco
6 ACDFH apenas politica > G |

(a) Log de eventos (b) Modelo de processo minerado

Figura 2.11: Fase de Mineragdo de Processos (ROZINAT; AALST, 2006a)

Para analisar as escolhas (rotas) no processo de negocio, primeiramente €
necessario identificar as partes do modelo onde o processo sera dividido em ramos
alternativos, também chamados de controle de fluxo ou pontos de deciséo. O objetivo
é encontrar regras para seguir um caminho ou outro baseado nos atributos de dados
associados aos casos do processo no log de eventos.

Em termos de uma rede de Petri, um ponto de decisdo corresponde a um lugar com
maultiplos arcos deixando um n6. Uma vez que um token pode ser consumido por apenas
um das transicdes conectadas a esses arcos, caminhos alternativos podem ser seguidos
durante a execucdo de uma instancia de processo. O modelo de processo na Figura 2.11
exibe trés pontos de decisdo: pO0 (se existe um token, ambos B ou C podem ser realizados),
p2 (se existe um token, ambos E ou F podem ser executados) e p3 (se existe um token,
ambos F ou G podem ser efetuados).
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Tendo identificado um ponto de decisdo em um processo de negocio, € necessario
saber se esta decisdo pode ser influenciada por casos de dados. Ou seja, se casos com
certas propriedades tipicamente seguem uma rota especifica. Técnicas de aprendizagem
de maquina (MITCHELL, 1999) podem ser usadas para descobrir paddes estruturais
nos dados baseados em um conjunto de instancias de treinamento. Por exemplo, pode
haver algumas instancias de treinamento que representam ou ndo uma tabela,
acompanhada por um namero de atributos como height, width, e number of legs.
Baseado nestas instancias de treinamento, um algoritmo de aprendizado de méaquina
pode "aprender™” o conceito tabela para classificar instancias desconhecidas como sendo
uma tabela ou ndo, baseado nos valores dos atributos. O padréo estrutural inferido para
cada problema de classificacdo é chamado descricdo de conceito, e pode ser
representado, em termos de regras como uma arvore de decisdo (dependendo do
algoritmo aplicado).

4 Process
=id 0
= des...
4 Processinstance (5
= id = description {} Data {} AuditTrailEntry

10 ~ Data 4 AuditTrailEntry (5]
{} Data {} WorkflowModelElement {} EventType
1 4 Data Registra Pedido complete
! Attribute (3)
Abe Text
110 #1000
2 ClienteID  C5678949338
| 3 TipoPolitica premium
Verifica Apenas Politica complete
3 4 Data Avaliar Pedido complete
4 Attribute
= name Estado
| . fibe Text approved
4 Enviar Carta Aprovacio complete
5 Pagamento Problema complete
_ 6 Arquivar Pedido complete
21 > Data 4 AuditTrailEntry (5
{} Data {} workflowModelElement {} EventType
1 4 Data Registra Pedido complete
« Attribute (=)
= name fbc Text
1 Qtde 700
2 ClienteID  C938609223
. | 3 TipoPolitica normal
Verificar Tudo complete
3 4 Data Avaliar Pedido complete
« Attribute
= name Estado
i il fbe Text rejected
4 Enviar Carta Rejeicao complete
5 Arquivar Pedido complete

Figura 2.12: Fragmento de exemplo de um log no formato MXML usando a ferramenta XML Spy
(ROZINAT; AALST, 2006a)

Embora uma descricdo de conceito possa ser usada para predizer a classe de futuras
instancias, o principal beneficio é tipicamente o conhecimento adquirido nos atributos
de depéndencia, que sdo "explicados" pela representacdo estrutural explicita. Usando
analise de pontos de decisdo € possivel extrair conhecimento sobre as regras de decisdo
do processo de exemplo, como mostrado na Figura 2.14. Cada um dos trés pontos de
deciséo corresponde a uma das escolhas no processo. Com respeito ao ponto de decisdo
p0, a verificacdo estensiva (atividade B) é somente realizada se a quantidade é maior
que 500 e o campo tipoPolitica é igual a "normal”, considerando uma cobertura de
verificacdo mais simples (atividade C) é suficiente se a quantidade € menor ou igual a
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500, ou o campo tipoPolitica é igual a "premium". As duas escolhas no ponto de
decisdo p2 e p3 sdo ambas guiadas pelo atributo estado, o qual é a saida da atividade
Avaliar Pedido (atividade D). No restante desta secdo, serd descrito como estas regras
podem ser descobertas.

A idéia da aplicacao de arvores de decisdo é converter cada ponto de decisdo
em um problema de classificacdo (WITTEN; FRANK, 2011),(QUINLAN, 1993),
(MITCHELL, 1999), onde as classes sdo as diferentes decisdes que podem ser feitas.
Como exemplos de treinamento podemos usar as instancias de processos no log, para
qual ja é conhecido qual caminho alternativo eles terdo de seguir com respeito ao ponto
de decisdo. Os atributos a serem analisados séo os atributos dos casos contidos no log, e
assumimos que todos os atributos que foram escritos no log antes da construcdo da
escolha considerada podem ser relevantes para a decisdo da escolha da rota no caso do
processo. Assim, para pontos de decisdo p0, somente os atributos de dados providos
pela atividades A séo considerados (qgtde, clientelD e tipoPolitica), e na Figura 2.13 (a)
os valores correspondentes contidos no log serdo usados para construir um exemplo de
treinamento de cada instancia de processo (um exemplo de treinamento corresponde a
um linha na tabela). A dltima coluna representa a classe de decisdo, que denota a
decisdo que foi feita pela instancia do processo com respeito ao ponto de decisao pO (se
a atividade B ou C foi executada). Similarmente, a Figura 2.13 (c) e (e) representam 0s
exemplos de treinamento para os pontos de decisdo p2 e p3, respectivamente. Aqui,
um atributo adicional (estado) foi incorporado ao conjunto de dados pelo fato do mesmo
ser provido pela atividade D, que é executada antes de p2 (E ou F) e p3 (G ou F).

2 S5 tipoPoliti
qtde clienteID tipoPolitica classe | sy )
1 t T————— normal premium
1000 C567894938 premium (o3
700 | C938609223 | normal B qtde c
550 C135697567 normal B <505 b
500 C568120443 normal C
50 C493823084 normal (o}
200 C945675110 | premium C (o} B
(a) exemplos de treinamento para ponto decisio''pP0" (b) arvore de decisdo para o ponto decisido "p0"
qtde | clienteID | ftipoPolitica | estado | classe
1000 C567894938 premium approved E estado
700 C938609223 normal approved E approved rejected
550 C135697567 normal rejected F y 3
500 C568120443 normal approved E
50 | C493823084 = normal rejected F E F
200 C945675110 premium rejected F '
(¢) exemplos de treinamento para ponto decisio "p2"  (d) arvore de decisdo para o ponto decisao "p2"
qtde | clienteID  tipoPolitica |  estado classe
1000 C567894938 premium approved G estado
700 C938609223 normal approved G approved rejected
550 C135697567 normal rejected B iR 3
500 C568120443 normal approved G [
50 C493823084  normal rejected F G F
200 C945675110 premium rejected F S B

(e) exemplos de treinamento para ponto decisdo "p3" (f) arvore de decisdo para o ponto decisdo "p3"

Figura 2.13: Pontos de decisdo representados como problemas de classificagao (ROZINAT; AALST,
2006a)
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Para resolver um problema de classificacdo, ha varios algoritmos disponiveis
(WITTEN; FRANK, 2011). ROZINAT et al em seus trabalhos decidiu utilizar o
algoritmo de arvores de decisdo C4.5 (QUINLAN, 1993), pois se trata de um dos mais
populares algoritmos de inferéncia indutiva e disponibiliza um namero grande de
extensdes que sdo importantes para aplicagdes praticas. Os itens (b), (d) e (f) da Figura
2.13 mostram a arvore de decisdo que foi derivada a partir dos pontos de decisao p0, p2
e p3, respectivamente. A partir desta arvore, podemos inferir expressdes logicas que
formam as regras de decisdo apresentadas na Figura 2.14. Se uma instancia €
localizada em uma das folhas da arvore de deciséo, ela cobre todos os predicados no
caminho entre a raiz e a folha. Ou seja, eles sdo conectados por um operador boleano E.
Por exemplo, a classe B na Figura 2.13 (b) é escolhida se ((tipoPolitica = "normal™) E
(gtde > 500)).

estado = rejeitado

estado = aprovado ! qtde =R
(qtde > 500) \ clienteID = String
AND \ \ Problema tipoPolitica = normal | premium
(tipoPolitica = normal) N\ \ Pagamento estado = aprovado | rejeita
\
\ E
\ Verificar
tudo
i B i ¥ o4 araver
Fim
C p5
= nviar carta
qtde / Verificar Soprovagao
clienteID apenas politica ponto de decisao
tipoPolitica / P / G
) / 3
(qtde <= 500) J 3 4 4 / ., modificacao de dados
ou estado = aprovado —
(tipoPolitica = premium) — — — dependéncia dados

estado = rejeitado

Figura 2.14: Modelo de Processo Melhorado (ROZINAT; AALST, 2006a)

2.5 Meétricas de Analise de Qualidade

Mecanismos de analise sempre foram utilizados dentro do contexto de data mining e
machine learning (MITCHELL, 1999). Estes mecanismos sdo utilizados para avaliar a
performance (acurdcia) de um modelo minerado. Similarmente, a qualidade de um
modelo de processo gerado por um algoritmo de mineracdo de processos também
precisa ser quantificada. Dois tipos de avaliagdo podem ser feitas no contexto de
mineracdo de processos: i) avaliacdo utilizando métricas de validacdo e ii) avaliacdo
utilizando técnicas do dominio de aprendizagem de maquina. O primeiro tipo realiza
uma avalicdo utilizando métricas que analisam algumas propriedades do log em relacao
ao modelo minerado, ou em alguns casos até o modelo original (modelo utilizado para
gerar o log). O segundo tipo de avaliacdo considera a utilizacdo da técnica de validagéo
cruzada k-fold (GEISSER, 1993).

Nesta secdo, sdo introduzidas algumas métricas de validacdo utilizadas na mineracao
de processos e também utilizadas para avaliacdo do algoritmo proposto neste trabalho.
Estas técnicas fornecem quatro perspectivas diferentes para analise da qualidade de um
modelo: cobertura, precisao, generalizacéo e estrutura (ROZINAT et al, 2007).
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2.5.1 Cobertura (Fitness).

A métrica Fitness indica quanto do comportamento observado no log é capturado
(ou coberto) pelo modelo de processo. Traces no log podem ser associados a caminhos
de execucao validos especificados pelo modelo de processo descoberto. Por exemplo, o
modelo apresentado na Figura 2.15 (c) reproduz apenas a sequéncia ABDEI, mas nao as
outras sequéncias no log. Desta forma, podemos dizer que a cobertura do modelo é
baixa.

Uma maneira de medir se um log de eventos cobre um modelo de processo é
reproduzir o log a partir do modelo e entdo medir os desvios encontrados. A reproducao
de cada trace no log inicia com a adicdo de uma marca no local inicial do processo (ex:
rede de Petri). Assim, as transi¢cGes que pertencem aos eventos logados no trace serdo
disparados uma apds a outra. Enquanto a reproducdo ocorre, é necessario contar o
numero de tokens que precisam ser criados artificialmente (transi¢cbes pertencentes ao
evento registrado mas que ndo foram habilitados e desta forma ndo podem ser
executados com sucesso) e 0 numero de tokens que foram perdidos no modelo, o que
indica que o processo ndo foi completado de forma esperada.

2.5.2 Precisdo (Behavioral Appropriateness).

A meétrica Precisdo avalia modelos que podem ser excessivamente genéricos. Por
exemplo, o0 modelo apresentado na Figura 2.15 (d) permite a execucdo das atividades A
até | em qualquer ordem, assim como as sequéncias no log. Apesar da cobertura ser boa,
a precisao do modelo é baixa. Ja 0 modelo apresentado na Figura 2.15 (b) é considerado
um modelo preciso, embora ele permita o trace ACGHDFI (que ndo estd presente no
log). Em processos onde atividades sdo executadas em paralelo (como o modelo b) é
improvavel que todo comportamento possivel esteja presente no log. Assim, é
necessario detectar estas atividades sem a obrigatoriedade de se observar cada
relacionamento entre elas. Neste caso, 0 objetivo € medir a flexibilidade do modelo para
detectar comportamento contendo estruturas paralelas (AND-Split/Join) e alternativas
(XOR-Split/Join), mesmo elas ndo sendo utilizadas em execucdes reais observadas no
log.

2.5.3 Generalizacgao.

Avalia modelos que podem ser excessivamente precisos. Por exemplo, o modelo
apresentado na Figura 2.15 (e) somente permite a execu¢do das cinco sequéncias exatas
disponiveis no log. Ao contrario do modelo da Figura 2.15 (b), o qual também permite o
trace ACGHDFI, nenhuma generalizacéo foi realizada no modelo da Figura 2.15 (e).

2.5.4 Estrutura (Structural Appropriateness).

Nesta perspectiva, a estrutura sintatica e semantica do processo de negocio é
avaliada, a qual é determinada pelo vocabulario disponivel na linguagem de modelagem
(ex: elementos semanticos como AND e XOR). Existem diversas maneiras sintaticas de
se expressar 0 mesmo comportamento, e algumas representacdes podem ser mais ou
menos preferiveis por um projetista de processo. A meétrica estrutural avalia se um
modelo de processo de negocio € o mais simples possivel, sem perder a cobertura e
precisdo. Por exemplo, a cobertura e precisdo do modelo da Figura 2.15 (e) séo bons,
mas ele contém muitas tarefas duplicadas, o qual o torna de dificil compreensao.

Algumas estruturas podem pesar negativamente no valor da metrica estrutural,
dentre elas podemos citar a ocorréncia de tarefas duplicadas e tarefas ocultas no modelo
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de processo avaliado. Estas estruturas podem “inflar” o modelo de processo,
prejudicando assim sua compreensdo. Desta forma, para obtermos modelos de processo
com boa estrutura, € necessario, quando possivel, evitar este tipo de construcéo.

No capitulo 5 sdo introduzidos experimentos que utilizam estas perspectivas de
qualidade. O objetivo destes experimentos é medir a qualidade dos modelos minerados
pelo algoritmo proposto neste trabalho e compara-los com os modelos gerados pelos
principais algoritmos de mineracao de processos.

@ A PO B pO» D O E pOo| 1 PO

(c) Modelo Processo

cobertura + —-I—J (b) Modelo processo cobgrtura -
precisdo + precisio +
generalizacdo + © 2 generalizagao -
estrutura + 2 N° Instncias Traces S estrutura +
A 7/
Ny 1207 ABDEI b o

145 ACDGHFI

56 ACGDHFI

23 ACHDFI
cobertura + 28 ACDHFI cobertura +
precisao - 27 "< precisdo +
generalizacdo + r " (a) Log de eventos By < generalizagao -
estrutura + 72 N estrutura -

(d) Modelo Processo (¢) Modelo Processo

Figura 2.15: Avaliagdo do modelo de processo baseado em diferentes dimensGes (ROZINAT et al, 2007)

2.6 Ferramenta ProM

O objetivo da ferramenta ProM (DONGEN; MEDEIROS; VERBEEK; WENTERS;
AALST, 2005b) é fornecer um ambiente integrado para mineracdo de processos a partir
do log de execucdo de workflow. A ferramenta utiliza plug-ins que permiten a
flexibilidade durante o processo de mineragdo. Com isto, ndo existe restricdo quanto a
utilizacdo de diversos formatos de entrada e saida do algoritmo. A ferramenta ProM ¢é
aberta suficientemente para permitir facil reutilizacdo de cddigo durante a
implementacdo de novas idéias e algoritmos de mineracdo de processos. Assim, atraves
deste ambiente "plugavel” e estendivel, a ferramenta ProM permite minerar diferentes
perspectivas do log, como a perspectiva fluxo de dados, perspectiva organizacional,
perspectiva da informacéo e perspectiva da aplicacdo (ver Secéo 2.3.6).

2.6.1 Arquitetura

Na Figura 2.16 é possivel ter uma visdo das principais funcionalidades da
ferramenta ProM. Ela mostra as relagdes entre o framework, o formato do log de
processo, e o0s plug-ins. Como podemos ver, a ferramenta pode ler arquivos no formato
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XML através do componente Filtro Log. Este componente é capaz de lidar com grande
volume de dados e filtra-los antes da mineracdo iniciar. Através do plug-in Importacéao,
uma grande variedade de modelos podem ser carregados variando de uma rede de Petri
até formulas em logica temporal (LTL). O plug-in Mineracdo realiza a mineracédo
propriamente dita e o resultado é armazenado como um Frame de Resultado. Estes
frames podem ser usados para visualizacdo, como por exemplo uma rede de Petri, um
modelo EPC, uma rede social, ou consequentemente uma analise e conversdo do
resultado. O plug-in Analise pega o resultado da mineracédo e aplica este contelido a
alguma técnica de analise de qualidade do modelo. O plug-in Converséo transforma os
dados do resultado da mineragdo em outro formato, como por exemplo de Rede de
Petri para EPC ou vice-versa.

Heuristic Net Heuristic Net PNML
Staffware Aris Graph Format Aris Graph format TPN
Flower _ (Aris AML Format) NetMiner file D Agna file
SAP - PNML Aris PPM Instances DOT
InConcert Log XML  tpy N Comma Seperated Values
\ N \¢
Y * '
[ |
. | ——
Filtro Log— — — _ _ Plugin ’ J Plugin J
( Importagdo ||~ Exportagdo} |
g A R g
\ 4
| Plugin —
< B
Interfac'e. \ Mineracio || /
de Usuario L e P
+ A e—
Interagdo o], RSAEIE B Dluoi
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; /s P \
v rﬁ'
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Figura 2.16: Visao geral do framework ProM (DONGEN et al., 2005b).

2.6.2 Formato do Log de Processos

A ferramenta ProM trabalha com um formato padronizado de log de processos,
chamado MXML (DONGEN; AALST, 2005a). Na Figura 2.17 podemos visualizar o
esquema XML que especifica o formato deste metamodelo de log. O elemento
WorkflowLog é o elemento raiz do metamodelo. Este elemento contém o0s sub-
elementos opcionais Data e Source, e 0s demais elementos estéo relacionados aos dados
de execucdo do processo. Um elemento Data permite armazenar dados textuais
arbitrarios, utilizados pelo processo , e contém uma lista de elementos do tipo Attribute.
Um elemento Source pode ser usado para armazenar informacdes sobre o sistema de
informagdo que gerou o log. Um elemento Process refere-se a um processo especifico
em um sistema de informagdo. Pelo fato da maioria dos sistemas de informagoes
tipicamente controlarem diversos processos, multiplos elementos Process podem existir
em um arquivo de log MXML. Um elemento Processinstance representa uma instancia
do processo, ou seja um caso propriamente dito. Um elemento AuditTrailEntry faz
referéncia a uma atividade executada, a qual tem seu nome armazenado através do
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elemento WorkflowModelElement. O elemento AuditTrailEntry ainda contém o tipo de
evento relacionado a atividade executada (Eventtype), um timestamp (Timestamp)
contendo o tempo de execucdo da atividade, e o participante que executou a atividade
(Originator).

Assim como o elemento WorkflowLog, o elemento AuditTrailEntry também contém
um elemento Data, o qual armazena os dados (ex: parametros de entrada e saida)
relacionados a execucdo de uma atividade. Como visto na secdo 2.4, este elemento
também pode ser utilizado para realizar a mineracdo dos pontos de decisdo do processo,
revelando regras de decisdo utilizados nos controles de fluxo do processo.

WorkflowlLog

..................

PP A
1x30Urce | aProcess |
1% ===

=

______

.................

E'Data !
----l

Figura 2.17: Formato do log de processo MXML (DONGEN et al., 2005a).
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3 ALGORITMOS INCREMENTAIS DE MINERACAO

Algoritmos incrementais de mineracdo nao sdo exclusividade da area de mineracao
de processos. A alguns anos este tema ja vem sendo abordado pela mineracdo de dados
e aprendizagem de maquina (HAN et al, 2000), (HERNANDES-LEON, 2008). Estes
algoritmos visam a descoberta de conhecido dinamico ao longo do tempo. Ou seja, a
medida que novos casos sao gerados, 0 conhecimento adquirido até 0 momento deve ser
atualizado. Neste capitulo, sdo apresentados os principais algoritmos de mineracéo
incremental de processos. Estes algoritmos possuem a capacidade de realizar a
mineracdo de logs de execucdo de processos de forma incremental, possibilitando (i)
complementar um modelo de processo parcial previamente descoberto e/ou (ii) atualizar
um modelo de processo existente, a fim de manté-lo sincronizado com o processo em
execucao.

Para a compreensao do funcionamento da mineragédo incremental, podemos observar
o0 log parcial apresentado na Figura 3.1 e Figura 3.2. Estes logs foram gerados a partir
da execucdo de um sistema de informacdo. A partir da disponibilidade do log de
execucdo, podemos realizar a mineracdo para a descoberta de um modelo de processo
parcial. A Figura 3.1 apresenta o resultado da mineracdo de um log inicial parcial. Neste
ponto, algoritmos incrementais e ndo incrementais ndo diferem no resultado, pois ndo
hd um modelo de processo previamente descoberto. Quando novas execugdes do
sistema ocorrem, novos registros sao adicionados ao log representando neste caso novos
traces de execucdo, conforme apresentado na Figura 3.2. Neste momento, o algoritmo
incremental é executado novamente, processando apenas as novas entradas no log e
realizando consequentemente a atualizacdo de modelo de processo existente o qual
podemos assumir ser mais completo.

O cenario descrito acima pode ser classificado como um dos mais simples
encontrados durante a mineragédo incremental. Porém, é possivel também encontrar no
log situacdes onde alteracdes no modelo de processo sdo registradas. S&o consideradas
alteracdes a exclusdo de uma atividade, participante, ou mesmo a exclusdo de uma
transicdo entre duas atividades existentes. Estes eventos sdo complexos de se identificar
e geralmente néo séo registrados no log.
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Figura 3.1: Mineragao do log de execugao parcial

Neste capitulo, serdo introduzidos o comportamento basico e a estratégia de
mineracdo adotada por cada algoritmo incremental para realizar a mineracdo do log.
Também serdo apresentados suas principais vantangens e limitacdes dentro da
abordagem incremental.
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BR7 DB 2 . g o 4
Mark 3 - L)
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o
financialApp 4 8
sendMail 4 S

-

Figura 3.2: Mineragao incremental dos novos eventos no log

3.1 Mineracdo Incremental Baseada no Versionamento de
Documentos

Diferente das abordagens tradicionais de mineracédo que utilizam log de atividades, a
abordagem apresentada nesta secdo utiliza dados de versionamento de documentos para
derivar as atividades de um processo (KINDLER; RUBIN; SCHAFER; 2006). Como é
possivel ver na Figura 3.3, esta abordagem consiste basicamente de quatro
componentes: um Sistema de Gerenciamento do Versionamento de Documentos (ex:
SVN, MS Source Safe, StarTeam, etc), um Sistema Gerenciador de Recursos e um
Sistema de Gerenciamento de Workflow com sua Interface de Usuario. O Sistema de
Gerenciamento de Recursos contém as informacdes sobre as interacbes do usuario
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(participantes) com os documentos. Estas informacdes indicam quem criou um
documento, ou mesmo quem modificou determinada versdo de um documento
existente. J& o Sistema Gerenciador de Workflow armazena as informacdes sobre todos
0s processos descobertos pelo algoritmo incremental. Ao final, a Interface de Usuario é
utilizada para apresentar os modelos de processos descobertos ao usuario de uma forma
amigéavel e visual.

Nesta abordagem, o usuario trabalha com o sistema de Gerenciamento do
Versionamento de Documentos gravando novas versdes dos seus documentos de
trabalho (check-in/check-out) e consequentemente gerando as mensagens de
versionamento no log. O log de versdes consiste de um conjunto de registros onde cada
entrada (check-in) contém informagdes sobre um documento, como home, 0 usuario que
o alterou, a data/hora da gravacdo e um comentario com informacdes adicionais.

Sistema de Gerenciamento G . R
de Versdes e Documentos B on o s

<> el g

N
@ Agentes

e RN Interface

Usuario

1. Descoberta do Modelo
, de Processo 2. Fus&o de novos e existentes
modelos de processo

: 3. Transformagio

Sistema de Gerenciamento de Workflow

Figura 3.3: Esquema de mineragao a partir do versionamento de documentos.

Seguindo a abordagem incremental de mineracdo de processos, 0S processos sdo
descobertos pelo algoritmo e inseridos no Sistema Gerenciador de Workflow, onde sé&o
mantidos e executados posteriormente, caso assim for desejado. Os processos sdo entao
transformados e apresentados ao usuario em um formato compreensivel do ponto de
vista do negdcio (ex: diagrama de atividades da UML). O usuario, considerando o
processo apresentado, continua trabalhando com documentos, mesmo apds a descoberta
do modelo de processo. Este ciclo atualmente descreve o trabalho do usuario e os papéis
dos sistemas envolvidos na mineracdo incremental de processos, 0s quais serdo
detalhados abaixo.

3.1.1 Abordagem Incremental de Mineragdo

Esta secdo apresenta a idéia basica da mineracdo incremental de processos
introduzida na se¢éo anterior. Para isto, a Figura 3.4 apresenta os detalhes do esquema
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de arquitetura de mineracdo. Os sistemas de Gerenciamento do Versionamento de
Documentos e Gestdo de Recursos servem como entrada para o algoritmo de mineracao,
gerando o log de versionamento de documentos. O Sistema de Gerenciamento de
Workflow mantém os modelos de processos que sdo derivados durante as principais
etapas da abordagem. Os retangulos arredondados da Figura 3.4 representam o0s
algoritmos que derivam o0s modelos de processo, entre eles: Mineragdo, Fusdo e
Transformacdo. Os modelos de processos sdo derivados através da execucdo do
algoritmo de mineracdo (Mineragdo). Em seguida, ocorre a integracdo dos modelos
novos com 0s modelos ja existentes (Unificacao). Este processo € utilizado para realizar
a atualizacdo dos modelos de processo durante a mineracdo incremental, sendo este o
principal passo dentro da mineracdo incremental. Por fim, os modelos sao
transformados (Transformacao) para posterior apresentacdo ao usuario de negécio.

Sistema Gerenciamento x
Gerenciamento Recursos

Versoes e Documentos Interacédo ¥ |
Modelo de
Usuario n-1
|@inera¢;§9 /#\ Modelo
» Modelo Processo 1 u\TransfoT/w Usu‘a —
Execugdo 1 . N , *
| 1/ Transforma 50\
N ran G
Execucio n-1 —»| Modelo Processo n-1 —MUnlflcaga9—> Unihf?(?:: (I)on_l N ‘ﬁ'/
Y A
Execucdo n L» Modelo Processo n »Unificacdo—»| Mde e(lio
Xes “J Unificado n

Figura 3.4: Esquema de Mineragao Incremental

A abordagem de mineracdo incremental descrita acima pode ser representada pelo
pseudocddigo da Figura 3.5. As etapas sdo enumeradas na parte esquerda do esquema.

Step 0. Let <Process Model>, <Merged Model> and
<new Merged Model> be equal to null;
Step 1. Discover process model from
versioning log ("Mining") -
get <Process Model>;
Step 2. If <Merged Model> exists,
then execute Merging algorithm ("Merging")
and get <new Merged Model>,
else let
<Merged Model> be <Process Model>;
Step 3. If <new Merged Model> is not null
then
if <new Merged Model> is not equal
to <Merged Model>
then let <Merged Model> be
<new Merged Model>
and go to Step 1,
else Stop:
else go to Step 1.

Figura 3.5: Passos do algoritmo incremental
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O primeiro passo (Step 1) obtém a primeira estrutura do processo a partir do log de
versionamento. As dependéncias entre os documentos acessados sdo derivados pelo
algoritmo incremental a partir do log gerado pelo Sistema de Gerenciamento de
Versionamento de Documentos. Assim, para cada registro no log de execucdo, podemos
derivar o contexto de uma atividade: pré-requisitos, documentos de saida e 0 usuario
que criou a versdo do documento. Os pré-requisitos sdo os documentos ja atualizados no
sistema. Esta atualizacdo geralmente ocorre através de um comando de finalizacdo (ex:
“commit”) no sistema de versionamento. O documento de saida é o documento gravado
por uma atividade. O usuario representa o agente (participante) que gerou ou salvou o
documento. A partir da data/hora da atualizacdo do documento, € possivel obter a ordem
de execucao das atividades e, conseqlientemente, 0 modelo de processo. Na Tabela 3.1,
podemos ver um exemplo de log de versbes de documentos contendo todas as
informacdes discutidas acima.

Tabela 3.1: Log obtido a partir do Sistema de Gerenciamento de Versoes

Documento Revisdo | Data/Hora Autor Comentario
Projeto 11 01-01-2011 14:00 Eng. Projeto Modificacdo
Cadigo 11 01-01-2011 14:30 | Eng. Projeto Modificagdo
Resultados Testes | 1.1 01-01-2011 16:00 [ Eng. QA Teste Unitario
Revisdo Projeto 11 01-01-2011 17:00 Eng. Sistemas | Revisdo Projeto

O segundo passo (Step 2) da abordagem consiste na execuc¢do do algoritmo de fusédo
de modelos (Unificacdo). Este passo é responsavel por refinar um modelo existente
(minerado anteriormente), incorporando-o a um modelo de processo produzido na
primeira etapa. Este algoritmo é o ponto central da abordagem de mineracdo
incremental do autor. Ele pode ser usado para o refinamento gradual do processo
existente, depois de obter um novo modelo de processo por meio de descoberta de
novas relacdes possiveis entre documentos versionados. Assim, com a ajuda da
mineracdo e o algoritmo de Unificagcdo, o modelo de processo é melhorado de forma
incremental. Assim, um processo que era inicialmente executado de forma ad-hoc pelo
usuario, pode de forma evolutiva se tornar um processo estruturado.

“Eng. Projeto” “Eng. QA" “Eng. Sistemas”
Usudrio Usudrio Usudrio
Modificagdo tTeste Unitdrio Revisdo Projeto

[{doc="Projeto”}, Estado [{doc="Resultados Estado  [{doc="Revisdo Estado
{doc="Cddigo"}] Testes”}] Projeto”}]

Estado

Figura 3.6: Modelo de processo extraido a partir do log de versionamento

A terceira etapa (Step 3) da abordagem apresentada nesta secdo inclui a verificacdo
das condicOes de laco do algoritmo. Ela verifica se a execucdo do algoritmo Unificacao
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deve ou ndo ser interrompida. A execucdo do algoritmo deve ser encerrada assim que 0
novo modelo incorporado e 0 modelo antigo se tornarem iguais. A implementacao deste
algoritmo deve conter as condi¢bes de guarda adicionais, 0 que exclui a situacdo de
parada da execucdo em etapas iniciais por causa da coincidéncia de logs de execucdo.
Como resultado, um modelo de processo representando uma sequéncia de atividades,
usuarios e informacdes sobre os documentos pode ser gerado. O modelo de processo do
algoritmo é apresentado utilizando Redes de Petri, como mostrado na Figura 3.6. Ao
final, 0 modelo descoberto pelo algoritmo é armazenado no Sistema Gerenciador de
Workflow para futura utilizacao.

Para apresentar o modelo de uma forma mais direcionada ao usuério de negdcio e
com menos formalismos, a abordagem introduz também um algoritmo de
transformacéo. Este algoritmo realiza a conversdo do modelo representado por Redes
de Petri para modelos em outros formatos, como diagrama de atividades da UML, por
exemplo. Assim que um modelo de processo é gerado, o usuario é aconselhado a
trabalhar com os documentos de acordo com o processo descoberto.

3.1.2 Vantagens e Limitagdes

A abordagem apresentada pelo autor permite a mineracdo incremental a partir de
logs de versionamento de documentos. O log de versionamento de documentos pode
revelar uma estrutura de processo implicita no gerenciamento de documentos de uma
organizacdo. Esta abordagem permite a descoberta de atividades de um processo sem a
sua definicdo em tempo de projeto. Um grande diferencial desta abordagem esta no fato
do algoritmo considerar a descoberta de aspectos organizacionais, como 0 nome do
participante que executou uma atividade do processo. Esta informacdo € desprezada
pela grande maioria dos algoritmos de mineracdo, sendo ela de extrema importancia
para a geracdo de um modelo completo de processo.

Um aspecto interessante introduzido por esta abordagem é a possibilidade da
extracdo de processos ad-hoc a partir de documentos acessados, transformando-os em
processos estruturados, e melhorando assim seu gerenciamento. A abordagem pode
ainda ser estendida para funcionar ndo apenas com Sistemas de Gerenciamento de
Documentos, mas também em sistemas ERP, por exemplo.

Outro aspecto que diferencia este trabalhado das abordagens mais classicas, é o fato
do algoritmo extrair as dependéncias entre atividades a partir de logs de documentos
acessados e ndo a partir de dependéncias entre eventos de atividades registrados no log
e sua ordem de execucao.

Um dos principais problemas desta abordagem ¢ a restricdo quanto a atualizacdo do
modelo durante a mineracdo incremental. O algoritmo que realiza a unificacdo de
modelos considera apenas a adi¢cdo de elementos (ex: incorporacdo de novas atividades
e transi¢cdes), sem se preocupar com a remocdo de elementos obsoletos, o que pode
comprometer a qualidade do modelo resultante nestes casos.

Outro problema desta abordagem esta na inferéncia dos nomes das atividades do
modelo de processo. Atualmente esta informacdo ndo estd presente no log de
versionamento. A Unica forma de obter o nome da atividade é através de sua extracdo a
partir da coluna Comentério disponivel no arquivo de log. Para esta abordagem ser
efetiva, é necessario criar uma convensao durante a gravagao (“‘commit”) da entrada do
log, informando um nome padronizado para a atividade, e esta sendo submetida como
entrada para o algoritmo de mineracao.
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3.2 Mineracéo Incremental com Padrdes Opcionais

Tarefas opcionais sdo tarefas que podem aparecer apenas em determinadas
condicdes dentro da execucdo de um processo de negécio, sendo muitas vezes omitidas
em diversas instancias de processo. Na Figura Na Figura 3.7, € apresentado um exemplo
de modelo processo onde a tarefa Teste Laboratorial é executada apenas na condigdo
onde o paciente possui diabetes e sua idade € superior a 50 anos.

Teste
Laboratorial .
Preparar Emitir
Paciente I i Laudo
Marcar Se idade >,5O Examinar
Consulta € possul Paciente
diabetes

Figura 3.7: Processo médico com uma tarefa opcional

Algoritmos como a Miner (AALST; WENTER; MARUSTER, 2004) e o Probabilistic
Miner (SILVA; ZHANG; SHANAHAN, 2005), possuem restricbes para a mineracdo
destas construcdes, tornando seus modelos incompletos quando encontram este tipo de
situacao.

Além da descoberta de tarefas opcionais, o algoritmo proposto por (Sun; Li; Peng,
2007) permite a atualizacdo de modelos pré-existentes de processos ou a
complementacdo de modelos de processos parciais, ambos através da mineracao
incremental. O algoritmo foi criado baseado no algoritmo Probabilistic Miner citado
acima, com a diferenca de permitir a mineracdo de padrdes opcionais, além de
representar 0 modelo de processo descoberto através de Redes de workflow (ver secdo
2.2.2) ao invés de grafos aciclicos dirigidos (DAG).

As Redes de Workflow utilizadas para representar um modelo de processo minerado
sdo derivadas de Redes de Petri, com a adi¢cdo de elementos semanticos especificos para
um modelo de processo, como AND/XOR-Split/Join, por exemplo. Sun et al definiu
algumas premissas para o correto funcionamento das Redes de Workflow, onde N = (P,
T, F) neste algoritmo:

= Paratodo x € PUT, ndo existird uma sequéncia Xo,...,.xn tal que x; € PUT e (X;,
Xitl) € Fonde 0<i<neX=Xo=Xp,

» Paratodox € PUT, se|x"|>1, entdo existe y € PUT tal que existe um caminho a
partir de qualquer elemento em x* atéy.

= SeXxoyeXxaysdo dois caminhos em N, z é qualquer n6 da rede de workflow e
existe um caminho em qualquer n6 em uma sequéncia ¢ a y até z, entdo existe um
caminho de y até z ou um caminho de z até y.

A primeira condi¢cdo garante que a rede de workflow ndo tera ciclos. Ou seja, um
grafo dirigido gerado pelo algoritmo precisa obrigatoriamente ser aciclico (DAG),
impedindo que tarefas que executam repetidas vezes em sequéncia sejam descobertas.
As Ultimas duas condicOes essencialmente fazem cumprir a sincronizacéo de threads
durante um join (AND-join) de atividades dentro do processo.
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3.2.1 Definigdes do algoritmo

O autor utiliza uma guia ordenada O para o grafo de workflow G tal que O(Ty, T»)
retorna true, false ou exclusive como descrito abaixo:

e Se Ty e T, sdo sucessores observaveis diretos de um AND-split, entdo O(Ty, T2)
= O(Tz, T]_) =1true;

e Se T € um antecessor de T, entdo O(Ty, T,) = true;
e Se O(Ty, T,) =true, entdo T, ndo é um antecessor de Ty;
e O(Ty, T,) = exclusive se e somente se Ty e T, sS40 mutuamente exclusivos;

De acordo com as defini¢cdes acima, é possivel ter O(Ty, T,) = true mesmo se T hdo
for um antecessor de T, e T, ndo for um antecessor de T;.

Analogamente, assumindo neste momento que existe uma guia independente | para
o grafo de workflow G tal que I(T;, Tj, Tx) € verdade se e somente se Tj e Tj sdo
independentes dado Tx = 1 (Tx = 1 significa que o evento ocorreu, e Tx = 0 ndo
ocorreu). Adicionalmente, T; e Tjséo independentes se:

e Tie T sdo d-separated (SPIRTES; GLYMOUR; SCHEINES, 2000) dado um
conjunto de tarefas T;

e T;eT; sdo d-separated dado um ancestral de alguma tarefa Ty € T tal que T, =1;
e T;(ouT;)éum ancestral de alguma tarefa Ty € T tal que Ty =1;
3.2.2 Algoritmo Incremental de Mineracéo

O algoritmo de mineracdo de processos proposto pelo autor é dividido em duas
fases:

1. A entrada para o algoritmo de mineracéo de processos inclui uma guia ordenada O
e uma guia independente I. Além disso, o algoritmo recebe também o log de processos.
Em seguida, técnicas de mineracdo de dados sdo aplicadas para obter o0s
relacionamentos entre atividades, tal como ordenamento e independéncia (SILVA,
ZHANG; SHANAHAN, 2005), grafo de dependéncia (AGRAWAL; GUNOPULOQOS;
LEYMANN, 1998) e log baseado em relacGes de ordenacdo (AALST; MARUSTER,
2004). s

2. Modelo de processo é criado baseado nas relacdes entre atividades.

Para realizar a mineracdo inicial do log de processos, é utilizado o algoritmo
LearnWorklowNet (ver Figura 3.8). O algoritmo processa as entradas existentes no log
utilizando as fases definidas acima. Quando novos dados de log sdo disponibizados, o
algoritmo simplesmente processa as novas entradas e gera um novo modelo de
processo, sem se preocupar com 0 modelo minerado anteriormente. Para isto, o
algoritmo inicia iterativamente adicionando nés filhos a um grafo parcialmente
construido em uma ordem especifica. Inicialmente a guia ordenada diz quais nés sao
“causas raiz” de todas as outras tarefas (ex: nds que ndo possuem um no ancestral).
Estes nos sdo identificados no Passo 3 do algoritmo. Se existirem mais de um n6 como
“causa raiz”, atividades ndo observaveis do tipo split precisam ser adicionadas ao grafo.
Isto é realizado pelo algoritmo auxiliar HiddenSplits.

A cada iteragdo principal do algoritmo (Passos 11-16), é disponibilizado um
conjunto de nés chamado CurrentBlanket, que contém todos os nds folha do grafo
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corrente de workflow N (ex: todos os nos que ndo possuem filhos em N). A escolha
inicial de nds no conjunto CurrentBlanket sdo exatamente as causas raiz. O proximo
passo procura quais tarefas devem ser adicionados em N. O algoritmo deseja construir o
grafo selecionando somente um conjunto de tarefas NextBlanket que:

e  Nao existir um par (T, T2) no conjunto NextBlanket onde T, é um acestral de
T,em G;

e Nenhum elemento no conjunto NextBlanket possui um ancestral em G que
ndo esta em N;

e (Cada elemento em NextBlanket tem um ancestral em G que estd em N;

Algorithm LearnWorkflowNet
Input O, an ordering oracle for a set T of tasks;
I, an independence oracle for T;
Output N, workflow net
N=(0,0,0) and G is a graph (V,E) where V=T and E=0)
E(G)«E(G)U{(t1,t2)|O(t1,t2)=true and O(t2,t1)=false)}
CurrentBlanket={t|vticT:({t1,t)2E(G)}
T(N)«—T(N)UCurrentBlanket
OptionalSet—O
(N, SplitNode,OptionalSety—HiddenSplits(N,
CurrentBlanket,O,OptionalSet)
7. if SplitNode is transition
8. Create a new place p
9. add arc(p, SplitNode)to N
10. V(G)«-\UG)-CurrentBlanket
11. While V(G0
12.  NextBlanket—GetNextBlanket(CurrentBlanket,G,0O,l)
13.  T(N)T(N)U NextBlanket
14. Ancestors«-Dependencies(CurrentBlanket,NextBlanket,O,l)
15.  (N,OptionSet): InsertLatents(N,CurrentBlanket,
NextBlanket,Ancestors,O,OptionalSet)
16. G« G-NextBlanket
17. Let CurrentBlanket be the subset of T whose elements donot
have achild in N
18. (N, JoinNode)—HiddenJoins(N,CurrentBlanket,O)
19. if JoinNode is transition
20. Create a new place p
21.  add arc(JoinNode, p) to N
22, N« addOption(N, OptionalSet)
23. Return N

OB WN

Figura 3.8: LearnWorkflowNet: algoritmo que minera e gera o modelo de processo a partir do log.

O algoritmo GetNextBlanket retorna um conjunto correspodendo a estas
propriedades. Ainda é necessario identificar quais elementos no conjunto NextBlanket
devem ser descendentes dos elementos em CurrentBlanket. Esta verificacdo € realizada
pelo algoritmo Dependencies.

E provavel que entre nos do conjunto CurrentBlanket e NextBlanket existam
diversas atividades ocultas do tipo join/split. Estas atividades sdo detectadas e
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adicionadas ao grafo N pelo algoritmo InsertLatents. Este procedimento € repetido até
que todas as atividades observaveis no log sejam adicionadas a N. Ao final uma tarefa
do tipo fim deve ser adicionado ao modelo. Esta tarefa garante que todas as tarefas
anteriores (ex: splits de atividades) sejam sincronizadas ao final. Se uma tarefa final ndo
for adicionada ao final do modelo, é possivel que diversas tarefas figuem pendentes
durante a execucdo (ex: threads de execucdo poderiam ficar abertas em um split
paralelo), gerando uma situacdo inconsistente. Para isto, ao final do algoritmo é
realizada a chamada do algoritmo HiddenJoins. Este algoritmo adiciona ao modelo
atividades ocultas de sincronizacdo (ex: AND-join ou XOR-join) relacionadas a
atividades split adicionadas anteriormente no modelo.

Apbs a descoberta do novo modelo de processo baseado em novas entradas no log e
também da existéncia de um modelo minerado a partir das entradas inicias do log, é
realizada a comparacdo entre o modelo pré-existe e 0 novo modelo. Esta comparacéo
tem como objetivo obter as diferencas, e finalmente a realizar a fusdo, atualizando ou
complementando o modelo pré-existente (atualizacdo incremental entre um modelo pré-
existente e 0 novo novo). Para realizar esta compara¢do um modelo de relacionamento
intermediario é gerado, conforme observado na Figura 3.9. A fusdo dos modelos é
composta por duas operacdes: Complete e Update. A operacdo Complete é utilizada
qguando existe um modelo parcial construido ou minerado anteriormente. Neste caso,
esta operacdo adiciona novas tarefas ao modelo de acordo com o novo log e finalmente
completa 0 modelo. Ja a operacdo Update utiliza novas entradas no log para atualizar
um modelo completo existente.

Modelo Processo Pré-existente Novo Log Processos
Resolucio de
’ Conflitos, L
L Validacao,
Completude

Relacionamento / )\ |Relacionamento

como ordenamento, \ | como ordenamento,
independéncia, ... \ /' independéncia, ...

>

Novo Modelo de Processos

Figura 3.9: Processo de minerag¢ao incremental de processos

Normalmente, algoritmos de mineracdo de processos nao fornecem procedimentos
para extrair as relagbes intermediarias de um modelo de processo. O modelo de
relacionamento intermediario € extraido tanto para 0 modelo pré-existe como para o
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novo modelo a partir dos novos dados do log. Na Figura 3.10, o autor introduz
algoritmos para a mineracao das relagdes ordenadas e independentes, respectivamente, a
partir de Redes de Workflow existentes. O algoritmo LearnOrdering recebe como
entrada 0 modelo de processo pré-existente e também as atividade T, e T, do novo log.
A partir destes dados o algoritmo retorna se a relacdo existe, se ela é exclusiva ou
indefinida.

Algorithm LearnOrdering Algorithm Learnindependence
Input T1, T2, tasks; Input T1, T2, T3: a task;

N, Workflow Net; N, Workflow net
Output  result, {true, exclusive undefined} Output  Independence, boolean

13

. If Dseparation(T1,T2,T3,N)
; Return frue;
. If(@x:(SureAncestor(x, T3,N) and Dseparation(T1,72,T3,N)))

if there are two sequences: {X1,... Xm}, {y1,...,yn} where ;
3
4. Retumn frue;
5
6

Vi<i<m: (xi,xi=1)eF(N) and Y1<j<n: (yj,yi+1)eF(N) and
{x2,....xm}N{y2,...,yn} = @, x1=y1€T(N) and xm=T1,yn=T2
return true

if there is one sequence: {x1,....xm}, where V1<i<m:
(xixi+1)eF(N) and x1=T1,xm=T2

return true

if there are two sequences: {x1,....xm}, {y1,...,yn} where
Vi<i<m: (xi,xi+1)eF(N) and V1<j<n: (yj,yi=1)eF(N) and
{x2,...,xm}N{y2,....yn} = @, x1=y1€P(N) and xm=T1,yn=T2
return exclusive

return undefined

. If SuerAncestor(T1, T3, N) or SureAncestor(T2,T3,N)
Return frue;

(@) (b)

Figura 3.10: (a) LearnOrdering: aprende uma relagdo de ordenagdo a partir do modelo (b)
Learnindependence: aprende uma relagdo de independéncia a partir do modelo.

Quando obtemos as relacdes intermediarias a partir do modelo de processo pré-
existente e do novo log de processo a ser processado, existe a possibilidade da
ocorréncia de inconsisténcias neste modelo e elas precisam ser removidas. Para isto, 0
autor criou os algoritmos OrderingForincremental e IndependenceForincremental, que
permitem a extracdo incremental das relacdes a partir do modelo pré-existe e do novo
log de processo. Estes algoritmos implementam a resolucdo de conflitos para
eliminacdo de possiveis inconsisténcias no modelo resultante.

O algoritmo OrderingForincremental mostrado na Figura 3.11 (a) ilustra como
combinar as diferentes relacGes de ordenacdo entre 0 modelo pré-existe e as relacfes de
ordenacdo extraidas do novo log. Da mesma forma, o algoritmo
IndependenceForincremental mostrado na Figura 3.11 (b) descreve como combinar as
diferentes relacdes de independéncia. Nestes algoritmos foram definidos diferentes
estratégias de resolucdo de conflitos, com fins especificos: complementacdo do modelo,
atualizacdo e comparacdo. Os algoritmos LearnOrdering e Learnindependence sdo
utilizados por estes algoritmos para a extracdo das relacdbes de ordenacdo e
independéncia.
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Algorithm OrderingForincremental Algorithm IndependenceForincremental
Input T1,T2: tasks Input T1,T2,T3: tasks
O, ordering oracle for new workflow log] |, ordering oracle for new workflow log;
N, a pre-existing workflow net; N, a pre-existing workflow net;
OP, operation OP, operation
Output R, ordering relationship between T1,T2 | Output R, independence relationship between T1,T2,Ts
1. resultl«LearnOrdering(T1,T2,N) 1. resultl<Learnindependence(T1,T2,T3,N)
2. result2«O(T1,Tz) 2. result2«I(T1,T2,T3)
3. If OPis Completion 3. if T1,Tzor Tag T(N)
4. If result1 is undefined 4, return result2
5. return result? 5. if T1,T2or Tadoesnot appear in new workflow log
6. else 6. return resulti
7. return result1 7. If OP is Completion
8. If OPis Update 8. return result1
9. If result2 is undefined 9. If OP is Update
10. return result1 10. return result2
11. else 11. if OP is Comparison
12. return result2 12, if resulti#Result2
13. if OP is Comparison 13. print T1,T2,T3, result1, result2
12,  if resultizResult2 14.  return resulti
13. print T1,T2, result1, resuit2
14, return resulti
(a) (b)

Figura 3.11: (a) OrderingForIncremental: um algoritmo para combinar o relacionamento de
ordenacéo obtido a partir da rede de workflow e dos dados de log de processo. (b)
IndependenceForincremental: um algoritmo para combinar o relacionamento de independéncia
obtido a partir da rede de workflow e dos dados de log de processo.

3.2.3 Descoberta de Padrdes Opcionais

Com apenas relacOes de ordenacdo e independéncia descritas originalmente pelo
algoritmo Probabilistic Miner, ndo é possivel encontrar padrdes opcionais. E necessario
mais informagOes do log de processos. Desta forma, no algoritmo LeranWorkflowNet
representado na Figura 3.8, é apresentado o conjunto CurrentBlanket. Este conjunto
armazerna as tarefas formadas por nds folhas (sem descendente). Quando as tarefas
neste conjunto sdo adicionadas a rede de workflow, essas tarefas serdo removidas pelo
algoritmo. Quando obtemos o conjunto CurrentBlanket, os traces de processo do log de
processo corrente devem comecar com CurrentBlanket se ndo existir nenhum padréo
opcional no log. Se houver traces de processo iniciando com tarefas que ndo estdo
contidas no conjunto CurrentBlank, entdo é possivel que estes traces sejam ruidos no
log. Para estes casos, 0 autor definiu um threshold para frequéncia destes traces. Se a
frequéncia destes eventos for superior ao threshold, entdo é alta a probabilidade deste
ser uma tarefa opcional. Este threshold é fundamental pois ainda ha a necessidade de se
diferenciar eventos que sdo ruidos de eventos que serdo opcionais. Desta forma, eventos
com frequéncia inferior ao threshold serdo tratados como ruidos, e consequentemente
descartados. Este threshold é armazenado no conjunto OptionalSet quando o algoritmo
HiddenJoins é executado. Devido ao fato do autor considerar que a estrutura de
processo € aninhada, ndo é possivel alcancar pontos internos desta estrutura de fora.
Cada vez que o conjuto CurrentBlanket é dividido, € necessario verificar se o conjunto
contém o conjunto OptionalSet. Se contém, entdo € possivel obter o padrdo opcional e
registra-lo no conjunto OptionalSet. Ao final do algoritmo LeranWorkflowNet, é
executado o algoritmo AddOption para adicionar os padrdes opcionais ao modelo de
processo construido, conforme apresentado pela Figura 3.12.
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Algorithm AddOption

Input N, workflow net;
OptionalSet, an optional Set;

Output N, workflow net

1. For each element x in OptionalSet

create a transitiontand add itto N
add arcs (x1, t), (t, z) to N where postSet(z) is empty
. Return N

2.  Foreachelementyin x3

3: create a transition tand add itto N
4. add arcs (xi1, t), (t, yi)to N

5. X3 X3={y}

6. If texe

7

8

9

Figura 3.12: AddOption: um algoritmo para adicionar padrdes opcionais

3.2.4 Vantagens e Limitac6es

A abordagem incremental introduzida pelo autor possui caracteristicas interessantes.
Uma delas, € a possibilidade de comparar modelos de processos aparentemente
diferentes executando em empresas similares. Neste caso, é possivel comparar 0s
diferentes modelos para obter diferencas e melhorar as propriedades de um modelo de
processo, gerando um log destas diferengcas no momento da constru¢do do novo modelo
durante o processo incremental.

Outro cenério similar que pode se beneficiar desta funcionalidade é a comparacéo de
dois modelos similares onde um representa 0 modelo de processo projetado (fase de
projeto) e o outro representa 0 modelo minerado a partir de sua execucdo (modelo
implantado e executado).

Apesar do algoritmo se propor a resolver os principais problemas relacionados a
mineragdo incremental dos processos, o0 autor ndo deixa claro em seu trabalho como
estes pontos sdo tratados ou validados. Ha um déficit em experimentos que comprovem
sua eficacia ou mesmo sua performance quando comparados com outros algoritmos.
Uma das grandes limitacGes deste algoritmo estd na deficiéncia em minerar lacos de
atividades do processo. Ou seja, uma relacdo onde uma atividade executa ciclicamente
(execucdo de duas ou mais vezes em sequéncia) ndo pode ser determinada pelo
algoritmo. Qutra limitacdo critica do algoritmo, e que também foi observada pelo
algoritmo anterior criado por Kindler et al, é a falta de suporte para a remocdo de
elementos durante a mineracdo incremental. Ou seja, se durante a modificacdo de um
processo, atividades ou transicdes forem removidas, dificilmente o algoritmo conseguira
gerar modelos que reproduzam esta modificacdo. Por fim, é importante ressaltar
também o aspecto negativo do algoritmo ao demonstrar acurécia infereior a dos outros
algoritmos de mineragcdo de processos, como HeuristicMiner e GeneticMiner. Isto
ocorre principalmente nos cenarios onde a mineracdo de lacos de atividades é
necessaria, funcionalidade esta ndo suportada pelo algoritmo. Além disso, o algoritmo
ndo extrai os participantes que executam cada atividade, conforme suportado pelo
algoritmo de Kindler et al.
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3.3 Mineracao Incremental com Lacos

O algoritmo apresentado nesta secdo sugere melhorias sobre o algoritmo de
mineracdo incremental apresentado anteriormente na secdo 3.2. Aqui, (Ma; Tang; Wu,
2011) propGem como novidade a mineracdo de lacos em um log de processos. O autor
também propBe operacGes omitizadas de atualizacdo e a complementacdo do modelo
durante a mineracgdo incremental.

3.3.1 Framework do algoritmo de mineracao

Como o algoritmo anterior, proposto por (SUN; LI; PENG, 2007), este também
utiliza o algoritmo de mineracdo probabilistico criado por (SILVA; ZHANG,;
SHANAHAN, 2005) como ponto de partida para implementacdo de um algoritmo
incremental. O algoritmo Probabilistic Miner utiliza uma guia ordenada O e uma guia

de independéncia I. O descreve a ordem de execugdo de tarefas: ti, t- eTarefa, O(ts, t2)

= exclusivo se t1 1t2; O(t1, t2) = true se t1 < t2 € caso contrario O(t1, t2) = false. Neste
trabalho o autor faz uma variacdo desta definicdo. Ele utiliza relagcdes de interseccédo

para explicitamente detactar paralelismo. Se t1 % t2, entdo é possivel definir diretamente
O(t1, t2) = O(tz, t1) = true.
3.3.1.1 Estrutura de lago

Uma estrutura de laco representa um conjunto de tarefas que podem executar
repetidamente. A Figura 3.13 mostra a representacao formal de uma estrutura de lago. O
autor decompos a estrutura em dois componentes: o net e B net. O conjunto das
primeiras (ou ultimas) tarefas executadas quando inicia (ou termina) um lago é
chamado de LS (ou LE). Apds executar a ultima tarefa, o processo determina se é
necessario reexecutar o laco (para executar § € necessario seguir a seguinte ordem f3
—LS —»06 —LE) ou deixar o lago para executar a tarefa vy.

Figura 3.13: Representac¢ao formal de uma estrutura de lago

Defini¢do 1 (Lago). Uma estrutura de lagco pode ser representada como seis tuplas
Laco=(ID, TaskList, LS, LE, L, Lg). ID é o identificador do laco; TaskList representa o
conjunto de atividades dentro do lago que podem ser agrupadas e chamadas como
tarefa de lago. LS/LE € o conjunto da primeira/Gltima tarefa executada no lago. L, Lg
respectivamente contém os traces de workflow das redes o e .

Definicdo 2 (Guias ou Oracles). Oracles = (O, I, LCS). O e | séo respectivamente as
relacGes de ordenacdo e independéncia das tarefas mais externas e das tarefas virtuais
que representam os lacos externos. LCS = {LCy, ..., LC,} onde LC = (ID, Oracles,,
Oraclesg) €LCS registra as informacbes de um laco. ID é o identificador do laco;
Oracles,, e Oracless sdo respectivamente as relagdes das redes a e B. Se um modelo de

processo ndo contém lagos, entdo LCS = 4.
3.3.1.2 Algoritmo
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O método criado pelo autor possui dois passos: execugcdo do algoritmo
LearnOracleFromLog e LearnWfNFromOracles. O algoritmo LearnOracleFromLog
calcula as relagdes a partir do log de processo. Primeiramente ele reconhece os lacos
mais externos e substitui 0 segmento da atividade no lago do trace de workflow por uma
tarefa virtual. Esta operacdo € tratada especificamente como remocdo do loop ou
normalizacdo do log. Em seguida, um log sem laco (NoLoopLog) e as informacges
sobre o laco (LoopSet) séo obtidas. O aprendizado das relacdes €é realizado de forma
recursiva a partir do log. As relagbes Oracles.O e Oracles.l sdo computadas diretamente
a partir do log sem lacos NoLoopLog. A relacdo Oracle.LCS é computada com LoopSet
como parametro de entrada.

O algoritmo LearnWfNFromOracles aprende o modelo de workflow a partir das
relacbes da mesma forma recursiva que o algoritmo anterior. Primeiramente é realiza a
descoberta do modelo de processo utilizando o algoritmo probabilistico descrito na
secdo 3.3.1 e entdo para cada laco é realizada a mineracdo das sub-redes o net e B net.
Finalmente o algoritmo insere as sub-redes que representam o laco na rede principal.

3.3.2 Mineragao incremental com lagos

A operacdo de fusdo (Merging) de um modelo existente e das novas entradas no log
ocorre de forma similar ao algoritmo incremental original proposto por de Sun et al.
Primeiramente é obtido a relacdo Oraclesy a partir de um modelo existente e Oracle_ a
partir do novo log e entdo ocorre a fusdo de ambas. Abaixo, sera discutido dois
problemas: (i) como obter a relagcdo Oraclesy, e (ii) como eliminar as inconsisténcias
entre Oraclesy e Oracles, .

3.3.2.1 Aprendendo as relac6es a partir do modelo

O algoritmo LearnOraclesFromModel apresentado na Figura 3.14 é responsavel por
aprender as guias de um modelo. Se dois nds estdo em um laco, eles sdo mutuamente
acessiveis na rede. As etapas 1 e 2 descobrem 0s conjuntos de nds que estdo no laco
mais externo. Uma vez que as estruturas estdo devidamente aninhadas, existira uma
Unica entrada e uma Unica saida para cada laco mais externo. No passo 4.2 WfN, WfNg
podem ser obtidos por um algoritmo first-depth-traverse (HOPCROFT; TARJAN,
1973), o qual realiza o percorrimento de um grafo visitando cada vértice adjacente a um
no especifico. O passo 5 descobre as relagdes Oracles.O e Oracles.l a partir do modelo
de processo sem lago, que j& foram discutidos anteriormente.

Algonthm: LeanOraclesFromModel
1. Let WfN=(P,T,F) be a workflow nett R be a relation over P|JT : for
ny,nz & (PUT),mRn: if there is a reachable path from m to »2 in WfN.
Let LoapSen, be the set of nontnvial equivalence classes of R.
Oracles.LCS «
foreach Loopa=LoopSetrs
4.1 Get mi: mie Loopu , 3x e (P\UT)/ Loopu,(x,n) € F ;
Get no:ne e Loopy , 3x = (P\UT)/ Loopu,(ne,x) = F ;
4.2 The subgraph from m to n.is WfN,; the subgraph from n to n: is WfN;;
4.3 LCOraclese « LearnOraclesFromModel(WfN <) ;
4.4 LC.Oraclesp < LearnOraclesFromModel(WiN p) ;
4.5 Add LCinto Oracles.LCS ;
Oracles.O—LeamOrdering(); Oracles.I—LearnIndependence();
Retum Oracdles;

SRS O]

N W

Figura 3.14: Algoritmo LearnOraclesfromModel
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Figura 3.15: Um exemplo de modelo existente e um novo log

3.3.2.2 Realizando a fuséo (Merging)

A fusdo de guias com lacos é uma tarefa mais complexa que a descrita na Gltima
secdo. Existem dois problemas principais:

Definicdo 1 (Similaridade entre lacos). Seja LC; and LC, dois lagos. Sim(LC4, LC,)
= |Tarefas(LC; ) NTarefas (LC,)| é definido como a similaridade de LC; and LC..

Definicdo 2 (O lago mais encontrado). Seja LC um lago, LCS ={LC,, LC,, . ..
,LC,}. LCy € LCS € o lago mais encontrado de LC se = JLC ° € LCS, Sim(LC ",
LC) > Sim(LCy, LC). Se V LC € LCS, Sim(LC” , LC) =0, entdo LCy = null.

(i) Oraclesy e Oracles. gravam respectivamente informacgdes sobre seus lagos.
Como € mostrado na Figura 3.15, 0 modelo existente é N5 e o novo log € N6 (para
melhor legibilidade, o autor utilizou um modelo para representar as ordens de execucao
de tarefas no log. Na verdade N6 ndo é extraido). O problema é como combinar os lagos
correspondentes em Oraclesy.LCS e Oracles,.LCS.

Para este problema, o autor utilizou uma solugdo baseada em heuristica: dois lagos
que possuem tarefas em comum sdo provavelmente 0 mesmo laco.

(ii) A posicdo de uma tarefa com relagdo a um lago é alterada. E possivel que uma
tarefa esteja originalmente em um laco no modelo existente, mas é movido para fora do
laco no novo log. Em um cenério mais complexo, um lago é dividido em dois ou mais
lacos menores, ou alguns lacos sdo unidos em um Unico laco. Aqui é seguido o
principio do funcionamento das operacbes de Modelo Completo e Atualizacdo do
Modelo introduzidas anteriormente. Utilizando a operacdo de Modelo Completo como
exemplo. Se uma tarefa esta em um laco ou ndo, ou em qual laco a tarefa esta, €
determinada por seu lugar original no modelo existente. Se a tarefa € uma tarefa recém-
adicionada, entdo o lugar da tarefa no novo modelo é determinado pelo local onde ela
esta no novo log.

Na Figura 3.16, é apresentada a operacdo Completar Modelo através do algoritmo
CompleteOracles. O passo 3 é responsavel por conferir cada LC em Oracles,.LCS de
Oraclesy.LCS para encontrar o laco LCy mais frequente. O Passo 3.3 usa uma forma
recursiva para completar LCy com LC. Os passos 4-5 calculam Oracles.O e Oracles.|
como definido no inicio da secdo 3.2.1. A operacdo Atualizacdo do Modelo possui
comportamento similar, apenas invertendo o comportamento de Oraclesy e Oracles,.
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Algorithm: CompleteOracles

if ( Oracles: is null) return Oraclesw |

Oracles LCS <

foreach LC & Oracles: LCS

3.1 LCw « GetMostSimilarLC(Oraclesu LCS,LC) ;

32 if (LCuis null) add LC into Oracles.LCS ;

33 if (LCuis not null)
a) NewLC.Oracles« « CompleteOracles(LCy.Oracles,, LC.Oracles,) ;
b) NewLC.Oracless « CompleteOracles(LCy.Oraclesy. LC.Oraclesy) ;
¢) Add NewLC into Oracles.LCS ;

4. Oracles O < Complete(Oraclesw.O,Oraciesi.O) ;

Oracles I « Complete(Oraclesml ,Oraclesi 1) ;

6. Return Oracles ;

W b =

N

Figura 3.16: Algoritmo CompleteOracles.

Como ilustrado na Figura 3.15, N5 contém X, La e B. La representa um lago que
contém uma tarefa A. O novo log contém X, Lg, B, Y e Lc. Lg € L sdo, respectivamente,
lacos. Combinando a lacos descobrimos que Lg corresponde a La e Lc € um lago recém-
adicionado. As fusdes de Oraclesy.O e Oracles,.O, Oraclesy.l e Oracles, .l retornam a
precedéncia entre as tarefas X, La (Lg), B, Lc e Y. Por fim, La € Lg Sd0 combinados
recursivamente.

3.3.3 Vantagens e Limitacdes

Ma et al propuseram um novo algoritmo capaz de realizar a mineragao incremental
de um log de processos. O algoritmo permite a complementacdo de um modelo parcial,
assim como a atualizacdo de um modelo ja completo quando mudancgas ocorrem nos
requisitos do processo de negocio. Como principal melhoria sobre o algoritmo proposto
por Sun et al, neste algoritmo é possivel minerar lacos de atividades a partir do log de
execucdo do processo. Porém, assim como todos os outros algoritmos incrementais
apresentados, este também deixa de considerar a remocdo de elementos do processo de
negacio.

Quando comparado com algoritmos mais simples de mineracdo de
processos, como alpha miner por exemplo, a acuracia do algoritmo ficou um
pouco abaixo dos demais. Isto pode ser observado de forma qualitativa pelos
experimentos apresentados pelo autor em seu trabalho publicado.

3.4 Comparativo das abordagens

Neste capitulo foram apresentados os principais algoritmos incrementais de
mineracdo de processos. Para resumir as principais caracteristicas de cada algoritmo
descritas anteriormente, foi criada a Tabela 3.2 abaixo. Podemos verificar que os
principais aspectos da mineracdo foram considerados (se¢do 2.3), como mineracdo de
atividades invisiveis, atores, lacos, ruidos no log e adicdo e remocdo de elementos do
modelo. A tabela ainda destaca as principais limitacdes de cada abordagem. Estes
aspectos podem influenciar de forma positiva ou negativa a qualidade do modelo final
extraido do log (métrica fitness), como sera apresentado no Capitulo 5.
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Na ultima coluna da tabela, foi adicionado o algoritmo IncrementalMiner, o qual foi
proposto neste trabalho e apresentado no Capitulo 4. E possivel observar que o
algoritmo IncrementalMiner atende de forma satisfatoria os principais aspectos da
mineracdo, além de introduzir melhorias na mineracdo incremental, como o suporte a
remocao de elementos obsoletos do processo (linha 2 da Tabela 3.2). Este aspecto ndo
foi considerado por nenhum dos outros algoritmos incrementais. Desta forma, podemos
inferir que modelos com baixa acuracia podem ser gerados pelos demais algoritmos
durante a mineracao de processos que envolvam este cenario.

Tabela 3.2: Resumo do comparativo entre as abordagens incrementais

Aspecto Incremental Incremental | Incremental | Incremental Miner
Mining Mining Mining (Kalsing et al)
(Kindler et al) (Sun et al) (Ma et al)
1 Suporta mineragao Incremental Sim Sim Sim Sim
com adi¢do de elementos do
processo
2 Suporta mineragdo Incremental Nao Nao Nao Sim
com remogao de elementos do
processo
3 Lida com Ruidos Ndo Sim Sim Sim
4 Tarefa Invisivel (AND-Split/Join) Sim Sim Sim Sim
5 Tarefa Invisivel (OR-Split/Join) Sim Sim Sim Sim
6 Tarefas Opcionais Sim Sim Nao Sim
7 Lagos Sim Nao Sim Sim
8 Log MXML Nao Nao Nao Sim
9 Participantes Sim Nao Nao Sim
10 | Complexidade do Algoritmo N/D O(n3) O(n3) O(n3)

E possivel verificar na tabela que, com excecao do algoritmo proposto por Kindler et
al, todos os demais algoritmos executam em tempo O(n°), onde n é o niimero de tarefas
presente em um trace de processo no log.

Para um maior detalnamento de alguns dos aspectos apresentados acima, no
Capitulo 5 foi realizado uma andlise quantitativa entre alguns algoritmos. Este
comparativo incluiu principalmente os algoritmos ndo incrementais, com a finalidade de
comparar a qualidade dos modelos gerados. Infelizmente ndo foi possivel realizar este
comparativo com o0s algoritmos incrementais devido a falta de documentacdo (ex:
codigo fonte, arquivos binarios de execucdo dos programas, dados de teste, etc)
disponibilizada pelos autores, o que impediu a execucdo de experimentos mais
elaborados e precisos entre estes algoritmos.
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4 ABORDAGEM INCREMENTAL DE MINERACAO

A mineracdo de processos a partir de sistemas de informacédo pode ser uma tarefa
inprodutiva e pouco eficaz se uma estratégia de execucdo ndo for definida apriori. Para
que este processo seja eficaz e executado no menor tempo possivel, foi definido um
conjunto de passos que nos permite coordenar a mineracdao de acordo com a estratégia
ou necessecidade de uma organizacdo (ver Figura 4.1). Estes passos consideram a
extracdo do processo de forma gradual e continua. Desta forma, podemos definir quais
modulos de uma aplicacdo serdo considerados durante a mineracdo de um processo de
negocio, ou mesmo escolher um conjunto especifico de usuarios que interagem e
trabalham com estes sistemas. Ao final, é esperado a descoberta evolutiva de processos
de negdcio parciais ou completos a partir do comportamento dindmico do sistema
registrado no log durante a sua execucao.

(1) [ Definido de Cenérios de |
Execucao
o 4
( W N\
(2) | Execugso do Sistema de 9
L Informacdo )
( W )\
(3) | Execugso do Algoritmo de
Mineragdo
. W J
(4) ( N\
Apresentacao do
L Resultado da Mineragao )

Figura 4.1: Mineragao Incremental de Processos a partir de logs de execugao de sistemas de
informagdo.

Outra importante definicdo desta abordagem incremental é como e quais eventos
gerados por um sistema de informacé@o devem ser considerados na gravacao do log de
execucdo. Para isto, foi definido que todos os eventos gerados por um sistema de
informacdo sdo instancias de regras de negocio implementadas no cddigo fonte da
aplicacdo. Estas regras de negdcio sao identificadas e anotadas no cédigo fonte para que
seja entdo possivel a geracdo do log. E importante salientar que a identificacdo das
regras de negocio é pré-requisito para a correta mineracdo do log. Neste trabalho, foi
assumido que a descoberta das regras ndo faz parte do processo de mineracdo. Esta
descoberta envolve a aplicagdo de técnicas de analise estatica de codigo fonte
(PUTRYCZ et al, 2007), (CHIANG et al, 2006), (WANG et al, 2008), (SNEED et al,
1996), (HUANG et al, 1996), (RADAELLI JUNIOR; NASCIMENTO; IOCHPE, 2011)
que ndo serdo abordadas neste trabalho. Desta forma, é premissa que um cédigo fonte ja
analisado e com suas regras identificadas, seja fornecido como entrada para o processo.



59

Este capitulo descreve os passos da mineracdo incremental e qual a sua importancia
para a mineracao eficaz do log de execucédo. O primeiro passo do processo define os
cenarios de execucdo a serem considerados durante a execucdo e geracdo dos logs da
aplicacdo. A partir da definicdo destes cenarios, podemos selecionar quais 0s trechos de
uma aplicacdo serdo executados, ou mesmo escolher 0s usuarios que executardo estas
aplicacbes. Com isto, serdo gerados no log registros de trace que apenas fazem parte
destes cenarios. No segundo passo, 0s sistemas sdo executados para geracdo dos logs
de processo. E neste passo que o log de execucdo é gerado. A execucdo da aplicacdo é
realizada com auxilio dos cenarios definidos no passo anterior. Desta forma, uma
execucdo orquestrada das aplicacdes é realizada de acordo com os passos definidos nos
cenarios. Ja no terceiro e principal passo, é realizada a mineracdo do log de execucéo.
Este passo é fundamental pois é nele que ocorre a descoberta das estruturas do processo
pelo algoritmo IncrementalMiner. No Gltimo passo, € feita a apresentacdo do modelo
descoberto ao usuario. A apresentacdo € feita de maneira gréafica a fim de permitir a
visualizacdo do fluxo do processo descoberto, assim como os demais componentes do
modelo de processo.

Antes da apresentacdo dos passos da abordagem incremental, sera introduzido
abaixo o modelo conceitual de processos utilizado para representacdo dos modelos de
processos utilizados neste trabalho.

4.1 Modelo Conceitual

Todas as informacdes relacionadas a processos e regras de negdcio foram
representadas por entidades de um modelo conceitual. Com este modelo conceitual é
possivel realizar o mapeamento entre o resultado gerado pelo algoritmo e a
representacdo do processo em um nivel de abstracdo mais alto e compreensivel por
analistas de negécio.

O modelo é composto basicamente pelos componentes que fazem parte da estrutura
de um processo de negdcio, como tarefas e suas regras de negécio, controles de fluxo,
participantes, etc. As duas proximas secOes descreverdo cada uma das entidades que
compdem este modelo conceitual.

4.1.1 Modelo Conceitual de Processo de Negocio

A estrutura de processo de negocio utilizado neste trabalho é representada pelo
modelo conceitual da Figura 4.2 e graficamente apresentada pelo modelo de processo da
Figura 4.3. Este modelo e formado por um subconjunto de elementos do modelo
conceitual de processo criado e mantido pela WfMC (WFMC, 2008), conforme descrito
abaixo.

1) Processo — a entidade de mais alto nivel que representa um fluxo de trabalho
completo ou simplesmente segmentos deste fluxo.

2) Atividade — a entidade de mais baixo nivel no processo e que representa uma
entidade abstrata no processo. Uma atividade pode ser especializada como uma Tarefa
Evento ou Gateway (controle de fluxo).

3) Tarefa — atividade que representa uma unidade de trabalho atdmica em um
processo de negdcio e que pode ser executada por um participante do processo. Neste
trabalho, uma tarefa é sempre composta por uma regra de negocio do tipo Unidade de
Trabalho (ver secédo 4.1.2).



60

4) Evento — atividade que representa um evento de inicio ou fim no processo.
Geralmente um processo inicia ou termina com este tipo de atividade.

5) Transicdo — representa uma sequéncia entre duas atividades. Ela pode ser
representada por uma transicao simples (transi¢do entre duas atividade) ou por um laco
(repeticdo de uma mesma atividade).

6) Gateway — entidade de controle de fluxo que define uma rota entre duas ou mais
tarefas. Um gateway é um tipo de atividade dentro de um processo de negocio e
também esta associado a regras de negocio. Um gateway pode ser dividido em 3 tipos:
Inclusivo, Exclusivo e Paralelo. O Gateway Inclusivo representa uma rota do tipo OR,
onde uma ou mais rotas podem ser seguidas dependendo de uma decisdo. A decisdo por
seguir uma rota (transicdo) ou outra esta associada a uma condic¢do atrelada a entidade
Transicdo. Um gateway Exclusivo define uma rota do tipo XOR (OU exclusivo com
tarefas mutuamente exclusivas) onde apenas um caminho pode ser seguido. J& o
gateway Paralelo permite que duas ou mais atividades sejam executadas paralelamente.

7) Participante — um participante é um ator do processo que realiza uma tarefa. Um
participante pode ser do tipo humano, sistema, papel ou uma unidade organizacional
que realiza uma tarefa.

8) Aplicacdo — uma aplicacdo é responsavel por realizar uma tarefa dentro do
processo. Uma aplicacdo pode ser do tipo Regra de Negdcio, Web Services, uma
aplicacdo Java ou um script. Neste trabalho, cada tarefa serd sempre associada a uma
aplicacdo do tipo Regra de Negocio, extraida a partir do codigo de um sistema de
informacdo. Esta regra de negdcio é composta pela entidade UnidadeTrabalhoBR (ver
secdo 4.1.2) e representa uma unidade de trabalho atbmica do processo.

«enumeration»
TipoParticipanteEnum raceseo TipoAplicacaoEnum
HUMANO: int e Siing contém REGRA_NEGOCIO
PAPEL:- int contém P : WEBSERVICE
SISTEMA: int e JAVA
UNIDADE_ORGANIZACIONAL: int SubProcesso SCR'7T
| / contém
£ lticipants executada %7 exocutadi Aplicacao
nome: String *_K por - tipo: TipoAplicacacEnum
tipo: TipoParticipanteEnum Atividade = | il Y
de 3 .
- St : >
Transicao / e We UnidadeTrabalhoBR
condicao: String H2ea , ; : :
tipo d tipo d
- € um tipo de é um tipo de -
ControleFluxoBR T
Rota Farchs tipo: TipoEventoEnum
expressao: String I
«enumeration»
N Eration TipoEventoEnum
« »
TipoGatewayEnum | 4 tipo oy INICIO
FIM
INCLUSIVO
EXCLUSIVO - tipo: TipoGatewayEnum INTERMEDIARIO
PARALELO

Figura 4.2: Modelo conceitual de processos baseado no modelo da WfMC.
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Evento Atividade {OfderAPP} Iransicao
i
(Inicio) Turefu A ¢
N , /
\ , /
\
O—)[ BR1 BR2 BR4 ]—><>>@—>.—>’
{Mary, {hnApp} /| {orderApp} {stockIApp} {Db} :
Paul /
} ’ BR5 ! v
/’/ Mark} X 'L/ O v Evento
Atividade  {sendmail} Participante (Fim)
Participante Gateway (Sistema)
(Humano) (exclusivo)

Figura 4.3: Exemplo de modelo de processo representando as entidades do modelo conceitual.

4.1.2 Conjunto de Regras de Negdcio

De acordo com a entidade Business Rule Group (BRG, 2000), a partir da perspectiva
de negocios, regras de negdcio sdo uma obrigacdo de conduta, agdo, pratica ou
procedimento dentro de uma determinada atividade ou esfera. Do ponto de vista de um
sistema de informacdo, uma regra de negocio € uma declaracdo que define ou restringe
algum aspecto do negécio (OMG, 2009). Neste trabalho, uma regra de negdcio
representa um fragmento de codigo de um sistema de informacdo que executa alguma
I6gica de negdcio. Ela é utilizada como origem da geracdo dos eventos de log. Ou segja,
guando uma regra de negdcio € executada em um sistema, um evento é gerado
registrando os dados de execucdo desta regra. E importante ressaltar que o termo evento
utilizado aqui é diferente da entidade Evento do modelo conceitual de processo descrito
anteriormente na secdo 4.1.1. Aqui, um evento é qualquer atividade executada e gravada
no log, podendo ela ser uma tarefa ou até mesmo um evento de processo.

O processo de geracao de log a partir da execucdo d sistema é realizado através da
instrumentacdo do sistema de informacdo. A instrumentacdo é o processo de anotacdo
das regras de negdcio no codigo fonte para posterior registro de eventos no log quando
este codigo for executado. Na tabela abaixo, é possivel ver um exemplo de cddigo fonte
instrumentado para geracdo de logs a partir da execucdo de regras de negocio. As linhas
4, 11, 16, 21, 28, 34 e 39 da Figura 4.4 representam as instrucdes adicionadas
(instrumentacdo) ao inicio de cada regra de negécio para a gravacdo do log. Estas
instrucdes sdo adicionadas ao cddigo fonte antes do processo de mineracdo (ex: durante
0 processo de analise estatica do codigo fonte o qual ndo faz parte deste trabalho). Para
tal, o sistema é geralmente alterado, recompilado e disponibilizado novamente com a
instrumentacao ativada.
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Escrevelog(usuarioCorrente, “BR1”, traceld);
/* @INICIO_REGRA 1 — Interacdo Usuario */
printf("PEDIDO:PRODUTO/PRECO/CLIENTE:");
scanf("%s", pedido.produto);
scanf("%f", pedido.preco);
scanf("%s", pedido.cliente);
/* @FIM_REGRA 1 */
Escrevelog (“finApp”, “BR2” , traceld);
/* @INICIO_REGRA 2 — Invocagdo Fungdo */
aprovado=fin.analiseCredito(pedido.cliente);
/¥ @FIM_REGRA 2*/
if (aprovado && preco >1000) {
Escrevelog (“orderapp”, “BR3” , traceld);
/* @INICIO_REGRA 3 — Calculo Mate. */
novoPreco = preco - (preco * 0.10);
/¥ @FIM_REGRA 3 */
}else if (aprovado) {
Escrevelog (“orderapp”, “BR4” , traceld);
/* @INICIO_REGRA 4 — Calculo Matem. */
novoPreco = preco - (preco * 0.05);
/* @FIM_REGRA 4 */

27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

else {
Escrevelog(“sendMail”, “BR5” , traceld);
/* @INICIO_REGRA 5 — Invocagdo Fun. */
sendMail.Enviar(cust,"crédito rejeitado!");
/* @FIM_REGRA 5*/
return;

}

Escrevelog(“stockApp”, “BR6”, traceld)

/* @INICIO_REGRA 6 — Invocagdo Fungdo */
estoque.Atualizar(produto, pedido.qtde);

/* @FIM_REGRA 6*/

Query q(db);

Escrevelog (“Db”, “BR7”, traceld);

/* @INICIO_REGRA 7 — Persisténcia Dados */
g.execute (“INSERT INTO pedidos VALUES (“ +
pedido.ld +”,” + pedido.preco + +
pedido.produto + “)”);

/* @FIM_REGRA 7*/

“wn

Figura 4.4: Listagem com exemplo de cddigo fonte instrumentado para geragao de eventos no log.

Ja a listagem da Figura 4.5 ilustrada abaixo apresenta o mesmo codigo fonte da

Figura 4.4, porém com uma pequena alteracdo no codigo. Esta alteracdo introduz a
remocao de regras de negdcio que eram executadas na aplicacdo (linhas 15-19 da Figura
4.4 foram removidas na Figura 4.5), modificando consequentemente todos 0s novos
traces de execucdo da aplicacdo gerados no log. Esta modificacdo representa um ponto
chave deste processo de mineracao e sera abordada em detalhes na secdo 4.4.4.
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15
16
17
18
19
20
21

EscreverLog(usuarioCorrente,“BR1”, traceld);
/* @INICIO_REGRA 1 — Interagdo Usuario*/
printf("PEDIDO:PRODUTO/PRECO/CLIENTE:");
scanf("%s", pedido.produto);
scanf("%f", pedido.preco);
scanf("%s", pedido.cliente);
/*¥ @FIM_REGRA 1 */
EscreverLog (“finApp”, “BR2”, traceld);
/* @INICIO_REGRA 2 — Invocagdo Fungdo */
aprovado=fin.analiseCredito(pedido.cliente);
/* @FIM_REGRA 2*/
if (aprovado) {
EscreverLog(“orderapp”, “BR4” , traceld);
/* @INICIO_REGRA 4 — Calculo Matem. */
novoPreco = preco - (preco * 0.05);
/* @FIM_REGRA 4 */

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
34
35
36
37
38
39
40
41

else {
EscreverLog(“sendMail”,“BR5”, traceld);
/* @INICIO_REGRA 5 — Invoca Fungdo*/
sendMail.Enviar(cust,"crédito rejeitado!");
/* @FIM_REGRA 5*/
return;

}

EscreverLog(“stockApp”, “BR6”, traceld)

/* @INICIO_REGRA 6 — Invocar Fungdo*/
estoque.Atualizar(produto, pedido.gtde);

/* @FIM_REGRA 6*/

Query g(db);

EscreverLog(“Db”, “BR7”, traceld);

/* @INICIO_REGRA 7 — Persisténcia Dados*/
g.execute (“INSERT INTO pedidos VALUES (“ +
pedido.ld +”,” + pedido.preco + “” +
pedido.produto + “)”);

/* @FIM_REGRA 7*/

Figura 4.5: Listagem com exemplo de cédigo fonte modificado, gerando trace de eventos modificados.
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A instrucdo adicionada ao coédigo fonte € responsavel pela gravacdo dos eventos no
log e é basicamente composta por uma chamada de procedimento que encapsulada a
persisténcia do evento em um arquivo ou banco de dados. Nas figuras acima, um
procedimento chamado EscreveLog foi utilizado para representar a instrucdo de
gravacdo do log. Como parametros de entrada do procedimento, sdo esperados no
minimo 3 informacdes: i) 0 usuario ou aplicacdo que executou a regra de negécio, ii) 0
identificador da regra de negdcio e iii) o identificador do trace de execu¢do do processo.
O primeiro parametro é responsavel por gravar qual o participante que executou a regra
de negdcio. Quando interacBes humanas sdo necessarias no sistema (ex: preencher um
formulario de pedido), estas sdo executadas por usuarios (participante humano) da
organizacdo. Quando uma tarefa ndo é realizada por um usuario e sim por um sistema,
entdo este parametro recebe o nome do sistema (participante sisttmico) que executou a
regra de negdcio. O segundo parametro recebe o identificador da regra de negdcio (ex:
BR1) que foi executada. Este identificador foi utilizado para compor o nome da
atividade dentro do modelo de processo de negdcio. O terceiro e ultimo parametro
recebido pelo procedimento é o identificador do trace ou caso do processo. Este
identificador permite agrupar os diversos eventos no log a fim de definir a qual
instancia de processo eles pertencem. Para definir o escopo de um trace de execucao,
varias abordagens podem ser definidas, dependendo do tipo e complexidade das
aplicacdes envolvidas na execucdo do processo. Duas possiveis abordagens sao
apresentadas aqui para definir o identificador do trace de execucdo a partir do codigo
fonte da aplicacéo:

(i) Identificador formado pelo identificador da instancia da aplicacdo: Um trace
pode ser basicamente o fluxo de execucdo de uma instancia da aplicacdo, sendo este
trace identificado por um valor numérico incremental e Unico. Assim, todos os eventos
gerados a partir da mesma execucdo do sistema receberdo este identificador Unico
referente a instancia da aplicacdo. A restricdo quanto a esta abordagem esté no fato de
alguns processos serem formados pela execucdo de diversas aplicacdes, impedindo
assim a sua utilizag&o.

(ii) Identificador formado por uma varidvel comum dentro do processo: Nos
casos onde o identificador Unico da instancia da aplicacdo ndo é efetivo para representar
o identificar do trace, é necessario utilizar informacdes que estdo disponiveis durante
toda a execucdo de uma ou mais aplicacbes. Muitas vezes, as informacgdes que estdo
presentes no fluxo de dados da aplicacdo sdo Uteis para esta funcdo. Como exemplo,
podemos utilizar um processo de atendimento ao paciente. Neste processo 0
identificador do paciente pode ser um dado constante e disponivel durante toda a
execucdo de uma ou mais aplicacbes e poderia ser perfeitamente utilizado como
identificador do trace de execucgdo do processo.

Para definir os possiveis eventos (regras de negécio) que podem ser gerados a partir
da execucdo do sistema de informacdo, foi definido um conjunto composto por oito
regras de negocio. Estas regras cobrem as principais regras que podem ser encontradas
no cddigo fonte de um sistema. Este conjunto de regras de negdcio € baseado no
conjunto definido por (WEIDEN; HERMANS; SCHREIBER, 2002). Para uma melhor
compreensdo destas regras, o conjunto de regras de negdcio foi dividido neste trabalho
em dois grupos, o0s quais sdo apresentados na Tabela 4.1. O primeiro grupo representa
as regras de negdcio do tipo unidade de trabalho (entidade UnidadeTrabalhoBR no
modelo conceitual de processo). Elas representam unidades de trabalho que sao
indivisiveis (processamento atémico dentro de uma aplicagdo), e que devem ser
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executados em uma unica transacdo. O segundo grupo representa as regras de negdcio
de controle de fluxo (entidade ControleFluxoBR do modelo conceitual de processo).
Estas regras sdo condi¢des que controlam o fluxo de execucdo de um processo de
negocio. Elas representam expressées condicionais associadas a transicdes e lacos e que
geralmente controlam a transicéo e execu¢do de uma ou mais regras de negécios do tipo
unidade de trabalho.

Além de listar os tipos de regras de negocio, a Tabela 4.1 ainda apresenta alguns
detalhes sobre cada regra, como o nome, descricdo resumida da regra e um
pseudocodigo utilizado como exemplo da regra. E importante ser enfatizado que
algumas regras de negocio ndo sdao anotadas no codigo fonte da aplicacdo, mesmo elas
possuindo um pseudocddigo de exemplo. Isto pode ser observado no codigo fonte de
exemplo da Figura 4.4. As regras de negdcio de controle de fluxo ndo sdo anotadas no
codigo fonte (ver linhas 15, 20 e 27). Isto se deve ao fato do proprio algoritmo de
mineracdo realizar esta descoberta. Esta caracteristica pode trazer beneficios durante a
mineracdo do processo. A primeira delas é a possibilidade da descoberta de regras de
controle de fluxo que geralemente ndo estdo presentes de forma explicita no codigo
fonte, como controles de fluxos paralelos (AND-split), por exemplo. O segunda
vantagem esta associada a complexidade a qual uma linguagem pode representar o
controle de fluxo. Linguagens mais modernas podem representar um controle de fluxo
através de construcbes bem definidas e estruturadas, como por exemplo If, While, For,
RepeatUntil, etc. Ja linguagens mais antidas, podem representar controles de fluxo
como construgdes mais primitivas, como o comando Goto, por exemplo. Desta forma,
passando a responsabilidade para o algoritmo de mineracdo, é possivel tratar estes
diversos tipos de comandos de desvio de uma forma homogénea e transparente. Além
disso, nem sempre um controle de fluxo presente no cédigo fonte de um sistema
representa um controle de fluxo em um modelo de processo. Muitas vezes um controle
de fluxo no codigo fonte pode simplesmente ser parte de uma regra de negécio atdbmica
e indivisivel do tipo unidade de trabalho, como pode ser visto nas regras de Pré-
Processamento e PGs-Processamento apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Taxonomia de Regras com Exemplos

Tipo de Regra de Negdcio | Descrigdo

Regra de Negécio de Unidade de Trabalho

Representa um calculo matemaético. Ela pode ser
Célculo Matematico ou Aritmético uma simples expressdao matematica bem como um
calculo complexo envolvendo diversas linhas de
cddigo. Ex: Discount = (price * 20) / 100;

Representa uma chamada de funcdo externa no
coédigo fonte. Uma funcdo externa é geralmente
Chamada de Fungéo uma caixa preta, onde o coédigo fonte ndo &
disponibilizado ou ndo é considerado em um
primeiro momento.

Ex: ret=InvokeCreditAnalysis(customer);

Representa uma chamada de procedimento
externo no cddigo fonte. Um procedimento
externo é geralmente uma caixa preta, onde o
cédigo fonte ndo é disponibilizado ou ndo é
considerado em um primeiro momento.

Chamada de Procedimento

Ex: InvokePrintReport(order);
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Tipo de Regra de Negocio

Descricéo

Regra de Negdcio de Unidade de Trabalho

Persisténcia de Dados

Representa comandos associados a manipulacio
de dados. Ela pode ser um comando SQL ou uma
operacdo E/S em um arquivo.

EX: sql = “SELECT * FROM customer WHERE
name = “ + customer_name;

Interacdo com Usuario

Representa um formulério de entrada e saida de
dados, onde o usuario interage com um sistema.
Ex:

printf(**Informe o nome/endereco do cliente: *");
scanf("%s", customer_name);

scanf("%s", customer_address);

Pré-Processamento

Representa uma pré-condic¢do para uma validacéo
de dados, geralmente ocorre ap6s a entrada de
dados em um formulério. Ex:
/* quantidade foi informada anteriormente */
IF (quantity <=0) {
printf(*Valor da quantidade invalido!");
return(0);

}

P6s-Processamento

Similar a regra de Pré-processamento. A
diferenca é a origem dos dados. A regra
geralmente aparece ap0s um processamento
interno do sistema. EX.:
tax = (total * tax_percent) / 100;
I* pds-processamento inicia aqui */
IF (tax <=0) {

printf("O valor da taxa é invalido!");

exit(0);
}

Regra de Negdcio de Controle de Fluxo

Controle de Fluxo

Representa um comando de controle de fluxo. Ela
pode ser uma decisdo condicional (e.g. if-then-
else, switch, etc), um laco condicional (ex: while),
um controle de excecdo (ex: try-catch-finally),
etc. Ex:
IF (approved && price > 1000) {

// Outras regras de neg6cio aqui
}

4.2 Definigdo de Cenarios de Execucéo dos Usuarios

O primeiro passo do processo de mineracdo incremental é responsavel por
identificar os cenarios de execucdo necessarios para realizar a execucao coordenada de
um sistema de informacdo. Em outras palavras, a execucdo coordenada define quais
cenarios do sistema precisam ser executados para a geracdo do log do processo. Um
cenario aqui € definido basicamente como o conjunto de funcionalidades executadas por
um ou mais usuarios. Geralmente, um cenario de usuario estd associado a atividades
executadas por um participante humano e estdo relacionadas a interface de usuario de
uma aplicacdo, como por exemplo o preenchimento de um formulério de entradas de
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dados. Neste trabalho estas atividades foram mapeadas para regras de negocio de
interacdo0 com usuario as quais representam atividades manuais executadas por um
usuario (ver regra Interacdo com Usuario na Tabela 4.1). Na Figura 4.6, podemos ver
um exemplo de interacdo do usuério através de um cenario de execucdo do sistema.
Podemos ver a usuaria Mary executando o Cendrio A. Neste cenario Mary executa 0
menu Preecher Pedido de uma aplicacdo, o qual instancia a regra de interacéo
Preencher Pedido (BR1 — Preencher Pedido). Esta regra, conseguentemente é seguida
pela execucdo de outras regras no fluxo da aplicagdo, como regras de persisténcia, por
exemplo, formando um trace de eventos que sera registrado no log.

Mary executa o cendrio A | Traces de um Sistema de Informacéo

Regra de Interagio com
Usuvarlo Outras regras

BR1 (Preencher
Pedido)

\2 ——> Cendario A

Menu Preencher
Pedido

Paul executa o cenario B

@ ——> CendarioB

Figura 4.6: Intera¢ao do usuario com os cenarios de execugdo do sistema de informagdo

A utilizacdo de cenarios permite extrair do sistema funcionalidades que sao
importantes para um determinado processo de neg6cio ou mddulo do sistema. Esta
caracteristica pode ser importante quando utilizamos o processo de mineracdo para
extrair processos de forma incremental a partir de sistemas de informacdo. Quando
pensamos na utilizacdo da mineracdo no processo de reengenharia de um sistema
legado, fica evidente que ndo € possivel extrair os processos em um Unico passo. Um
sistema pode implementar dezenas de processos complexos os quais podem gerar
milhares de eventos. Neste caso, é adequado utilizar uma abordagem incremental com
cenarios onde apenas parte do sistema (ex: um modulo ou usuério especifico) €
considerado inicialmente para a extracdo de modelos de processos parciais e entdo
extrair o processo completo ou os demais processos relacionados em uma etapa
posterior.

Tabela 4.2: Exemplos de cenarios de execug¢ao dos usudrios do sistema apresentado na Figura

4.4Figura
Usuario | Cenario Menu a Executar | Parédmetros Entrada
Mary Cenario A Preencher Pedido Pedido: [Produtol; R$ 10,00; Clientel]
Paul Cenério B | Preencher Pedido Pedido: [Produto2; R$ 60,00; Cliente2]
Mary Cenario A | Preencher Pedido Pedido: [Produto3; R$ 40,00; Cliente3]
Paul Cenario B Preencher Pedido Pedido: [Produtol; R$ 10,00; Cliente2]

Como foi dito no inicio desta secdo, cenarios de execucdo definem como um ou
mais usuarios interagem com um sistema. Desta forma, na maioria das vezes, para
compor um cenario, é necessario apenas identificar como o usuario utiliza um ou mais
sistemas e quais informacbGes de entrada ele fornecera, como por exemplo o
preenchimento de um pedido de compra (regra de negdcio de interacdo). Usando
novamente o exemplo de aplicagdo da Figura 4.4. Podemos observar nas linhas 6-9 da
listagem a criacdo de um formulério de entrada de dados onde alguns dados sédo
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solicitados. O acesso a este formulario se da geralmente através do acesso a uma opgao
de menu. Por exemplo, quando a usuaria Mary acessar o menu Preencher Pedido, o
formuléario sera aberto e ela devera informar os dados do pedido (dados presentes no
cenario definido na linha 1 da Tabela 4.2). Desta forma, os dados solicitados neste
formulério de pedido (ex: cliente, preco e produto) sdo referentes a regra de negocio de
interacdo que esta associada ao trecho de codigo das linhas 6-9 da Figura 4.4.

Os cenarios definidos acima sdo exemplos simples onde apenas um usuario interage
simulataneamente em um trace de processo (Mary ou Paul). Em aplicacbes mais
complexas, € possivel encontrar casos onde dois ou mais usuarios colaboram no mesmo
fluxo de uma instancia do processo. Nestes casos, um processo representa um fluxo de
atividades onde diversas pessoas colaboram para a conclusdo de uma demanda de
negdcio, formando assim um processo colaborativo.

4.3 Execucao dos Cenarios

Nesta etapa do processo, o sistema de informacdo € executado de acordo com 0s
cenarios de usuarios definidos no passo anterior (ver Tabela 4.2). O objetivo aqui é
executar o sistema para a coleta do comportamento dindmico registrado nos traces de
execucdo. Estes traces sdo entdo gravados no log de execucdo da aplicacdo para
posterior mineracdo. O formato do log utilizado neste trabalho segue o metadelo
MXML, conforme apresentado na secdo 2.6.2. Por questbes de simplificacao,
utilizaremos uma representacdo grafica no formato de tabela, conforme apresentado na
Figura 4.7.

A execucdo do sistema pode ser realizada de duas formas: (i) manualmente pelo
préprio usuario ou (ii) de forma automatica por uma ferramenta de automacdo de testes,
como por exemplo Apache JMeter (HALILI, 2008). Quando realizada de forma manual,
0 proprio usuario € responsavel pela execucdo do sistema seguindo os cenérios de
execucdo definidos. Ja quando feita de forma automatica, a ferramenta de automacao de
testes executa a aplicacdo de acordo com os passos definidos no cenario, sem a
necessidade da interacdo do usuario com o sistema de informacdo. Neste caso, é
possivel obter o resultado (log de execucdo) de forma mais rapida e precisa.

Como é de se esperar de um processo incremental, a execucao do sistema pode ser
feita gradualmente. Ou seja, o sistema é executado inicialmente para um grupo de
cenarios e seus usuarios, gerando um conjunto de registros no log que ja podem ser
trabalhados pela mineracdo. Em seguida, podemos executar o sistema novamente, agora
para um novo conjunto de usuarios, gerando um conjuntos de entradas complementares
no log. A execucgdo incremental de cenarios pode ser representada pela Figura 4.7. Na
primeira etapa (Figura 4.7-a), 0s cenarios A e B sdo executados para 0s usuarios Mary e
Paul, gerando o log inicial de eventos. Em seguida o cenario C é executado para o
usuario Mark (Figura 4.7-b), gerando novas entradas que represetam o log
complementar. Este log complementar contém muitas vezes novos traces da aplicagéo,
associados a trechos da aplicacdo que ndo haviam sido executados anteriormente. E
possivel verificar também que instancias alteradas séo geradas no log (Figura 4.7-c).
Estas intancias representam a reexecucdo dos cendrios A e C apds a modificacdo da
aplicacdo (conforme codigo apresentado na Figura 4.5) e serdo detalhadas na se¢do
4.4.4 deste capitulo.
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Figura 4.7: Log resultante da execucao dos cenarios de usuario.

Como explicado anteriormente, cada entrada no log apresentado na figura acima
representa um evento gerado pela execucdo de uma regra de negécio no cddigo fonte de
um sistema de informacdo. Neste caso, o codigo fonte apresentado na Figura e Figura
4.5. Cada regra de negdcio executada e gravada no log é composta por trés informacdes:
identificador da regra, participante e o identificador do trace (instancia do processo). O
identificador da regra é representado pela coluna Rule ID. Ela representa o identificador
unico de uma regra de negocio no codigo fonte e que representara posteriormente uma
atividade unica dentro do processo de negdcio. A coluna Participante representa o ator
gue executou a regra de negocio. Neste caso, um participante podera ser humano ou um
sistema. Quando uma regra de negdcio do tipo Interacdo com Usuario é executada, esta
¢ sempre executada por um usuario do sistema, o qual representa um participante
humano. Quando uma regra de negdcio é executada por um sistema, agente ou script,
este representa sempre um participante sistémico. A ultima coluna representa o
identificador Unico da instancia da aplicacdo (Trace ID). Este identificador permite
agrupar todas as regras de negécio que sdo executadas dentro do mesmo trace de
execucdo. Desta forma, todas as instancias de regras de negdcio gque possuem 0 mesmo
Trace ID irdo pertencer consequentemente a mesma instancia do processo.

As informacgdes contidas no log de execugdo definidas acima, sdo 0 minimo
necessario para o correto comportamento do algoritmo de mineracdo criado para a
descoberta do processo a partir do log. Com estas informacGes, podemos extrair a
estrutura do processo representado pelo comportamento registrado no log. Os detalhes
da mineracgéo deste log serdo discutidos na proxima secao deste capitulo.
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4.4 Mineracao do Log de Execucao

O principal passo dentro do processo de mineracdo incremental definido no inicio
deste capitulo é a mineracdo do log de execucdo do sistema informacdo. Nesta etapa, a
extrutura do processo é extraida a partir do log. Esta extracéo é realizada pelo algoritmo
IncrementalMiner (KALSING; IOCHPE; THOM, 2010a), um algoritmo incremental de
mineracdo de processos que extrai as estruturas do processo a partir de um log de
execucdo. O algoritmo utiliza véarias heuristicas para a mineracdo das diversas relacdes
entre os eventos apresentados no log. Ao final, um grafo dirigido representa a estrutura
do processo de negécio, juntamente com 0s aspectos semanticos do processo (ex:
XOR/AND-split/join).

Como dito no inicio deste trabalho, a decisdo em utilizar algoritmos de mineracédo de
processo foi feita com base no fato destes algoritmos suportarem a extracdo das
principais estruturas do processo de negocio a partir do log (ex: XOR/AND-split/join,
participantes, lacos, etc). Além disso, o algoritmo IncrementalMiner foi criado para
suportar a extracdo incremental do processo, suportando a adicdo e remocdo de
elementos do modelo a medida que novos registros sao disponibilizados no log. Assim,
0 modelo de processo de negdcios extraido a partir do log pode ser criado e atualizado
cada vez que novas entradas sdo geradas no log pela execucdo de um ou mais sistemas
de informacé&o.

A mineracdo incremental de um processo de negdcio pode ser dividida em dois
tipos: i) mineracdo incremental para complementacdo de um modelo parcial e ii)
mineracdo incremental para atualizacdo de um modelo de processo completo. A
mineracdo incremental para complementacdo de um modelo parcial ou incompleto é
realizada sobre um log de processo que inicialmente ndo continha todos os eventos
necessarios para geracdo de um modelo completo. Esta situacdo é comumente
encontrada durante a mineracdo de processos que necessitam de milhares de eventos
para geracdo do processo, mas devido a uma necessidade de negdcio deseja extrair um
modelo parcial para visualizacdo do usuario. O segundo tipo de mineracdo trata da
atualizacdo de um modelo de processo ja completo. Neste caso, instancias de processos
modificadas sdo registradas no log, geradas a partir de atualizacdes nas regras, estrutura
ou fluxo de dados de um processo de negécio.

O algoritmo proposto no processo incremental de mineracdo deste trabalho possui a
habilidade de realizar a mineracdo incremental de ambos tipos, sendo capaz de manter o
modelo atualizado mesmo apds alteracdes realizadas na implementacdo do processo.
Este pode ser considerado o ponto central deste trabalho, pois introduz o mecanismo
capaz de tornar possivel a extracdo incremental do processo a partir de um sistema de
informagdo. Os detalhes do algoritmo e como ele realiza a mineragdo incremental seréo
apresentados ao longo desta secéo.

4.4.1 Operacoes de atualizacdo

Diversos tipos de alteracdes podem ser realizadas em um modelo de processo. A
Tabela 4.3 apresenta graficamente as possiveis operacdes de atualizagdo que podem
realizadas em um processo de negdcio. Estas alteracfes podem ser geradas de diversas
maneiras, como por exemplo a execucdo de um novo cenario de usudrio, a alteracdo ou
remocao de um cendrio existente, ou pela adicdo, alteracdo ou remocédo de regras de
negdcio de um processo. Abaixo, é listado com mais detalhes cada uma das principais
possiveis alteracfes no modelo de processo:
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i)Adicdo de uma tarefa (Tabela 4.3-a); uma nova tarefa é inserida em um
determinado ponto do processo. Esta alteracdo ocorre devido a adicdo de um novo
cenario ou mesmo a adicdo de novas regras ao processo. A adi¢do de uma tarefa ao
modelo ndo ocorre sozinha. Além da tarefa, é adicionado também o ator que a executou
e um elemento de transicéo entre a atividade adicionada e a atividade anterior no fluxo.

ii) Adicao de um ator (Tabela 4.3-b): um ator é adicionado a uma tarefa existente ou
a uma nova tarefa do processo. A adicdo de um ator é decorrente da adicdo de novos
cenarios de execucgao de um processo.

iii) Adicédo de controle de fluxo (Tabela 4.3-c): uma atividade do tipo controle de
fluxo é inserida em um ponto do processo. Esta atividade pode ser do tipo controle de
fluxo AND ou OR exclusivo. Geralmente a adicdo de um controle de fluxo é seguido da
adicdo de um conjunto de novas transi¢oes que ligam as demais atividades existentes ao
controle de fluxo. A adi¢cdo de um controle de fluxo pode ser consequéncia da adicéo de
uma regra de negdcio do tipo controle de fluxo ao processo ou pela alteracdo de um
cenario de execucdo existente.

iv) Adicdo de uma transicao (Tabela 4.3-d): uma nova transicdo € inserida entre
duas atividades em um processo de negocio. Esta alteracdo é requerida quando ocorre a
adicdo de uma tarefa ou controle de fluxo ao processo ou simplesmente quando duas
atividades existentes no modelo que ndo eram executadas em sequéncia agora sao.

v) Remocdo de uma transicdo (Tabela 4.3-e): a remocdo de uma transicao
geralmente esta associada a mudanca de um controle de fluxo do processo. Associada a
remoc¢do de uma transicao, pode estar também a remocao de uma atividade.

vi) Remocéao de um ator (Tabela 4.3-f): um ator € removido do processo de negdcio.
A remocdo geralmente ocorre quando um ator ndo executa mais uma determinada
atividade no processo ou quando uma tarefa que era executada por este ator foi
removida do modelo de processo (ex: Tabela -h).

vii) Remocao de uma atividade (Tabela 4.3-g e h): a remocéo de uma atividade pode
estar associada a remoc¢do de uma tarefa ou controle de fluxo do processo. Associada a
remoc¢do de uma atividade pode estar também a remocao de uma ou mais transi¢Ges do
modelo que estavam associadas a atividade removida. A remocdo de um atividade
ocorre quando determinada regra de negocio ndo é mais executada no processo.

Tabela 4.3: Diferentes tipos de atualizacdo de um modelo de processo durante a mineragao

incremental.
Operacao Quando Ocorre
(a) Adicionar uma nova tarefa ao modelo e Ocorre quando a — wb
T — introduz uma nova transigao
@ADL 9@" no grafo, onde b (tarefa D) é
{Mary} uma nova tarefa.
(b) Adicionar um novo participante ao modelo e Ocorre quando um
T — participante (humano ou
@ TATR> TR >ECES FOES sistema) comeca a executar
{Mary, uma nova tarefa.
Paul}
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(c) Adicionar um novo gateway (controle de fluxo) ao
modelo

s N P D

@1 AL N o> 0 b

e e ) i

e Ocorre quando a — wb
introduz uma nova transi¢éo
no grafo, onde a (tarefa B)
passa a ter duas relacGes

{Mary, causais (ex: B—»Ce B— D).
Paul}
(d) Adicionar uma transicdo ao modelo e Ocorre quando a — wb
introduz uma nova transicéo
\I, no grafo, onde a (tarefaC) e b
@1 A BB LI >G>0 (tarefa C) ja estdo no grafo.
John i L@ Y Ma,
e Paul}
(e) Remover uma transi¢do do modelo e Ocorre quando a — wb
representa uma transicdo que
| X ndo pretence mais ao grafo de
Go>TILMR . o, .00, 5, %, processo, mas a (tarefaC) e b
Sy ot S A R AR S VY (tarefa C) precisam ser
limessrsamassenrand Paul} mantidos no grafo.
(f) Remover um participante do modelo e Ocorre quando um
T g T — participante (humano ou
@>TATI>TEN >R, o>

e S s P v

{Mary,
PG}

sistema) ndo executa mais
uma atividade.

(9) Remover um gateway do modelo

e Ocorre quando a — wb
representa uma transicao que
ndo pretence mais ao grafo,
onde a (tarefa B) tem agora
apenas uma relacédo de causal
(tarefa C).

(h) Remover uma tarefa do modelo

pmmmy e - -

> | >} > @—)

e Ocorre quando a — wb
representa uma transicao que
n&o pretence mais ao grafo,
onde b (D) precisa ser
removido.

4.4.2 Definicdo do Algoritmo

O algoritmo IncrementalMiner utiliza trés informacdes béasicas do log para realizar a
mineracdo: Id da Atividade, Participante e o Id do trace (conforme apresentado na
Figura 4.7). Cada evento no log refere-se a uma atividade no processo e cada evento
pertence a uma instancia de processo. Um log de eventos pode ser definido como: Seja
T um conjunto de atividades de processo. o € T* € um trace de eventos que consistem
de uma sequéncia arbitraria de identificadores de atividade. W< T* é um log de eventos
que consiste de um conjunto de traces de eventos, onde cada trace de evento pode

aparecer diversas vezes no log.
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Algoritmo 1. IncrementalMiner
Entrada w: Log, g,: GrafoDep Saida g,: GrafoDep

1.g,—g;
2. Para cada nova instancia o € W
(a) Para cada evento ¢; € o
(i) er e
(ii) e, ejy;
(iii) e3 ey,
(iv) ProcessaRelacao(e;, e, e;)
(v) VerificaRelacoesObsoletas (e;)
(vi) ProcessaParticipante(e;)

Algoritmo 2. ProcessaRelacao
Entrada e, e, e;: evento

1. r;; < CriarRelacao(e; e;).
2.conf«— a=wb,ondea=e;e b=e,.
3.Se e; = e, entdo
(a) loopl —a=wa,ondea=e;ea=e,
(b) Se loop1 > LOOP1_THSLD entdo
(i) AdicionaRelacaoGrafo(e,, e,).
4. Sendio Se e; = e;entao
(a) loop2 —a=2wb,ondea=e;eb=¢e;
(b) Se loop2 > LOOP2 _THSLD entdo
(i) AdicionaRelacaoGrafo(e;, e;).
5. n;«—AtualizaArvoreDepend|(r;,, conf)
6. cand «<—a = wb”c, onde a=e, b=e,e c=e;
7. amd<—obtém a arvore das melhores
relacbes de e,
8. amc«— obtém a arvore das melhores
causas de e,
9. AtualizarMelhorRel(n;, amd)
10. AtualizarMelhorRel (n;, amc)
11. n3<— obtém a raiz da arvore amd
12. n;«— amd.obtemNodo(e;)
13. ny«— amc.obtemNodo(e;)
14.Se (—(n;= @) v —(nz= @)\ conf>
DEPENDENCY_THSLD) A suporte(ry,) >
POSITIVEOBSERVATION_THSLD A conf—
nz.conf< RELATIVETOBEST_THSLD ent&o
(a) AdicionaRelacaoGrafo(e,, e,).
15. CalculaRelacaolrmaObsoleta(e; e,).

Algoritmo 3. AtualizarMelhorRel

Entrada n;: nodo, a;: arvore

1. valor< VerificarConfianca(n;.conf, a;)
2. Se valor = -1 entéo //valor menor
(a) RemoveRelacaoDoGrafo(n,.relacao).
3. Senao Se valor = 1 entao //valor maior
(a) Para cada né n; € a;
(/) Remover n, da a;
(ii) RemoveRelacaoDoGrafo(e;, e,)
(b) Adicionar n; a a,

4.
(

Sendo Se valor = 0 entdo //valorigual
a) Adicionar n; a a;

Algoritmo 4. AdicionaRelacaoAoGrafoDep
Entrada e, e,: evento

1.

2
3
4

5.

6.

ve;«<— obém vértice para e; do grafo g,

. ve,<— obém vértice para e,do grafo g,

. aresta;«—obtém aresta{ve; ve,} no grafo g,
. Se ve;=@ entdo

(a) ve;«— Cria novo vértice para evento e;
(b) Adiciona ve; ao grafo g,

Se ve,=( entdo

(a) ve,«<— Cria novo vértice para evento e,
(b) Adiciona ve, ao grafo g,

Se aresta,=@

(a) aresta;«— {ve,, ve,} //cria aresta

(b) Adicionar aresta; ao grafo g,

7. CriarRelacaolrma(e;, e,)

Algoritmo 5. RemoveRelacaoDoGrafo
Entrada e; e,: evento

0O NO U A WN B

9

. ve;<—obém vértice para e; do grafo g,

. ve,<—obém vértice para e, do grafo g,

. Remover aresta entre ve; e ve,do grafo g,
. out,.;<—0obtém vértices de saida de ve;

. out,.,<—obtém vértices de saida de ve,

. in,e;<—0btém vértices de entrada de ve;
. ine2<—0obtém vértices de entrada de ve,
.Seout,.; =D A in,; =@ entdo

(a) Remover ve; do grafo g,

.Seout,; =D A ine, =@ entdo

(a) Remover ve, do grafo g,

Algoritmo 6. VerificaRelObsoletas
Entrada e;: evento

1. melhoresRel—@ //cria conjunto tempordrio
2. pioresRel«— @ //cria conjunto tempordrio
3. ve;<—obém o vértice para e; do grafo g,
4. out,.;«<—0obtém vértices de saida de ve;
5. Para cada vertice v; € out,.;
(a) r;; < ObtemRelacao(e; v.evento).
(b) sib,<—obtém relagbes irmas de v;
(c) Para cada relagdo irma ri; € sib,;
(i) Se ri;.conf> OBSOL THSLD entdo
(x) Adicionar ri; a melhoresRel
(ii) Sendio
(x) Adicionar ri; a pioresRel
(d) Se sib,;< melhoresRel entdo
(/) RemoveRelacaoDoGrafo(r,)
(e) Sendo
(/) Para cada relacgdo r; € pioresRel
(x) Para cada relagdo irmd ri; € r;
a. Se ri.conf>0OBSOL_THSLD entdo



i. excluir— ri; € melhoresRel A
excluir
(ii) Se — (melhoresRel=@) A excluir=true

entdo
(x) Para cada relacgdo r; € pioresRel

a. RemoveRelDoGrafo(r)
(v) RemoveRelDoGrafo(r,)
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(b) ve—0
4. Sendio
(c) ve—-1

Algoritmo 10. CriarNodo

Entrada r: relagdo, c: nimero, s: suporte Saida n;:nodo

Algoritmo 7. CalculaRelacaolrmaObsoleta
Entrada e, e,: evento

1. ve;<—obém vértice para e; do grafo g,
2. ry, < ObtemRelacao(e; e;).
3. sib,«—obtém conjunto rel. irmas de r;,
4. Para cada relagdo irma ri; € sib,
(a) Seri; =ri; entdo
() conf—a=wbr>c,onde a>wbh=
suporte de r;,, @ > WC = suportedere

[a > wc]y y wp= Suporte de ri;

(i) ri;.conf«—conf

1. ny«—criar nodo
2. ny.conf«c

3. np.suporte<—s
4. ny.relacao<«—r

Algoritmo 11. CriarRelacaolrma
Entrada e, e,: evento

Algoritmo 8. AtualizarArvoreDependencia
Entrada r: relagdo, c: Nimero Saida n;: nodo

1. a,«<—arvore relacdes dependéncia de r.e;
2. ny«<— a;.obtemNodo(r.e,) //binary search
3. Se n;ndo existe entdo

(a) n;<—CriarNodo(r, c)

(b) adicionar n; a a,
4. n;.suporte<— nj.suporte + 1
5. ny.confianca<«— c

1. ve;«<— obém vértice para e; do grafo g,
2. ve,«— obém vértice para e,do grafo g,
2. out,.;«<—obtém vértices de saida de ve;
3. Para cada vértice v, € out,;

(a) r«<—ObtemRelacao(e; v;)

(b) sib;«—obtém relacGes irmas de ry

(c) ri;«— cria relagdo irma entre e; e e,

(d) Seri; & sib;

(ii) Adiciona ri; a sib;

Algoritmo 12. ObtemRelacao
Entrada e, e,: evento Saida r: relagdo

1. a;<arvore relagbes dependéncia de e;
2. ny«— a;.obtemNodo(e,) //binary search
3. r<—n;relacao

Algoritmo 9. VerificarConfianca
Entrada conf: Numero, ay: Arvore Saida: v: Numero

Algoritmo 13. ProcessaParticipante
Entrada e;

1. n;«—obtém a raiz de a;
2. Se conf > n;.conf entdo
(a) ve—1
3. Sendo Se n,.conf = conf ent@o

1. ve;«<—obtém vertice para e; do grafo g,
2. py— ej.participante
3.Se — p; € ve,.participantes

(a) Adiciona p; em ve,.participantes

Figura 4.8: Pseudocdédigo do algoritmo IncrementalMiner

Para ser possivel a identificagdo de um modelo de processo a partir de um log de
eventos, este log precisa ser analisado em busca de dependéncias causais. Ou seja, se
uma atividade é sempre seguida por outra, € provavel que exista uma relacdo de
dependéncia entre ambas atividades. Para analisar estas relacGes, serdo apresentadas
abaixo as notacGes que descrevem todas as relaces de dependéncia utilizadas pelo
algoritmo IncrementalMiner. Estas notacdes foram introduzidas inicialmente por
Weijters et al (WENTERS; AALST; MEDEIRQOS, 2006) e estendidas neste trabalho
para contemplar a mineracdo incremental. Assim, seja W uma log de eventos sobre T,
representado por W —c T* e sejaa, b €T entéo:

1) a> wb se e somente se existe um trace o = titots...t, e i {1, ..., n-1} tal que o
eW e tj =a e tiy=b. A relacdo > w nesta notacdo descreve quais atividades aparecem
em sequéncia no trace.
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2)a — wb se e somente se a>wb e b>w a. A relagdo — w representa a relagao
de dependéncia direta derivada a partir do log W.

3) a#nb se e somente se a#wb e b>*wa. Esta relacdo define um par de relacGes
onde uma nunca é seguida pela outra.

4) a||lwb se e somente se a>wb e b>wa. A relacdo ||w sugere um potencial
paralelismo entre a e b. Se duas tarefas podem aparecer em sequéncia e em qualquer
ordem, elas provavelmente serdo executadas em paralelo.

5) a>>>wb se e somente se existe um trace o = titots...thei<jei, je{l, ..., n} tal
que o eWeti=aet;=b. Arelagdo >>>w indica que b € sempre seguida por a no log
de eventos W.

6) a>>wb se e somente se existe um trace o =titots...the i {1, ..., n-2} tal que o
eWeti=aety =bety,=a. Estarelacdo sugere um lago simples entre a e b.

Adicionalmente as relacdes definidas acima, foi necessaria a criagdo de um novo
tipo de relacdo para identificacdo de relacdes obsoletas em um log que contém
atualizacdes do processo (mineragdo incremental com atualizacdo do modelo), onde:

7) [a>wc]g, 5 \wh Se € somente se existe um log de eventos W= 010,03...0n € i<]

el je{l, .., n-1} eumtrace o=titts...threti=aeti=(borc)eo; ca>wceogj c
ar—>wb. A relacdo — w nesta notacdo representa a relacdo irma da relacdo >w
derivada do log de eventos W, onde a relacdo > wé mais antiga no log que a relacédo
irma — w.

O algoritmo de mineracdo descrito neste capitulo utiliza uma abordagem heuristica
para extrair as relagdes de dependéncias dos logs. Estas heuristicas utilizam métricas
baseadas em frequéncia para indicar a probabilidade de uma relacdo de dependéncia
entre dois eventos ser verdadeira. O algoritmo principal chama-se IncrementalMiner e €
apresentado no pseudocddigo da Figura 4.8. O comportamento do algoritmo pode ser
dividido em trés etapas principais: 1) mineracdo do grafo de dependéncia, composto por
relagdes de dependéncia > w, ||w and >>w, além da semantica de controle de fluxo, 2)
descoberta das relacdes obsoletas e 3) mineracdo dos participantes do processo. O
primeiro passo descobre todas as relagfes de dependéncia entre atividades a partir do
log de eventos, tais como sequéncias, iteracdes, paralelismo e controle de fluxos. A
descoberta é realizada aplicando as heuristicas definidas no algoritmo 2
ProcessRelation (ver item 2.iv do Algoritmo 1). No passo seguinte, o algoritmo
descobre as relacbes de dependéncia obsoletas a partir do log. Essas relagoes
representam elementos removidos da definicdo do processo (processo que gera o log) e
que devem ser excluidas do modelo descoberto. Na ultima etapa do algoritmo
IncrementalMiner é realizada a minera¢do dos participantes do processo. Esta etapa
descobre e gerencia o conjunto de todos os participantes que executam determinada
tarefa. Este comportamento € descrito pelo algoritmo ProcessaParticipante,
apresentado ao final do pseudocddigo da Figura 4.8.

Para exemplificar como a mineracdo do log é realizada, consideremos o log parcial
W={BR1BR2BR3BR6BR7°, BR1IBR2BR4BR6BR7°}, formado pelos traces apresentados
na Figura 4.7-a. O algoritmo 1 (IncrementalMiner) apresentado na Figura 4.8 inicia
iterando sobre cada instancia de processo e seus eventos presentes no log. Cada
instancia € composta por um conjunto de eventos (ex: um trace de execucdo) que
representam as instancias das regras de negdcios executadas. Em cada iteracdo sobre
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uma instancia de processo, trés eventos (e, €; e e3) sdo submetidos ao algoritmo 2
(ProcessaRelacao). Este algoritmo é responsavel em aplicar as heuristicas que
descobrem as principais relacbes de dependéncia entre os eventos do log. Assim,
considerando o par dos dois primeiros eventos do log (BR1 e BR2), a primeira
heuristica a ser aplicada é a relacdo de dependéncia (heuristica 1). Esta heuristica
verifica se a dependéncia entre dois elementos de um trace existe. Seja W um log de
eventos T, e a,beT. Entdo |a>wb| € o nimero parcial de vezes que a > wb ocorre

emWwW,e:

|la>wb|-|b>wa]|
|la>wb|+|b>wal|+1

A heuristica (1) apresentada acima realiza o calculo da relacdo de dependéncia entre
dois eventos. E importante notar que esta e as demais heuristicas possuem uma sensivel
diferenca com relacdo as heuristicas originais apresentadas pelo algoritmo
HeuristicMiner do autor Weijters et al. Aqui, a notacdo |>w/| foi substituida pela

notacdo |>w]|, a qual representa um ndmero parcial (incremental) de vezes que

determinada relacdo ocorreu. Desta forma, o resultado do célculo desta heuristica
representa a confianca parcial da relacdo (confianca calculada até o momento neste
exemplo), usando o suporte de a > wb (ex: nimero parcial de vezes que BR1 vem antes
de BR2) e o suporte de b >wa (nUmero parcial de vezes que BR2 vem antes de BR1).
Neste exemplo, a=wb=(11-0) / (11+0+1) = 0.916 é a confianca parcial para a
relacdo BR1—BR2. O resultado desta e de todas as heuristicas utilizadas pelo algoritmo
possue sempre variacdo de valores entre -1 e 1, onde valores que se aproximam de 1 sdo
considerados valores de alta confianca.

O valor calculado pela heuristica (1) e todos os dados associados a uma relacdo de
dependéncia sé&o inseridos pelo algoritmo ProcessaRelacao em uma estrutura de dados
do algoritmo chamada Arvore de Dependéncia (ver Figura 4.9). A insercdo é realizada
invocando o algoritmo AtualizaArvoreDependencia (ver linha 5). A Arvore de
Dependéncia ¢é uma estrutura de dados formada por arvores binarias balanceadas -
AVL (ADELSON-VELSKII; LANDIS, 1962). Estas arvores mantém as relagdes
candidatas (ex: relacbes que poderdo ser consideradas no grafo final do processo),
juntamente com a confianca e suporte da relacdo, respectivamente. Cada tipo de evento
gerado no log possui uma arvore de dependéncia que agrupa todas as relagdes derivadas
deste evento. A Figura 4.9 mostra as arvores de dependéncia para a heuristica a = wb
calculada acima (ver arvore de dependéncia BR1 com relacdo de dependéncia
BR1—BR2 no né raiz BR2) e para todas as outras relagdes de dependéncia presentes no
log. O algoritmo IncrementalMiner utiliza arvores AVL devido a seu tempo satisfatério
para as operacOes de busca, insercdo e remocdo, que sdo requeridos pela abordagem
incremental de mineracao.

As duas proximas heuristicas (heuristicas 2 e 3) utilizadas pelo algoritmo
ProcessaRelacao verificam no log a ocorréncia de lacos simples entre eventos. Ou seja,
ela verifica a existéncia de iteracfes entre atividades em um trace. A Heuristica 2
calcula a confianca de lagos curtos com tamanho um (ex: lagos com apenas uma tarefa,
BR1BR1). Ja a heuristica 3 considera lacos de tamanho dois (lagos com duas atividades,
ex: BRIBR2BR1). Assim, seja W um log de eventos sobre T, e a, b € T. Entdo|a>wa|
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€ 0 numero parcial de vezes que a >wa ocorre em W, e |a>>wb| é o nimero parcial de
vezes que a >>y b ocorre em W:

|a>wa|
a>wa=| ——— @)
|a>wal|+1

|a>>wb|-|b>>wal
|a>>wb|+|b>wal|+1

A Ultima heuristica utilizada pelo algoritmo ProcessaRelacgao verificar a ocorréncia
de atividades ndo-observaveis no log (ex: gateways AND/XOR-split/join). Seja W um
log de eventos sobre T, e a, b, c € T, e b e ¢ séo relacGes de dependéncia com a. Entdo:

|b>wc|+]|c>wb]|
|la>wb|+|a>wc|+1

A parte inferior da heuristica (4) é formada pela férmula |a>wb|+|a>wc| que
representa 0 nimero parcial de observacdes positivas e |b>wc|+|c>wb| representa o

namero parcial de vezes que b e ¢ aparecem diretamente no log, uma ap6s a outra.
Considerando o log de eventos parcial {BR1IBR2BR3..., BRIBR2BR4...}, o valor de
a=wbrc=(0+0)/ (6 +5+1)=0,0 indica que BR3 e BR4 estdo em uma relagéo
XOR apds BR2. Valores baixos paraa = wb”c indicam a existéncia de uma relagdo
XOR (OR exclusivo) entre as atividades. Ja valores altos para esta heuristica indicam
uma relacdo paralela entre as atividades do tipo AND. Ou seja, um valor proximo a 1
para a heuristica poderia indicar que BR3 e BR4 executam em paralelo.

As heuristicas definidas acima sdo utilizadas para calcular as relacfes candidatas
que podem ser adicionadas ao grafo de dependéncia final do processo de negdcio (ex: o
grafo do processo com as melhores relacGes, representada na Figura 4.11). Desta forma,
para selecionar as relacbes candidatas que irdo compor o grafo de dependéncia, foi
criado uma nova estrutura chamada Arvore das Melhores Relagdes (ver Figura 4.10).
Estas arvores mantém as melhores dependéncias (Figura 4.10-a) e também as melhores
relagdes causais (Figura 4.10-b), ambas extraidas das Arvores de Dependéncia
apresentadas na Figura 4.9. Assim como as Arvores de Dependéncia, as Arvores das
Melhores RelagOes sdo atualizadas ap0s a avaliacdo de cada relagdo de dependéncia,
calculada pelas heuristicas 1, 2 e 3.

BR1—BR2 BR2—BR3 BR3—BR6 BR4—BR6 BR6—BR7
(BR2 ] [ BR3 ) (BRe | (BR6 | [ BR7 )
o.916 11 \0.8\5; B loss7]d  losas[s]  [oo16]yf

()

BR4

0‘833| 5

BR2—BR4

Figura 4.9: Arvores de Dependéncia. Mantém a confianca e o suporte atualizados para cada relagdo.
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O primeiro passo na atualizacio das Arvores das Melhores Relac@es é realizado pelo
algoritmo ProcessaRelacdo (linhas 9 e 10). O algoritmo ProcessaRelagdo realiza a
chamada do algoritmo AtualizarMelhorRelac&o para atualizar a Arvore das Melhores
Dependéncias (Figura 4.10-a) para a relagdo corrente. Considerando a relagéo corrente
do exemplo (BR1—BR2), primeiramente é necessario verificar se o valor da confianca
da relacdo (ex: 0.916) é menor que a confianca das relacdes na Arvore das Melhores
Dependéncias de BR1 (ver a primeira arvore da Figura 4.10-a). Se for menor, é
necessario remover a relacdo BR1—BR2 do Grafo Final de Dependéncias (ex: remover
vertices e arestas do grafo da Figura 4.11). A remocdo se da através do algoritmo 5
(RemoveRelacaoDoGrafo). Em contra partida, se a confianca da relacdo BR1—BR2 for
maior que as relagdes na Arvore das Melhores Dependéncias de BR1, é necessario
remover todas as relacdes antigas da arvore (ex: relagdes com confianca manor que a da
relacdo corrente). Finalmente, € necessario adicionar a relacdo corrente ao final da
Arvore Melhores Dependéncias de BR1 e por fim adicionar a rela¢do ao Grafo Final de
Dependéncias através do algoritmo 4 (AdicionaRelacaoAoGrafo). O mesmo processo é
seguido para o segundo elemento (BR2). A diferenca aqui é a utilizacdo da Arvore das
Melhores Causas de BR2 (ver a primeira arvore da Figura 4.10-b). Todos os elementos
da arvore de dependéncia foram considerados como melhores dependéncias neste
exemplo simples. Assim, as duas arvores presentes na Figura 4.10-a e Figura 4.9 sdo
muito similares. Desta forma, o grafo de dependéncia inicial formado pelas melhores
relacGes pode ser visto na Figura 4.11-a.

BR1—BR2 BR2—BR3 BR3—BR6 BR6—BR7 BR4—BR6| BR2—BR1 BR3—BR2 BR6—BR3 BR7—BR6 BR4—BR2
(BR2)  (BR3) (BR6)  (BR7) (BR6) (BR1])  (BR2) (Br3) [(BR6] (BR2)
0.916 0.857 loss7]  loos]  [0.833) loo1s]  [0.857) 0.857 0.916]  [0.833

BR4 BR4
0.833 0.833
——
BR2—BR4 BR6—BR4
(a) Arvore das Melhores Relagdes Dependéncias (b) Arvores das Melhores Relagdes Causais

Figura 4.10: Arvores das Melhores Relag¢des extraidas a partir da Arvore de Dependéncia da Figura 4.9.

As relacbes apresentadas até este momento sdo derivadas de eventos
disponibilizados no log parcial presentes na Figura 4.7-a. Desta forma, o grafo de
dependéncia da Figura 4.11-a representa um modelo parcial e incompleto, derivado
deste log. Para geracdo de um modelo completo, é necessario processar 0s eventos
adicionais presentes no log complementar, conforme apresentado na Figura 4.7-b. A
partir deste log, € possivel obter o conjunto complementar e completo, declarado como
W = {BR1BR2BR3BR6BR7°, BR1IBR2BR4BR6BR7°, BRIBR2BR5™}. Apés executar 0
algoritmo IncrementalMiner para este log, é possivel obter o grafo de dependéncia final
apresentado na Figura 4.11-b. Este grafo apresenta estruturas adicionais extraidas a
partir dos novos traces (ex: tarefa BR5 e os participantes Mark e sendMail). E
importante esclarecer aqui que todos os traces antigos disponiveis no log (traces
disponiveis na Figura 4.7-a) sdo descartados pelo algoritmo durante o processamento do
log complementar. Isto € possivel pelo fato do algoritmo IncrementalMiner manter uma
referéncia para o ultimo identificador de trace previamente processado (ex: Traceld =
11), obtido a partir da coluna Traceld do log.
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{orderApp}
BR3

OEPER SO

{Paul,  {finApp} {stockApp} {Db}

Mar
7 {orderApp}

(a) Grafo de Dependéncia Inicial extraido da Arvore das
Melhores Relagoes da Figura 4.10

Mark} LO

{sendmail}
(b) Grafo de Dependéncia final
Figura 4.11: Grafo de Dependéncia e os participantes extraidos a partir do log de execugao W.

Paralelamente a extracdo das relacdes a partir do log, o algoritmo IncrementalMiner
também é capaz de extrair os participantes associados as atividades identificadas no log
(ver coluna Participante na Figura 4.7). Ou seja, ele extrai todos os participantes que
realizam uma ou mais atividades em um processo de negocio. Estas informagoes fazem
parte da perspectiva organizacional do processo, a qual apresenta informagdes sobre a
estrutura organizacional da empresa onde o processo € executado. Para isto, o algoritmo
mantém um conjunto dos participantes associados a cada n6 do grafo de dependéncia e
atualiza-o a cada novo evento processado. Esta informacdo é mantida e atualizada de
forma simples, através de uma estrutura de dados hash map (KNUTH, 1973), onde o
nome do participante é utilizado como chave da estrutura (funcéo hash).

4.4.3 Lidando com Ruidos no Log

Adicionalmente as heuristicas utilizadas para o calculo da confianca das relacGes de
dependéncia, o algoritmo IncrementalMiner utiliza diversos thresholds para decidir se
uma relacdo serd considerada ou ndo no grafo final de dependéncia (ver Tabela 4.4).
Alguns destes thresholds foram herdados do algoritmo original HeuristicMiner criado
por Weijters et al (WEIJTERS; AALST; MEDEIRQOS, 2006). A principal funcdo do
threshold aqui é ajudar a previnir a geracdo de falsas relacGes de dependéncia geradas
por ruidos no log. O primeiro threshold utilizado pelo IncrementalMiner chama-se
threshold de Dependéncia. Este threshold determina valores minimos aceitaveis de
confianca calculados pela heuristica 1 (relacdo de dependéncia) quando uma relacdo for
descartada pelo algoritmo por ndo ser considerada a melhor relacdo de dependéncia
(relacdo removida da Arvore das Melhores Relacdes apresentada na Figura 4.10). O
segundo threshold (Observag6es Positivas) verifica 0 numero minimo de observacoes
positivas (ocorréncias) que serdo necessarias para o algoritmo considerar uma relacédo
como valida. Este threshold foi implementado no algoritmo 2, item 9 e tem como
objetivo verificar se uma relacdo aparece poucas vezes em um log (nUmero menor do
que o definido no threshold). Se este numero for abaixo do threshold, € provavel gque se
trate de um caso de ruido no log. A terceira heuristica considera o valor maximo
aceitavel de diferenca para o valor de confianca calculado para duas relagdes, sendo
uma delas a melhor relacdo de dependéncia. J& os thresholds ShortLoopl e ShortLoop2,
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foram declarados nos itens 3(b) e 4(b) do algoritmo 2. Eles consideram o valor minimo
de confianca calculado para um laco simples (heuristica 2 e 3). O threshold
ANDThreshold define o valor aceitavel para a confianca calculada pela heuristica 4.
Valores de confianca acima do threshold considera que as relagdes fazem parte de um
controle de fluxo AND (paralelismo), e o contrario reflete em um controle de fluxo
XOR. O ultimo threshold (Relagdo Obsoleta) considera o valor minimo aceitavel para
uma relacéo ser considera obsoleta em relacdo a suas relagfes irmds. Este threshold é
utilizado pela heuristica 5, introduzida neste trabalho e que sera apresentada na proxima
secdo do trabalho.

Os thresholds introduzidos acima sdo muitas vezes utilizados em conjunto,
principalmente os aplicados em relagdes de dependéncia calculadas pela heuristica 1.
Desta forma, o algoritmo IncrementalMiner (ver linha 14 do algoritmo 2) aceitara
apenas relacbes de dependéncia entre eventos que possuirem basicamente (i) uma
medida de dependéncia acima do valor do threshold de Dependéncia, e (ii) possuirem
uma frequéncia acima do valor do threshold de Observacgtes Positivas, e (iii) possuirem
uma medida de dependéncia (confianca) para qual a diferenca da “melhor” medida de
dependéncia seja menor que o valor do threshold Diferenca Relativa a Melhar
Dependéncia (WENTERS; AALST; MEDEIROS, 2006).

Tabela 4.4: Thresholds do algoritmo IncrementalMiner

Thereshold Valor Padrdo  Valores Aceitaveis
Dependéncia 0,90 0,00 até 1
Observacdes Positivas 10 >=1
Diferenca Relativa & Melhar Dependéncia 0,05 0,00 até 1
Loop1Threshold 0,90 0,00 até 1
Loop2Threshold 0,90 0,00 até 1
ANDThreshold 0,10 0,00 até 1
Relacdo Obsoleta 0,99 0,00 até 1

4.4.4 Atualizacdo de um Modelo Completo

Um modelo de processo pode ser dito completo quanto ele reproduz todos os
eventos presentes em um log de eventos completo (ver definicdo 10 da secdo 2.2.2).
Neste caso, novos traces adicionados ao log ndo mudardo ou agregardo novo
comportamento ao modelo. Esta afirmacdo pode ndo ser verdade quando alteracOes
ocorrem na estrutura de um processo. Estas alteracbes podem ser requeridas quando as
necessidades de negécio de uma empresa mudam. Porém, atualmente a mineracdo de
processos padece de solucBes que lidam com esta situagdo. Os algoritmos apresentados
no Capitulo 3 ndo possuem mecanismos eficientes para esta atividade, se preocupando
na maioria das vezes apenas com a simples adi¢do de elementos a um modelo parcial ou
completo (operagdes a-d da Tabela 4.3), sem considerar a remocdo de elementos
obsoletos do processo.

Voltando ao log de processo apresentado na Figura 4.7, podemos verificar que neste
log séo apresentados traces que representam alteracGes no fluxo existente (Figura 4.7-
c). Estas alteracdes foram realizadas sobre cenérios existentes do sistema de informagéo
executado. E possivel verificar na figura que os cenéarios A e C foram reexecutados
gerando traces modificados no log. A primeira alteracdo pode ser observada quando a
usuaria Mary executou novamente o cenario A, gerando dezoito ocorréncias do trace
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{BR1, BR2, BR4, BR6, BR7}. O cenario A executava anteriormente a sequéncia de
atividades {BR1, BR2, BR3, BR6, BR7}, ocorrendo desta vez uma mudanca no evento
BR3 (evento foi suprimido, tornando-se obsoleto). Esta mudanca foi originada pela
alteracdo do codigo fonte da aplicacdo, que pode ser vista na Figura 4.5. Originalmente,
as linhas 15-19 do cddigo fonte (ver Figura 4.4) executavam a regra de negocio BR3 e
agora passaram a executam a regra BR4. Desta maneira, mudangas como esta podem
ser muitas vezes imperceptiveis no log, pois dependem de diversos fatores, como a
frequéncia dos eventos, incidéncia de ruidos, etc.

Uma relacdo obsoleta é basicamente uma relacdo de dependéncia > w presente no
modelo de processo minerado mas que ndo é mais executada. Para realizar a mineragéao
do log prevendo a descoberta de relacbes de dependéncia obsoletas no grafo de
dependéncia do processo, foram criados algoritmos auxiliares capazes de identificar tais
relagbes (KALSING; IOCHPE; THOM; NASCIMENTO, 2012). O algoritmo
IncrementalMiner  utiliza os  algoritmos  CalculaRelacaolrmaObsoleta e
VerificaRelacoeslrmas (ver algoritmos 6 e 7 apresentados na secéo 4.4.2) para realizar a
descoberta destas relacdes. O algoritmo CalculaRelacaolrmaObsoleta é responsavel por
calcular a confianca das relagdes candidatas obsoletas. Para isto, ele utiliza a heuristica
(5) definida abaixo. A heuristica calcula a confianca de uma relagdo >w em relacao a
uma relacdo irma — w. Para exemplificar graficamente uma relagcéo irma, podemos ver
a Figura 4.12-a. A relacdo BR2—BR3 é uma relacdo que contém as relagdes BR2—
BR4 e BR2+— BR5 como relagdes irmds. Desta forma, a heuristica deve ser aplicada a
cada relacdo irmd de BR2—BR3. Assim, seja W um log de eventos T, e a,b,ceT.

Entdo |a>wb| é o nimero parcial de vezes que a>wb ocorre em W, |a>wc| é 0
ndmero parcial de vezes que a>wc ocorre em W, |[a>wc]y, 5 \p! € O NUMero

parcial de vezes que [a >wc],, , \yp OCOrre em W e:

|a>wb|
1+ — |x||a>wb|—|[a>wc |
( la>wc| ( [ ]a|—>wb)

a=>wb—c= 5)

1+M x(|a>wb|—|[a>wc]a|_>wb|)+1
|a>wc|

Considerando o log complementar W = {..., BRIBR2BR4BR6BR7'¢, BR1IBR2BR5'%}
apresentado na Figura 4.7-c como sendo 0s traces gerados ap0s a alteracdo da
aplicacdo, podemos verificar que o evento BR3 esta ausente. Todas as relacbes de
dependéncia que estdo no grafo de dependéncia e possuirem a atividade BR3 podem ser
possiveis relacbes obsoletas. No exemplo, a relacio BR2—BR3 é a Unica relacdo
associada a atividade BR3 (ver as Arvores das Melhores Relagbes de Dependéncia da
Figura 4.10-a). Para identificarmos se ela é realmente uma relacdo obsoleta, precisamos
analisa-la do ponto de vista das relacbes irmds (BR2+— BR4 e BR2+— BR5). Desta
forma é necessario aplicar a heuristica para cada uma delas. Assim, considerando
primeiramente a relagdo BR2—BR4 no célculo da confianga da relacdo obsoleta, temos
0 suporte de |a>wb| como o nimero de parcial de vezes que BR2—BR4 ocorreu no

log (23 vezes), o suporte de |a > wc |como o numero parcial de vezes que BR2—BR3
ocorreu no log (6 vezes), e [a>wc],, 5 wp COMO 0 suporte da relagao irma BR2+—

BR4 antes da Ultima ocorréncia no log da relagdo BR2—BR3. E possivel visualizar na
Figura 4.12-a que o suporte da relacdo irmd BR2+> BR4 era zero (nenhuma ocorréncia)
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quando a relagdo BR2—BR3 ocorreu pela ultima vez. Com isto, temos a confianca da
relacgio BR2—BR3 como sendo obsoleta em relacdo a irmd BR2+— BR4 calculada
como a=wbt>c=(1+23/6)x(23-0))/((1 +23/6)x(23-0)) +1) =0.991.
Para a proxima relagdo irmad BR2+ BR5, temos o valor de confianca a=wb+>c=
((1L+28/6)x(28—-0))/(((1L+28/6) x (28 —0)) + 1) =0.993. Como resultado do
algoritmo CalculaRelacaolrmaObsoleta para as relagfes irmds BR2+— BR4 e BR2+—
BR5 da relacio BR2—BR3 temos os valores 0.991 e 0.993 de confianca,
respectivamente.

E importante observarmos na heuristica 5 a expressio  parcial
(Q+|a>wb|/|a>wc|)x(...). Esta férmula ¢ utilizada para maximizar o valor calculado

pela heuristica. Assim, sendo |a>wb| o numero parcial de vezes que BR2—BR4
ocorre no log e |a>wc| o numero parcial de vezes que BR2—BR3 ocorre, quanto

mais eventos contendo a relacdo BR2—BR4 forem disponibilizados no log maior
podera ser a confianca da relacdo BR2—BR3 ser obsoleta com relacdo a esta relacdo
irma. No exemplo, temos 1 + 23 / 6 = 4,83, sendo este valor o fator de multiplicacédo
para o restante da formula. Em contra partida, o inverso pode ser observado na Figura
4.12-b. Podemos ver que a confianga da relagdo BR2—BR4 ser obsoleta em relacdo a
relacdo irma BR2—BR3 tera fator de multiplicacdo calculado como 1 + 6 / 23 = 1,26,
sendo este menor devido a baixa incidéncia de relagbes BR2—BR3 em relacdo a
BR2—BRA4.

(a) Suporte=6, Posi¢do Ultima Ocorréncia=6
NN

RN Suporte BR2+—> BR4=0,
2 a=wb — c=((1+23/6)x(23-0))/ (((1+23/6)x(23-0))+1)= 0.991
\Ql Suporte BR2 — BR5=0,
a = Wb - ¢ =((1+28/6)x(28-0))/ (((1+28/6)x(28-0))+1)= 0.993

(b) Suporte=23, Posi¢do Ultima Ocorréncia =39
BR2 BR4
S Suporte BR2}— BR3=6,
N o3(ers) a= wh s c=((1+6/23)x(6-6))/ (((1+6/23)x(6-6))+1)= 0.0

\N Suporte BR2 — BR5=10,
a = wb > ¢ =((1+28/23)x(28-10))/ (((1+28/23)x(28-10))+1)= 0.975

(C) P BR5 Suporte=28, Posi¢do Ultima Ocorréncia =57
. el - Suporte BR2— BR3=6,
N3] a= wh > c=((146/281x(6-6))/ (((1+6/28)x(6-6))+1)= 0.0
Suporte BR2+— BR4=23,

a= Wb > ¢ =((1+23/28)x(23-23))/ (((1+23/28)x(23-23))+1)= 0.0

Figura 4.12: Calculo das Relagdes Irmas Obsoletas.

Para verificarmos se a relacdo pode ser definida como uma relacdo obsoleta,
utilizamos o algoritmo 6 (VerificaRelacoesObsoletas). O algoritmo verifica o valor de
confianca de cada relagdo irmd +— w de uma relagdo > w. Desta forma, uma relagéo é
considerada obsoleta se ela obedece a seguinte definicéo:

Definicdo 1 (relacdo obsoleta) Seja uma relagdo >w e suas relagdes irmas +— w,
uma relacdo é considerada obsoleta se e somente se todas as relagdes irmas possuirem o
valor de confianga calculado por a = wb+> ¢ acima do valor do threshold Relacéo
Obsoleta.
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Esta definicdo é seguida pelo algoritmo VerificaRelacoesObsoletas como pode ser
observado no item 2 (a) do algoritmo 6. Para este trabalho, utilizou-se o valor do
threshold Relagdo Obsoleta como sendo 0,99. Assim, se todas as relacdes irmas de uma
relacdo qualquer ultrapassarem este valor, entdo a relacdo >w deve ser removida do
grafo de dependéncia do processo, conforme apresentado no item 2 (b) do algoritmo 6.
Voltando ao exemplo da relacdo BR2—BR3 gerada no log de exemplo, podemos
verificar na Figura 4.12-a, que ambas relagfes irmas apresentam valor de confianca
acima de 0.99 (0.991 para BR2+> BR4 e 0.993 para BR2+ BR5), necessitando assim a
remocdo da relacdo BR2—BR3 do grafo de dependéncia, conforme apresentado na
Figura 4.13.

{orderApp}

O T (Ep (T (T (PO

{Mary, {finApp} {orderApp} {stockApp} {Db}

Paul,
Mark} O

{sendmail}

(a) Atividades obsoletas

O—> [ BR4 ]—)[ BRG ]—)[ BR7]—)O

{Mary, {finApp} {orderApp} {stockApp} {Db}

Paul,
Mark} O

{sendmail}
(b) Modelo atualizado

Figura 4.13: Grafo de dependéncia atualizado.

4.4.5 Mapeando o Resultado da Mineracdo para o Modelo Conceitual de
Processo

Até este ponto do trabalho, foi apresentado a mineracdo incremental de estruturas de
processos a partir de um sistema de informacao. O resultado desta mineragéo utiliza um
grafo de dependéncia, onde as principais estruturas semanticas de um processo de
negocio sao representadas. O modelo extraido pelo algoritmo IncrementalMiner utiliza
uma representacao interna de processo, formado pelo modelo conceitual apresentado na
Figura 4.14. Esta representacdo contempla um modelo simples de grafo e ndo contém
informacBes detalhadas sobre o modelo de processo de negdcio. Desta forma, é
necessario realizar o mapeamento dos conceitos do modelo interno de grafo para o
modelo conceitual de processo de negdcio (conforme modelo conceitual descrito em
4.1.1). O mapeamento segue as regras definidas na Tabela 4.5. O modelo conceitual do
algoritmo é formado pelos elementos Grafo, Vertice, Aresta, Semantica e Participante e
sdo mapeados diretamente para os elementos do modelo conceitual de processo, que sao
respectivamente Processo, Tarefa, Transicdo, Gateway e Participante. As entidades
Gateway XOR/AND sdo controles de fluxos do processo de negdcio e sao representados
pelo algoritmo IncrementalMiner através da entidade Semantic. Uma instancia da
entidade Semantic pode agrupar todos os Vertex que estdo em uma relacdo XOR (ver a
agregacao Vertices na Relacdo XOR da entidade Semantica na Figura 4.14). Ou seja,
uma instancia da entidade Semantica que faz parte da agregacdo semantica de entrada
ou semantica de saida da entidade Vertice pode conter os vértices (atividades) que
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fazem parte de um controle de fluxo XOR. Quando uma instancia da entidade
Semantica existir na agregacdo semantica de saida € provavel a existéncia de um
controle de fluxo Gateway XOR-split. J& quando existirem instancias na agregacéo
semantica de entrada, é provavel a existéncia de uma relacdo do tipo Gateway XOR-
join. Em contra partida, se existerem duas ou mais instancias da entidade Semantica na
agregacdo semantica de entrada ou semantica de saida da entidade Vertice, é provavel
que esta relacdo signifique uma relacdo Gateway AND (paralelismo) entre dois ou mais
Vertex. Adicionalmente, a entidade Vertice é mapeada para a entidade Evento quando a
agregacdo semantica de saida (evento de fim do processo) ou semantica de entrada
(evento de inicio do processo) ndo conter nenhum item.

arestas
Grafo 2 i Aresta
- nome: string vertices
de para A
o 1.2 semantica de entrada
participantes
do grafo vertices do Vertice @ 0.~ Semantica
Participante participante - nome: string 0.*
— <&
r?orrje. strmg semantica de saida
tipo: string «subset of graph actors»
vertices na relacdao XOR

Figura 4.14: Modelo conceitual do grafo de dependéncia gerado pelo algoritmo IncrementalMiner

O mapeamento entre 0s modelos conceituais permite representarmos o resultado da
mineracdo dos logs em um modelo de processo de negocio de mais alto nivel, que pode
ser apresentavel a pessoas com menor conhecimento computacional, como analistas de
negocio e usuarios. Devido a simplicidade do modelo conceitual de processo de negécio
utilizado neste trabalho, podemos realizar o mapeamento deste metamodelo para 0s
principais modelos e linguagens de especificacdo de processos existentes (ex: BPMN,
BPEL, UPC, UML, etc), sem perdermos elementos semanticos ou mesmo diminuirmos
a expressividade do processo de negacio.

Tabela 4.5: Correspondéncia entre os elementos do modelo conceitual do algoritmo
IncrementalMiner e o modelo conceitual de processo de negécio.

Modelo algoritmo IncrementalMiner Modelo Conceitual Processo
Entidade Simbolo Entidade
Vertice [ ] Tarefa
Aresta N Transicdo
Participante {nome_part} Participante

AND-Join: Ocorréncias da entidade
Semantica em Semantica de Entrada deve

ser maior que um. <+> Gateway (tipo: paralelo -
AND-Split: ocorréncias da entidade AND)

Semantica em Semantica de Saida deve ser

maior que um.

XOR-Join: para uma entidade Semantica

da relacdo Semantica de Entrada, a relacéo <> Gateway (tipo: OU exclusivo
Vertices na Relacdo XOR desta entidade - XOR)

deve conter uma ou mais entidades Vertice.
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Modelo algoritmo IncrementalMiner Modelo Conceitual Processo

Entidade Simbolo Entidade

XOR-Split: para uma entidade Semantica
da relagdo Semantica de Saida, a relagéo
Vertices na Relacdo XOR desta entidade
deve conter uma ou mais entidades Vertice

A relacdo Semantica de Entrada nédo .
contém nenhuma entidade Vertice O Evento (tipo: INICIO)

A relacdo Semantica de Saida ndo contém o)

nenhuma entidade Vertice Evento (tipo: FIM)

4.5 Apresentacao do Resultado da Mineracao

Para visualizacdo do resultado da mineracdo, foi criado uma ferramenta capaz de
suportar o processo incremental de mineracdo de processos de negocio e apresentar 0
grafo de dependéncia gerado a cada ciclo de mineracdo (ver Figura 4.15). Esta
ferramenta permite que diversos arquivos de log sejam importados e processados pelo
algoritmo IncrementalMiner, a fim de gerar um modelo parcial ou completo de
processo. Outra caracteristica importante da ferramenta € a utilizacdo do metamodelo de
log MXML. A utilizacdo deste metamodelo permite a padronizacdo da geracao do log e
sua interoperabilidade entre diversas ferramentas de mineracdo. Adicionalmente,
através desta ferramenta é possivel visualizar todas as informacdes sobre o processo de
negocio, como atividades, controle de fluxo sequencial ou paralelo (XOR/AND-
split/join), participantes do processo e também a matriz de atividades por participante.

¥

Logs 4) Exportagao do resultado

5

q,j lyJ
Open Open || Allow Vertical  Allow Show Execute 5) Barra de ferramentas para
full log partiai loq || Dependencies Updates Semantics miner ﬁ

customizagao da mineragao
itV 0N Activities  Actors  Activities by Actor  Social Networks
Fa . 3) Abas com informacées

adicionais sobre o modelo
minerado

634508598695902000
start.complete

rulel.complete

2) Lista com as ultimas
mineragoes executadas

rule2.complete

1.21x
(rule3.complete) (rule44complete)
11

rule6.complete
rule7.complete ( ruleS.complete '

end.complete

it

1) Visualizagdo do grafo de
dependéncia resultante da

mineragao

Figura 4.15: Ferramenta de mineragao incremental
Como principais funcionalidades da ferramenta podemos listar:

e Mineragdo incremental de um log de processo no formato MXML;
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Visualizacdo grafica do grafo minerado com apresentacdo da semantica do
processo (ex: Controle de Fluxo AND/XOR);

e Exportacdo do modelo para o formato XPDL,;
e Visualizacdo dos participantes do processo;

e Visualizacdo de atividades por participante (matriz de responsabilidades de
cada participante);

e Gravacdo do resultado da mineracdo para posterior visualizacao;

Outra caracteristica importante da ferramenta de mineracdo é a possibilidade de
customizar certos aspectos da apresentacdo do modelo (grafo de dependéncia). Através
da barra de ferramentas da aplicacdo é possivel configurar o que deve ou ndo ser
apresentado. Como exemplo, podemos utilizar a Figura 4.16. O modelo de processo
apresentado difere sensivelmente da Figura 4.15. Apesar de serem modelos iguais, 0
modelo da figura abaixo apresenta 0s aspectos semanticos do processo (ex: controle de
fluxo XOR repersentado no grafo pelo n6é xor-out.rule2.complete.0), os quais foram
omitidos do grafo da Figura 4.15 através da customizacdo da ferramenta.

) - =N N 5]

Tl

W {8

Open Open || Allow Vertical  Allow Show | Execute
o

\ fullloq _partial log || Dependencies Updates | Semantics| mis
|
e ]

<N Activities Actors Activities by Actor  Social Networks
26

634507785841803886

11

rule3.complete

( xor-out.rule3.complete.0 ) ( xor-out.rule4.complete.0 )

(xor—in.rule6.complete.O)

Figura 4.16: Visualizacdo da semantica do processo

O modelo apresentado na Figura 4.15 representa o grafo de dependéncia parcial
visualizado na Figura 4.11-b. Como foi explicado ao longo deste capitulo, este resultado
é obtido a partir da mineracdo do log apresentado na Figura 4.7-a e b. Para realizarmos
a geracao do processo de negdcio final, que sera visualizado pelo usuério de negocio, é
necessario a utilizacdo das regras de mapeamento apresentadas na Tabela 4.5. Desta
forma, para chegarmos ao modelo final, foi necessario realizar a exportagdo do modelo
para o formato XPDL, através da ferramenta de mineracdo, e sua posterior conversao
para a notacdo BPMN, através da ferramenta BizAgi Modeler. O modelo de processo
final pode ser conferido na Figura 4.17.
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Figura 4.17: Visualizagdo do processo de negdcio

O mapeamento entre o metamodelo XPDL utilizado por este trabalho (modelo
definido na secdo 4.1.1) e a notacao grafica BPMN ¢é possivel gracas ao suporte nativo
do modelo XPDL em contemplar entidades da notacdo BPMN. Em outras palavras, a
notacdo BPMN permite 0o mapeamento 1:1 para os elementos do modelo XPDL,
permitindo a conversdo de forma simples. Esta caracteristica é suportada deste a versdo
2.0 da XPDL, onde houve a reestruturagdo do metamodelo, passando a suportar de
forma completa esta notacgéo.
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5 EXPERIMENTOS

O objetivo deste capitulo é demonstrar através de uma analise quantitativa a acuracia
do algoritmo IncrementalMiner. Os experimentos aqui foram divididos em dois grupos.
O primeiro grupo utilizou um sistema de informacédo legado para realizar a mineracao
do log. A idéia foi aplicar o processo incremental definido no capitulo 4 a fim de extrair
modelos de processo a partir do codigo fonte de um sistema. O segundo grupo de
experimentos utilizou dados empiricos gerados a partir de um simulador de execucdo de
processos. Este simulador teve a fungdo de gerar um conjunto de modelos de processos
e seus respectivos conjuntos de registros de log de execucdo. Os logs gerados foram
suficientemente grandes para realizar a mineracdo incremental do processo. A utilizacédo
de um simulador foi necessaria devido a dificuldade em se reproduzir certos aspectos da
mineracdo em sistemas de informacdo reais, como por exemplo a incidéncia de ruidos e
alteracdes nos modelos de processos. Além desta divisdo, 0s experimentos foram
subdivididos em: i) experimentos que avaliam o tempo de processamento e ii)
experimentos que avaliam a qualidade dos modelos descobertos.

Para execucdo destes experimentos foi utilizado um PC com processador Intel Core
2 Duo 2GHz e 4GB de memoéria RAM. O algoritmo IncrementalMiner foi
implementado utilizando a linguagem de programagdo Java. Adicionalmente, foi
implementada uma ferramenta grafica desenvolvida para suportar a mineracdo
incremental do algoritmo (ver secdo 4.5) e também o parser do log de eventos no
formato MXML (DONGEN; AALST, 2005a).

5.1 Experimentos Utilizando um Sistema de Informagéo Legado

Esta secdo discute um estudo de caso que foi realizado com base em um sistema de
informacdo legado real. O sistema legado utilizado consiste de um ERP que da suporte a
diversos processos de negdcio. O sistema € composto por aproximadamente 3.000.000
de linhas de cddigo, distribuidos em cinco aplicacdes.

A idéia deste experimento foi extrair incrementalmente deste sistema modelos de
processos a partir do comportamento dinamico executado e registrado no log. Os
resultados obtidos com este estudo de caso serviram para avaliar de um ponto de vista
pratico a performance e qualidade dos resultados disponibilizados na mineracdo
utilizando o algoritmo IncrementalMiner. Nestes experimentos ndo foram consideradas
modificacdes nos processos de negdcio (ex: modificagdes no codigo fonte da aplicacdo
durante o processo de mineracdo), sendo esta caracteristica abordada nos experimentos
da secdo 5.2.

5.1.1 Geracao dos Logs de Eventos

Para todos os experimentos discutidos nesta sec¢do, foram utilizados um conjunto de
logs gerados através de sucessivas execucdes do sistema legado. O sistema ERP legado
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possuia diversos moédulos (ex: Gerenciamento Financeiro, Gerenciamento Vendas,
Gerenciamento de Servigos, etc), a grande maioria deles interconectados, como
apresentado na Figura 5.1. Cada um destes modulos é responsavel por implementar de
forma implicita (sem um modelo projetado apriori) inmeros processos de negocio.

| Gerenci Financeiro

O~+(D}{E] O (N
O (1= Q

oo AHEHTHO &)

Gerenciamento Vendas V. Gerenciamento Servicos

Gerenciamento Vendas .2
O O-{P ] (D }O
O

O—~{B] O

\" A F

O (R }#{0}O
Gerenciamento da Producao Gerenciamento de Estoques |

Figura 5.1: Sistema ERP legado e seus modulos e relacionamentos

Antes de iniciar o processo de mineracdo do sistema legado, foi necessario
instrumentar a aplicacdo para que cada atividade presente no cddigo fonte fosse gravada
no log de execucdo. Novamente aqui, como definido no Capitulo 4, cada atividade
registrada no log foi derivada da execucdo de uma regra de negdcio presente no codigo
fonte da aplicacdo. Desta forma, cada regra de negocio foi anotada através da adicdo de
comandos para gravacao do seu conteddo no log, similarmente como apresentado na
secdo 4.1.2.

Ap0s a instrumentacdo da aplicacdo, alguns cenarios de execucdo foram definidos
para coordenar a execucdo do sistema e a geracdo do contetdo do log. Estes cenarios
serviram também para reduzir a amostra de processos extraidos do legado, lembrando
que a idéia do experimento ndo era extrair todos os processos do legado, e sim uma
pequena amostra para ser avaliada.

Os cenarios de usuario foram divididos e executados em sete grupos. Cada grupo
representou diversos cenarios relacionados a um usuério especifico do sistema legado.
Seguindo sucessivas execucdes destes cenarios, foram gerados sete arquivos de log (um
para cada usuario) com um total de aproximadamente 10.500 instancias de traces de
aplicacdo. Os arquivos foram gerados e rotulados respectivamente como A, B, C, D, E e
F. Os cinco primeiros arquivos foram gerados de forma a conter conteldos
complementares, onde Ac BcCc Dc E. Em outras palavras, o arquivo B possuia
todos os traces do arquivo de log A e mais 2.000 novas instancias. O arquivo C possuia
todos os traces dos arquivos de log A e B e mais 2.000 novas instancias, e assim
sucessivamente até o arquivo E conter os 10.000 traces de processo relacionados a todos
0s modulos do sistema legado. O arquivo de log A possuia traces incrementais
relacionados a execucdo do modulo de Gerenciamento Financeiro. J& o arquivo B,
possuia traces relacionados a execucdo do mdédulo Gerenciamento de Vendas. Em
seguida, o arquivo de log C armazenava traces relacionados a execu¢do do moédulo
Gerenciamento de Servigos. Ja os arquivos D e E registraram traces dos maodulos
Gerenciamento de Producdo e Estoques, respectivamente. Por Gltimo, o arquivo F,
diferente dos demais arquivos, introduziu traces modificados, gerados a partir da
execucdo da versdao 2 do modulo Gerenciamento de Vendas (ver representacdo das
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versbes na Figura 5.1). Os traces modificados foram decorrentes de modificacOes
realizadas no codigo fonte deste modulo, ocorridas propositalmente durante o processo
de mineracéo.

5.1.2 Anélise de Performance

O primeiro resultado obtido pode ser visto na Figura 5.2. ApOs processar
completamente o primeiro arquivo de log (primeiras 2000 instancias do arquivo A), o
algoritmo IncrementalMiner considerou somente novos traces contidos nos novos
arquivos de log submetidos para processamento, diferente dos demais algoritmos ndo
incrementais apresentados no grafico. Adicionalmente, o algoritmo mostrou linearidade
no tempo de execucdo, a medida que novos arquivos com novas adicionais eram
mineradas. Ao final, o algoritmo IncrementalMiner processou o conjunto de logs
completo quatro vezes (400%) mais rapido que o algoritmo Alpha++ e oitenta vezes
mais rapido que o algoritmo HeuristicMiner (8000%). Isto é possivel devido ao
algoritmo (i) considerar somente instancias com novos identificadores, (ii) implementar
uma estrutura de dados eficiente (ex: arvores AVL) e (iii) realizar o processamento de
cada trace de forma otimizada (cada elemento no trace é visitado apenas uma vez). E
importante observarmos nos testes apresentados na Figura 5.2 que o algoritmo Alpha++
também mostrou um bom tempo de resposta, mesmo sem possuir a caracteristica de
processar 0s logs incrementalmente. O grande problema deste algoritmo esta na baixa
acuracia dos modelos extraidos, quando comparados com 0s obtidos com o algoritmo
IncrementalMiner e demais algoritmos, conforme sera abordado na préxima secao.

Tabela 5.1: Comparativo de tempo (em segundos)

Instancias no log
A B C D E
Abordagem de Mineragao 2000 | 4000 | 6000 K 8000 | 10000 | Total
Mineracdo Completa (seg) 14 |27 |40 |54 |67 20.2s
Mineragdo Incremental (seg) |14 |15 |14 |15 |15 7.2s 64%

Adicionalmente, na Tabela 5.1 é mostrado o comparativo do processamento dos logs
com e sem a mineragdo incremental realizada pelo algoritmo IncrementalMiner. Na
primeira linha da tabela, o tempo total de processamento da minera¢do do conteudo
completo dos cinco arquivos de log (sem a mineracdo incremental) foi apresentado.
Podemos verificar que foram necessarios 20,2 segundos para processar todo o contetdo
dos arquivos. Ja na segunda linha, o tempo total de processamento do log levou em
consideracdo a mineracdo incremental do logs, reduzindo-o a 7,2 segundos. Ao final, foi
obtido um ganho total de 64% no tempo total de processamento usando a mineracao
incremental dos logs. Apesar destes numeros parecerem relaltivamente Obvios, €
importante salientar a importancia do tempo de execucdo durante a mineracdo de um
sistema legado. Neste cenario, a descoberta de conhecimento pode se apresentar
bastante dindmica, necessitando a reexecucdo sucessiva do algoritmo e também das
aplicagdes. Isto se torna ainda mais evidente quando é somado a este cenario alteragdes
nos processos de negdécio, necessitando além de agilidade, a capacidade de adaptar os
modelos as novas necessidades de forma incremental.
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Figura 5.2: Tempo total de processamento durante a mineragao de novos traces adicionados ao log

Para verificar como o algoritmo IncrementalMiner e os demais algoritmos operam
com grandes arquivos de log (ex: arquivos de log com grande volume de instancias
processados a partir do zero), foram realizados alguns experimentos levando em
consideracdo a escalabilidade dos algoritmos. Aqui, foram utilizados os mesmos cinco
arquivos de log utilizados anteriormente. Porém, desta vez, os arquivos foram utilizados
de forma independente, sem considerar a mineracdo incremental. O resultado pode ser
visto na Figura 5.3 e Figura 5.4. O tempo de execucdo do algoritmo IncrementalMiner
e Alpha++ aumentam linearmente a medida que o0 ndmero de instancias de processo
também aumenta, o que ndo ocorre com o algoritmo HeuristicMiner. Isto demonstra
que o algoritmo IncrementalMiner escala melhor e é mais rapido que os demais
algoritmos, mesmo ndo utilizando a mineracdo incremental. Nos experimentos
realizados, também foi considerado a utilizacdo do algoritmo GeneticMiner
(MEDEIROS et al, 2007), o qual é considerado um dos principais algoritmos da area.
Porém, este algoritmo mostrou tempo de execucdo dezenas de vezes superior ao dos
demais algoritmos apresentados. GeneticMiner precisou de diversas horas para
processar 0s mesmos arquivos de log, e por esta razdo ndo foi considerado no grafico de
analise de performance.

Mineracéo Né&o Incremental
250

Tempo de Execucéio (Segundos)

0 ,%;-g—;‘:’:‘
2000 4000 6000 8000 10000
Numero de Transacées no Log

— & — HeuristicMiner —#— IncrementalMiner —a&— Alpha++

Figura 5.3: Escalabilidade dos algoritmos (sem minerag¢do incremental)
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Figura 5.4: Zoom da Figura 5.3.

Nos experimentos realizados neste trabalho, os arquivos de log continham apenas
traces gerados pela execucdo da aplicacdo de Gerenciamento Financeiro. E possivel
observar que as demais aplicacGes do sistema ERP (ver Figura 5.1) estdo relacionadas a
esta aplicacdo, o que sugere que 0s processos de negdcio destes modulos também estdo
relacionados aos processos financeiros extraidos do log. Assim, se decidirmos minerar
as demais aplicacBes utilizando algoritmo IncrementalMiner, ndo sera necessario
realizar a mineracao de todo o log novamente. Somente as novas instancias relacionadas
a execucdo dos novos modulos deverdo ser processadas, atualizando os modelos
existentes ou gerando novos modelos quando necessario.

5.1.3 Analise da Qualidade

Esta secdo descreve a analise de qualidade dos modelos de processo extraidos pela
execucdo dos diferentes algoritmos de mineragdo. A comparagdo de qualidade foi
realizada utilizando as métricas definidas em (ROZINAT; MEDEIROS; WEWTERS;
GUNTER; AALST, 2007), as quais foram revisitadas na sec¢do 2.5 deste trabalho. Estas
métricas descrevem diversas medidas para avaliar a qualidade de um modelo baseado
no comportamento presente no log de execucdo do processo. A maioria destas métricas
reproduz o contetdo do log em uma espécie de replay, contra 0 modelo minerado para
descobrir possiveis diferencas. Assim, se o log for reproduzido e o mesmo néo
reproduzir o modelo descoberto, é provavel que a métrica revele um valor baixo de
acuracia para o modelo.

Para executar estes experimentos, foi utilizado o plug-in Control Flow Benchmark
da ferramenta ProM (DONGEN, 2005b). Esta ferramenta implementa as principais
métricas de qualidade definidas para mineracdo de processos. Estas meétricas sdo
classificadas de acordo como a classificacdo dada na se¢do 2.5. Desta forma, cada
modelo descoberto pelos algoritmos de mineragdo foi importado nesta ferramenta para
medicédo da acurécia.

Na Tabela 5.2 é possivel ver o resultado da andlise. As trés primeiras métricas
apresentadas nas linhas 1-3 (PM, f, PFcomplete) S80 responsaveis por calcular quanto do
comportamento registrado no log foi corretamente capturado pelo algoritmo e
representado no modelo (Fitness). Alpha++ apresentou um valor baixo para a métrica
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Fitness Parsing (PM). Isto significa que um alto nimero de traces no log ndo pode ser
gerado pelo modelo descoberto pelo algoritmo Alpha++. Outro importante valor de
métrica associado ao modelo resultante do Alpha++ é Fitness PFcompiete. El€ considera
quais problemas ocorrem durante o replay do log. Por exemplo, eventos que nao podem
ser reproduzidos pois a atividade correspondente ndo foi ativada (executada) ou foi
ativada indevidamente. Em parte, esta falta de qualidade explica a diferenca de tempo
de execucdo entre o algoritmo HeuristicMiner e Alpha++. Embora ambos necessitem
reprocessar as entradas antigas em cada novo arquivo de log dos experimentos
apresentados aqui, Alpha++ apresentou tempo de execucdo significativamente mais
baixo. Em contra partida o0 modelo resultante apresentou a pior qualidade entre todos os
algoritmos. Também € possivel notar que os algoritmos IncrementalMiner e
HeuristicMiner possuem resultados iguais de qualidade paras 0s modelos de processos
gerados a partir dos logs. Isto pode ser explicado pelo fato do algoritmo
IncrementalMiner ter sido construido com base nas heuristicas do algoritmo
HeuristicMiner.

Tabela 5.2: Comparativo das métricas de qualidade entre IncrementalMiner (IM), HeuristicMiner
(HM), Genetic Miner (GM) e Alpha++

Métrica IM HM| GM A++
Fitness Parsing Measure PM 1 1 1| 0.006
Token Based Fitness (f) 1 1 1| 0.926
Fitness PFcomplete 1 1 1 0.728
Behavioral Appropriateness ag 078 0.78| 0.98 0.720
Behavioral Precision Bp 1 1 1| 0.907
Behavioral Recall Br 1 1 1| 0.907
Causal Footprint 099 | 0.99 1 0.96
Structural Appropriateness as 1 1 1 1
Structural Precision Sp 1 1 1 1
Structural Recall Sg 1 1 1 1
Duplicates Precision Dp 1 1 1 1
Duplicates Recall Dg 1 1 1 1

O segundo grupo de métricas da tabela acima quantificou a precisao e generalizacao
do modelo. Ou seja, quanto do comportamento foi capturado a mais no modelo do que
foi observado no log. Esta métrica considera ambas as relacdo sucessoras e
predecessoras (ex: comportamento paralelo) para as atividades no log e para as
atividades no modelo e realiza a comparacdo destas relacdes. Os algoritmos
HeuristicMiner e IncrementalMiner apresentaram valores satisfatorios para este
conjunto de métricas, diferente do algoritmo Alpha++ que apresentou um valor abaixo
dos demais algoritmos para a métrica Behavioral Appropriateness a .

O grupo final de métricas quantifica a qualidade da estrutura do modelo. Esta
estrutura consiste das atividades bem como das conexdes entre estas atividades, como a
semantica split/join. Podemos ver na Tabela 5.2 que todos os algoritmos apresentaram
excelentes valores para este grupo de métricas.

Como consideracdo final da andlise de qualidade realizada sobre a mineracdo do
logs do sistema legado, é possivel verificar que todos os modelos descobertos, com
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excecdo do modelo retornado pelo algoritmo Alpha++, reproduzem o log perfeitamente
e possuem precisdo aceitavel.

5.1.4 Resultado da Mineracéo do Sistema de Informacéao

Os primeiros resultados obtidos com a extracdo do modelos de processo do sistema
legado podem ser visto na Tabela 5.3. Ela mostra a lista completa de elementos
extraidos a partir da mineracdo do log de execucdo do sistema de informacdo. Estes
elementos seguem a classificacdo de elementos do modelo conceitual definidos na secao
4.1. Todos os elementos sdo parte do modelo de processo de negécio e foram minerados
utilizando o algoritmo IncrementalMiner. Podemos verificar que a mineracao
incremental revelou gradualmente novos elementos ap6s cada conjunto de instancias
mineradas, gerando modelos mais completos a cada arquivo de log processado.
Opostamente, o Gltimo arquivo de log (ver coluna F da Tabela 5.3) revelou elementos
obsoletos, como tarefas e controles de fluxo do tipo XOR, removidos do modelo de
processo pelo algoritmo. Isto demonstra que foi possivel extrair processos atualizados,
mesmo quando o sistema legado sofreu modificacbes. Este comportamento é
fundamental para a extracdo incremental de processos a partir de sistemas legados, pois
a manutencdo de um sistema geralmente ndo é congelada durante a modernizacao e
deve considerar tais modificagdes durante o processo incremental.

No total, foram identificadas 16 estruturas parciais de processos (ver exemplos na
Figura 5.5), pertencentes aos diversos médulos do sistema legado, como mostrado na
primeira linha desta tabela. Adicionalmente, os demais elementos apresentados
representam as regras de negécio (tarefas) e participantes do processo. Alguns
elementos desta tabela, como Participante Humano e Controle de Fluxo AND-split, ndo
foram extraidos a partir do codigo fonte do sistema legado. Isto retrata uma
caracteristica fundamental e um dos principais diferencias da mineracdo de processos
em relacdo a outras abordagens de extracdo de processos a partir de sistemas legado
(20U, 2006) (ZOU, 2004), (L1U, 1999). Estes elementos foram minerados diretamente
a partir do comportamento dindmico do sistema no log de execugdo, e ndo possuem
correspondente direto no codigo fonte do sistema. O Controle de Fluxo AND-split/join
representa a execucdo paralela de duas ou mais tarefas no processo. E possivel ver na
Figura 5.5-a um exemplo deste elemento, onde as tarefas Imprimir Requisicdo e
Imprimir Contrato sdo executadas em paralelo dentro do processo. Ou seja, 0S
participantes do processo (ex: Paul e Mark) podem executar paralelamente estas
atividades em qualquer ordem.

Tabela 5.3: Exemplo de elementos extraidos incrementalmente a partir do sistema legado

Arquivos de Log

Elemento A 5 C 5 = = Total
Estruturas de Processo de Negécio | +3 | +2 | +5 | +2 | +4 - 16
Participantes Humanos +1 | +1 | +1 | +1 | +1 +1 6
Participantes Sistémicos +3 | +1 [ +2 | +3 | +1 - 10
Regras de Negdcio (Tarefas) +28 [ +15 [ +11 | +17 | +18 | +2 (-4) 87
Controle de Fluxo XOR-split/join | +10 [ +5 | +5 [ +4 | +3 | +3(-2) 28
Controle de Fluxo AND-split/join | +1 - - - - - 1
Total +46 | +24 | +24 | +27 | +27 | +6(-6) | 148
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Outro importante comportamento extraido do log pelo algoritmo IncrementalMiner
é a matriz de responsabilidades dos participantes do processo, apresentada na Tabela
5.4. Esta matriz mostra quais sdo as responsabilidades de um participante (humano ou
sistema) dentro do processo. Ou seja, 0 que um participante pode ou nao fazer dentro e
uma organizacdo. Por exemplo, € possivel ver que Paul e Mark sdo responsaveis por
criar a requisicdo de pedido financeiro (ex: tarefa Preencher Requisi¢&o) no processo, e
que o usuario John é responsavel por realizar o pagamento (ex: Preencher Pagamento).

A matriz de responsabilidade pode ser utilizada de varias formas, como
documentacao das responsabilidades dos funcionarios dentro de um processo e também
auditoria do processo. Na auditoria, é possivel verificar por exemplo se algum usuario
executou indevidamente uma atividade dentro do processo e assim realizar as devidas
corregoes.

Tabela 5.4: Exemplo de Matriz de responsabilidades por participante extraidas dos processos da

Figura 5.5.
Tarefa Paul | John | Mark | Db | FinancialApp
Preencher Requisic¢éo X X
Consultar Requisicéo X
Consultar Cliente X
Validar Data Movimento X
Validar Data Vencto X
Consultar Vendedor X
Calcular Comisséo X
Salvar Requisi¢ao X
Aprovar Requisicéo X
Calcular Taxas X
Preencher Pagamento X
Salvar Pagamento X
Imprimir Requisicéo X X
Imprimir Contrato X X
(a) Processo de Requisi¢ao de Ordem Pagamento Paul
{FinApp} FinApp] A Mark}
Paul ICIle{\;e] Df Vo | P L\/endedo e lmpnmlr
Marki Requ;scxica?o % Di. Requisicao in:val Invélido) i wj
. valida Dt Corrente
2\ P(reenche\ (Consultar] Consulta ;\\Yes onsultar alcular var |
<_/ ﬁgquisig&g Eequnsmcﬁ Cllente &Cende:jor > g» (g:om,slq gsc:,l.s.¢;c,99 : O
(Db} Cliente & 01‘ Vcito »= (Db} Vendedor é {FinApp}
equlsu;uo valido? Dt. Mov. Dt. Corrente? valido? Tmprimir)
Invgllgiu Invalida Contrato
{FinApp} {FinApp} {Paul,
Mark}
Requisicao u:sxcoo o Néo
ja foi scilisica Aprovudq Dt. Pgto < Dt. O
{0b} Gprchdc? {Db} eff]cctlmrcgda?\{ v {F'nAPP} {John} Requisicto?
(Consultar) Aprovar | N Salvar ConsuHar o 2% m (Preenchet Yes Salvar
)')Regumqagfpmvacco% Tqms:};a @ Regumgo; Requ|5|ggol PErTEE 9{&9@’9
Marl (Db} {Db}
Requerldo’ uprovcxda'r’ o)
eqmsmuo | Invélida
oy d &o Existe in
{%:Ac:)pc}) {ﬁﬁf@bs{; THinARR!
(b) Processo de Aprovacéo () Processo Pagamento

Figura 5.5: Exemplos de modelos de processos parciais extraidos do sistema legado
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5.1.5 Validacao do Modelo Resultante

Os experimentos mostrados anteriormente tiveram como objetivo mostrar a
qualidade do algoritmo medindo seus modelos através das métricas de qualidade, além
de demonstrar a performance do algoritmo em relacdo aos demais algoritmos. Nesta
secdo, 0 objetivo é demonstrar a precisdo do modelo em relagdo ao comportamento
presente no sistema legado. Ou seja, verificar se 0 comportamento representado no
modelo de processo é coerente com o modelo de processo executado pelo sistema
legado. Para isto, foi utilizada uma medida estatistica de validacdo da precisdo dos
modelos. Esta medida estatistica demonstrou que existe um nivel aceitavel de
concordancia humana sobre as estruturas de processos obtidos. Para esta verificacdo de
concordancia, foi utilizado a estatistica Kappa (COHEN, 1960). Kappa foi utilizado
para dar uma medida quantitativa de concordancia entre observadores (especialistas) do
processo com relacdo aos modelos minerados pelo algoritmo IncrementalMiner. O valor
de saida desta estatistica pode variar de -1 (discordancia completa) até +1 (concordancia
perfeita). A formula da estatistica é apresentada pela equacdo (5), onde P(A) € a
probabilidade empirica de concordéncia entre dois observadores para um aspecto do
processo, e P(E) € a prababilidade de concordancia entre dois observadores que
realizam a classificacdo deste aspecto de forma randémica (com a frequéncia empirica
observada de cada aspecto). Um aspecto representa uma caracterisitca da estrutura do
processo a qual necessita de uma avaliacdo de precisdo. Desta forma, a medida de
concordancia é aplicada sobre seis aspectos diferentes, como pode ser visto na Tabela
5.5.

« _ P(A-P(E)
- 1-pP(E) ©

O primeiro aspecto verifica 0 mapeamento de regras de negdcio no modelo. Ela
definie se uma regra de negdcio apresentada no modelo foi corretamente associada para
uma atividade no modelo de processo (ex: tarefas e controles de fluxo). Ele também
verifica se todas as regras de negécio estdo contidas no modelo de processo. O segundo
aspecto refere-se ao mapeamento de participantes para as tarefas do processo. Ele define
se 0 participante associado a uma tarefa realmente executa a atividade no processo. Os
préximos dois aspectos definem o mapeamento das transicdes de entrada e saida de uma
atividade. Estes aspectos definem se todas as transi¢fes de entrada e saida associadas a
uma atividade estdo corretas. Os ultimos dois aspectos avaliam se a semantida de
entrada e saida das atividades (ex: AND/XOR-split/join) esta correta. Assim, é possivel
verificar se os controles de fluxo associados ao processo estao corretos.

Nos experimentos utilizando dois analistas de negocio diferentes, a estatistica Kappa
apresentou valores entre 0,90 e 1,0 como mostrado na coluna Kappa daTabela 5.5.
Valores acima de 0,8 sdo geralmente considerados bons niveis de concordancia
(LANDIS; KOCH, 1977), o que sugere que o resultado obtido com a mineracdo de
processos do sistema legado obteve precisdo satisfatoria.

Tabela 5.5: Resultado da estatistica Kappa

Aspecto Kappa
Mapeamento Atividades (Regras Negécio) | 0,93
Mapeamento Participante 1
Transi¢Oes de Entrada 0,93
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Aspecto Kappa
TransicOes de Saida 0,90
Semantica de Entrada 0,91
Semantica de Saida 0,92

Para realizar os célculos da estatistica Kappa apresentados na tabela Tabela 5.5, foi
utilizado a ferramenta de célculo on-line Cohen’s Kappa (GEERTZEN, 2010). A
ferramenta utiliza a férmula (5), aplicando-a sobre a observacdo de diferentes
observadores (neste caso trés). Para demonstrar o funcionamento do calculo, o aspecto
Mapeamento de Regras de Negocio foi detalhado na Tabela 5.6. Na tabela, séo
apresentadas as observacOes realizadas para os processos da Figura 5.5. Na primeira
coluna da tabela (Regras), sdo listados todas as regras de negécio que compdem 0s
modelos de processo da Figura 5.5 (conforme classificacdo de regras definida em 4.1.2).
A idéia aqui ¢ calcular o nivel de concordancia sobre o aspecto Mapeamento de Regras
de Negocio para 0 modelo de processo entre os trés observadores (cruzamento de dados
entre os observadores Analista 1, Analista 2 e IncrementalMiner). E importante ressaltar
que este aspecto ndo leva em consideracdo a ordem parcial de execucdo das atividades
(posicdo da atividade no grafo de processo) e sim apenas se a atividade esta ou nado
presente no processo. A ordem de execucdo é considerada nos demais aspectos de
mapeamento do processo (ex: TransicBes de Entrada e Saida) apresentados na Tabela 5.5
Para calcular o valor de K, é necessario primeiro calcular os valores de P(A) e P(E).
Considerando inicialmente apenas a concordancia entre o algoritmo IncrementalMiner
(observador 1) e o Analista 1 (observador 2), o calculo de P(A) indica a proporcao de
concordancia entre os dois observadores. Neste caso, é necessario descobrir 0 nimero
total de ocorréncias (regras classificadas) onde ambos observadores concordam com a
classificacdo das atividades (Regra Negocio). Neste exemplo o valor desejado é 41. Esta
informacdo é apresentada na linha 8, coluna 8 da Tabela 5.6 (coluna IM+A1).

Para calcular o valor de P(A) é necessario dividir o valor total de concordancia das
atividades classificadas pelo algoritmo IncrementalMiner e o Analista 1 pelo total de
atividades classificadas (linha 8, coluna 2), sendo P(A) = 41 /45 = 0,91 (linha 9, coluna
3). Para calcular o valor de P(E) é necessario descobrir a probabilidade hipotética de
concordancia ao acaso entre o0s observadores. Este valor € calculado para os
observadores IncrementalMiner e Analista 1 utilizando os valores das colunas 3 e 5 da
Tabela 5.6 (colunas Proporcéo sobre o total). Para realizar o calculo, é necessario
multiplicar os valores de ambas colunas para cada regra classificada (linhas 1 até 7) e ao
final realizar o somatdrio destes valores. Assim P(E) = (0,07 x 0,07) + (0,18 x 0,18) +
(0,16 x 0,07) + (0,24 x 0,24) + (0,31 x 0,31) + (0,00 x 0,09) + (0,04 x 0,04) = 0,20
(linha 9, coluna 5). Apo6s calculados os valores de P(A) e P(E), é possivel calcular o
valor de Kappa, conforme a férmula (5), sendo K = (0,91 - 0,20) / (1 — 0,20) = 0,89
(linha 9, coluna 7). Apoés calculado o valor de K para os observadores IM+Al, é
necessario repetir o calculo para o cruzamento dos demais observadores (IM+A2 e
Al1+A2). Ao final, o valor de K resultante representa a média Kappa de todos os
observadores, onde K = (0,89 + 0,89 + 1,00) / 3 = 0,93 (valor apresentado no fim da
Tabela 5.6).
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Tabela 5.6: Resultado do calculo para o aspecto Mapeamento de Atividades (Regras de Negdcio)

IncrementalMiner Ocor. concordancia
(ImM) Analista 1 (A1) Analista 2 (A2) entre
Ocor. nos | Proporgao | Ocor. nos | Proporgao | Ocor. nos | Proporgao
Regras|processos|sobre total| Processos |sobre total| Processos |sobre total| IM+Al | IM+A2 | A1+A2
Start 3 0,07 3 0,07 3 0,07 3 3 3
DP 8 0,18 8 0,18 8 0,18 8 8 8
End 7 0,16 3 0,07 3 0,07 3 3 3
CF 11 0,24 11 0,24 11 0,24 11 11 11
Ul 14 0,31 14 0,31 14 0,31 14 14 14
N/D 0 0,00 4 0,09 4 0,09 0 0 4
Math 2 0,04 2 0,04 2 0,04
Total 45 45 45 41 41 45
IM+A1| P(A)= 0,91 P(E) = 0,20 K= 0,89 Nivel de
IM+A2| P(A)= 0,91 P(E) = 0,20 K= 0,89 concordancia
(K) médio entre

Al1+A2| P(A)= 1,00 P(E) = 0,21 K= 1,00 observadores 0p93

Grande parte da razéo do valor Kappa calculado acima ndo alcancar a concordancia
perfeita estd relacionada a falta de concordancia dos observadores com relacdo aos
eventos de fim do modelo de processo (a) e (b) da Figura 5.5 (ver valores destacados
nas trés colunas Ocor. nos processos da linha 3 na Tabela 5.6). Segundo os Analistas 1
e 2, estes eventos ndo deveriam estar nestes modelos, divergindo neste ponto do modelo
de processo gerado pelo IncrementalMiner. Adicionalmente, os analistas confirmaram
que o modelos de processo da Figura 5.5 deveriam estar interligados, formando um
unico modelo de processo, e ndo 3 modelos parciais independentes, como foi gerado
pelo algoritmo IncrementalMiner. Esta limitagdo esta associada ao identificador de
processo (trace id) utilizado durante a geracdo do log. Conforme descrito anteriormente
na secdo 4.1.2, este identificador é composto de duas formas diferentes, i) a partir do
identificador da instancia da aplicacdo ou ii) através de um variavel comun dentro da
aplicacdo. Para a aplicacéo utilizada no estudo de caso apresentado aqui, ndo havia a
existéncia desta variavel comun capaz de ser utilizada como identificador do trace do
processo durante a geracdo do log. Desta forma, ndo foi possivel interligar os trechos de
processos executados por usuarios diferentes. Este tipo de processo € geralmente tratado
como um processo colaborativo e atualmente ndo é suportado de forma total pela
abordagem de mineracdo deste trabalho. Desta forma, a limitacdo ndo estd associada
diretamente ao algoritmo IncrementalMiner, e sim a como o trace de execugdo do
processo e gerado.

5.2 Experimentos Utilizando Dados Simulados

Os experimentos foram divididos e executados em dois grupos. O primeiro grupo
demostrou a qualidade dos modelos durante a mineracdo de logs sem a ocorréncia de
instancias modificadas. Ja o segundo grupo avaliou a qualidade dos modelos minerados
durante a mineragédo incremental com a incidéncia de modificagcdes nas instancias de
processos (elementos adicionados e removidos do modelo).
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5.2.1 Geracao dos Logs de Eventos

Obter dados reais sobre processos ndao é uma tarefa trivial. Desta forma, foi
necessario utilizar um simulador (BURATTIN; SPERDUTI, 2010) para gerar dados
sobre a definicdo de modelos de processo e também o0s logs de execucdo destes
modelos. Os modelos foram gerados de forma recursiva. Primeiramente, n partes foram
geradas. Cada parte era formada por uma atividade (com probabilidade de 50%), uma
estrutura paralela (20%) e uma estrutura alternativa (20%) ou uma iteracdo (10%).
Também foram incluidos 5% de ruidos no log de todos os traces. Adicionalmente, cada
tarefa tem um participante que representa um ator do processo. Para uma estrutura
paralela ou alternativa a simulacdo gerou randomicamente b ramos (branches). Um
modelo de processo geralmente possui ndo mais do que 100 tarefas em sua estrutura
(AALST; MARUSTER, 2004c), desta forma foi definido que n =4 e 2 <b < 4 para
limitar a escala da geracdo do modelo. Desta forma, cada modelo tem ao menos uma
iteracdo, no maximo trés estruturas alternativas e no maximo trés estruturas paralelas. O
simulador randomicamente gera o tempo de execucdo e espera de uma atividade dentro
do processo durante a geracdo do log, o que permitiria também avaliar no log
informacBes como o tempo decorrido da execugdo de uma atividade. Por fim, cada rota
de decisdo encontrada (gateway XOR/AND-split), cada ramificacdo € escolhida e
seguida com a mesma probabilidade.

Outro ponto importante da geracdo dos modelos é que cada modelo de processo
gerado pelo simulador possui também uma versdo modificada. Ela foi utilizada para
simular a evolucdo do modelo de processo e realizar a mineragcdo incremental com
instancias de processos modificadas.

Ao final, foram gerados 400 modelos de processos, sendo 200 modelos iniciais, e
200 modelos representando versdes modificadas dos modelos iniciais. Além disso,
foram gerados 200 arquivos de logs, com uma média de 47,6 tarefas. Em cada conjunto
de dados de log pertencente a um modelo de processo, foram geradas 500 instancias
simuladas de processos, formadas por 300 novas instancias, geradas pela execucdo do
modelo inicial, e mais 200 instancias modificadas, geradas a partir da versdao modificada
do mesmo processo.

5.2.2 Experimentos com Mineracao sem Modifica¢es (Nao Incremental)

Para medir a acuracia do método proposto neste trabalho em um cenario ndo
incremental e ainda com dados empiricos, foram utilizadas as mesmas métricas de
conformidade da secdo 5.1.3. Para realizar este experimento, foram utilizados apenas os
logs gerados a partir dos modelos de processo iniciais, 0s quais geraram apenas novas
instancias de processo no log (sem instancias modificadas). O resultado gerado a partir
da mineracdo dos 200 conjuntos de logs pode ser visto na Tabela 5.7. A métrica Token
Fitness e Structural Fitness sugerem que o algoritmo proposto aqui tem precisdo um
pouco superior ao do algoritmo a-algorithm e do algoritmo proposto por Ma et al. Ja a
métrica Behavioral Appropriateness apresentou valores similares aos dos demais
algoritmos.
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Tabela 5.7: Avaliacao de qualidade para IncrementalMiner, a-algorithm e o método de Ma et al.

Métrica IncrementalMiner [ a-algorithm Ma et al
Token Fitness 0.998 0.882 0.953
Behavioral Appropriateness 0.863 0.865 0.854
Structural Fitness 1.000 1.000 0.901

5.2.3 Experimentos com Mineracdo Incremental com Modifica¢Ges nos Processos

Devido a falta de técnicas para medir a conformidade de modelos durante a
mineracdo incremental, principalmente na ocorréncia de traces modificados registrados
no log, foi necessario a utilizacdo de uma ténica alternativa. Desta forma, para realizar
a analise da qualidade dos modelos de processos durante a mineracdo incremental, foi
utilizado a estatistica Kappa. O método estatistico foi aplicado similarmente ao
apresentado na secdo 5.1.5. Kappa deu uma medida quantitativa de concorancia entre 0s
modelos de entrada (modelo de processo original e modelo de processo modificado), os
quais geraram os registros no log (observador 1), e 0 modelo de processo minerado pelo
algoritmo IncrementalMiner (observador 2) a partir destes logs. Aqui, a medida de
concordancia define o nivel de similaridade entre as estruturas de ambos os modelos de
processos (versdo final do processo e o processo minerado). Esta medida de
concordancia foi aplicada aos mesmos aspectos estruturais e semanticos definidos
anteriormente na Tabela 5.5.

A razdo por utilizar Kappa para verificar a similaridade do grafo do processo ao
invés de outras técnicas como (DIJKMAN; DUMAS; GARCIA-BANUELOS, 2004)
esteve no fato de que foi necessario considerar também aspectos organizacionais do
processo, como verificacdo dos participantes mapeados a atividades do modelo, o qual
ndo faz parte da estrutura do grafo.

Tabela 5.8: Similaridade média entre os modelos resultantes da mineragdo incremental.

Aspecto Precisédo
Mapeamento Atividades 1
Mapeamento Participante 0,71
Transi¢Oes de Entrada 1
Transi¢des de Saida 1
Semantica de Entrada 1
Semantica de Saida 1

O processo de verificacdo da precisdéo dos modelos foi realizada conforme
apresentado na Figura 5.6. Primeiramente, foi realizado a mineracéo dos traces iniciais
disponibilizados no log (3). Estes traces foram gerados no log (2) a partir de modelos
originais de processo (1). Como resultado da mineragdo inicial, foram descobertos
modelos de processo que refletem o modelo de entrada (4). Em seguida, foram
submetidos ao algoritmo (7) os logs com as instancias modificadas (6) geradas a partir
das versdes modificadas dos processos (5). O resultado final obtido da mineracdo foram
modelos de processos atualizados (8), onde elementos foram adicionados e removidos.
Ao final, os modelos atualizados (resultado final da mineracdo) e os modelos
modifcados (processo modificado) séo analisados do ponto de vista da similaridade (9).
Na Tabela 5.8, é possivel verificar os resultados obtidos. Foram obtidos valores altos
para Kappa na maioria dos aspectos, 0 que sugere que os modelos descobertos e 0s
modelos que geraram os logs sdo similares. Isto significa que a mineragdo incremental
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dos logs foi conduzida de forma eficiente para a maioria dos aspectos. E importante
observar que o aspecto Mapeamento de Participantes foi o Unico que apresentou
valores mais baixos de precisdo (média de 0,71). A razdo para este valor é que o
algoritmo IncrementalMiner ainda ndo suporta a remocao de participantes obsoletos do
modelo minerado, como € feito para tarefas e gateways.

(a) Modelo Original V1.0 (b) Modelo Modificado V2.0

Modelo 1
(Observador 1)

1 ©®©

[ ‘ Log Inicial Log Complementar

(300 instancias) (200 instancias) Varificagio da
t t Similaridade @
@ (Ka?pa)

@ IncrementalMiner IncrementalMiner

Modelo 2
(Observador 2)

Modelo Inicial Descoberto Modelo Atualizado

Figura 5.6: Processo de verificagdo do modelo minerado durante a mineragdo incremental.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma abordagem de mineracdo incremental para extracao
de modelos de processos de negocio a partir de arquivos de log de eventos de um
sistema de informacdo. Esta abordagem utiliza como base, o algoritmo
IncrementalMiner, um algoritmo que extrai estruturas do processo, de forma
incremental, a partir do log de execucao.

6.1 Principais Contribuicdes

Na avaliacdo de performance, o algoritmo IncrementalMiner mostrou ser superior
para extrair modelos de processos a partir de logs de eventos com grande volume de
traces. O tempo total de processamento dos logs pode ser reduzido em 64% durante a
mineracgdo incremental e foi quatro vezes (400%) mais rapido que o algoritmo Alpha++
e oitenta vezes (8000%) superior que o algoritmo HeuristicMiner durante a mineragéo
incremental. No processamento de logs completos (sem mineracdo incremental), o
algoritmo IncrementalMiner mostrou-se (80%) mais rapido que o algoritmo Alpha++ e
vinte e oito vezes (2800%) mais rapido que o algoritmo HeuristicMiner, isto foi
possivel devido a utilizacdo de estruturas de dados mais otimizadas, como arvores
binarias balanceadas AVL.

Na avaliacdo da qualidade, os modelos extraidos com o IncrementalMiner
mostraram boa acuracia (igual ou superior) quando comparados aos algoritmos mais
tradicionais de mineracdo de processo. Ja em relacdo aos algoritmos incrementais, 0
algoritmo IncrementalMiner mostrou ser superior nos aspectos envolvendo
modificacdes no processo (ex: remocao de atividades). Isto se deve ao fato de somente o
algoritmo IncrementalMiner ser capaz de minerar este tipo de modificacdo no processo
durante a mineracdo incremental dos logs. Além disso, foi demonstrado que a
mineragdo incremental pode ser Util durante a identificacdo de modelos de processos em
sistemas legados, permitindo a extracdo inicial de resultados parciais (ex: analise por
modulo) e incrementando-0s a medida que novos processos sdo necessarios ou a medida
que estes processos sdo alterados. Além disso, neste contexto é possivel reduzir
significamente o tempo total de processamento, pois apenas novos eventos Sao
submetidos ao algoritmo ao invés de todo o contetdo do arquivo de log.

Desta forma, a principal contribuicdo deste trabalho foi a criagdo de um mecanismo
incremental de mineracdo capaz de suportar os principais aspectos da aprendizagem
incremental de modelos de processos. O uso de mineragdo de processos permitiu
também a extracdo de estruturas de processo importantes, tais como participantes e
atividades concorrentes, as quais ndo eram possiveis de se extrair em outras abordagens
de extracao de processos a partir de sistemas de informacao.
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6.2 Trabalhos Futuros

E possivel citar cinco melhorias futuras que podem ser trabalhadas sobre a
abordagem de mineracdo incremental de processos proposta neste trabalho. A primeira
esta relacionada a possibilidade de melhoria na correlacdo de estruturas de processo
parciais que fazem parte de um mesmo processo colaborativo, extraidas a partir de um
sistema de informacdo. Atualmente, a variavel traceld (variavel que realiza a ligacao de
todas as atividades que pertencem a mesma instancia de execuc¢do ou trace de um
processo), variavel esta utilizada na instrumentacdo do codigo fonte do sistema,
depende de outras variaveis que estdo presentes durante toda a execuc¢do do sistema para
realizar a correlacdo dos eventos de um trace como, por exemplo, um identificador de
pedido, paciente, um namero de contrato, etc. Porém, muitas vezes ndo ha a existéncia
de tais variaveis, ou as mesmas ndo estdo disponiveis durante toda a execucdo do
processo, gerando pequenas estruturas parciais de processo ao invés de estruturais
maiores, como pode ser visto na validacdo do modelo de processo extraido do sistema
de informacdo do estudo de caso, descrito na se¢do 5.1.5. Esta melhoria poderia ser
realizada gravando-se informacgdes complementares no log como, por exemplo, os
parametros de entrada e saida das regras de negdcio. Com estas informacdes, poderia-se
transformar os dados das regras (atividades) e processos em ontologias e por fim aplicar
algoritmos de matching de ontologias a estas estruturas como, por exemplo, o algoritmo
Similarity Flooding (MELNIK et al, 2002), para entdo unificar as ontologias similares
em estruturas maiores e mais completas.

A segunda melhoria esta na extracdo e integracdo de condi¢bes de decisdo (ex:
regras de negocio contendo expressdes condicionais de controle de fluxo) ao modelo de
processo final. Estes dados podem ser obtidos utilizando técnicas de mineracdo de
decisbes (ROZINAT; AALST, 2006a), descritas na Secdo 2.4. Com a utilizagdo destas
técnicas € possivel enriquecer o modelo de processo, adicionando regras condicionais a
cada controle de fluxo do processo.

A terceira melhoria aborda o suporte a remocdo de participantes do processo que
ndo executam mais determinadas atividades (ver item vi) da secdo 4.4.1). Atualmente, o
algoritmo IncrementalMiner ndo suporta este tipo de atualizacdo durante a mineracao
incremental, realizando apenas a remocdo de elementos obsoletos como tarefas,
controles de fluxo e transigdes.

A quarta melhoria estd relacionada a integracdo do algoritmo incremental a
ferramenta ProM (van DONGEN et al, 2005b). A ferramenta ProM relne em um
ambiente integrado e constantemente atualizado por plug-ins, os principais algoritmos e
técnicas de mineracdo de processos, desenvolvidas por diferentes pesquisadores da area.
Atualmente a ferramenta ProM ndo possui muitas técnicas incrementais implementas.
Desta forma, a implementacdo na ferramenta das técnicas apresentadas aqui pode
agregar valor a esta pesquisa, além de poder propagar o conhecimento gerado aqui a
outras.

A quinta e ultima melhoria esta associada a geragdo automatica dos cenarios de
execucdo utilizados para coordenar a execucéo do sistema legado e geracédo do log (ver
secdo 4.2). Neste trabalho, os cenarios foram criados manualmente com a ajuda do
usuario, necessitando de um tempo consideravel para isto. Assim, este processo pode
ser significamente melhorado com a utilizacdo de abordagens de geracdo automatica de
dados de teste (KHAMIS et al, 2012), (GIRGIS et al, 2005). Nestas abordagens, 0s
dados de entrada dos cenarios de testes sdo gerados automaticamente utilizando a
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combinacéo de analise estatica, dindmica e algoritmos genéticos. Com isto, ndo haveria
a necessidade de interacdo humana nesta parte do processo, 0 que pode aumetar
drasticamente a agilidade e precisdo na criagdo dos cenarios que serdo executados pelo
sistema para geracdo do log de execucéo.
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