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RESUMO

A andlise de processos tem desempenhado um papel fundamental na gestdo dos
negdcios. A maior parte das pesquisas e solugdes existentes para essa andlise focaliza muito
exclusivamente na analise quantitativa de processos através de métricas de desempenho e
indicadores de qualidade, possuindo menos recursos investigativos que permitam
compreender o porqué do comportamento observado. Técnicas de mineracdo de dados
possuem um papel importante neste contexto, oferecendo recursos para andlise causal de
comportamento. No entanto, as técnicas de andlise e monitoragdo de processos de negdcio sido
utilizadas de forma disjunta, ou seja, ndo existe uma integracdo ou complementacdo de
informagdo entre as diferentes abordagens de descoberta de conhecimento. Além disso, ndo
suportam a andlise seqiiencial dos fluxos de execuc¢do, prejudicando a investigacdo de
anomalias e comportamentos especificos.

Este trabalho propde um ambiente para a andlise de processos de negdcio com
recursos, que combinam e permitem explorar, de forma sinérgica, as informacdes advindas da
aplicacdo de técnicas de mineragdo seqiiencial, originalmente propostas para a Mineragdo do

Uso da Web, com aquelas sobre mensuracéo de processos, atividades e recursos.

Palavras-Chave: Geréncia de Processos de Negocio. Andlise de Processos de Negdcio.

Monitoragdo de Atividades de Negdcio. Mineracdo de Dados.



ABSTRACT

The processes analysis has performed an essential role in businesses management.
The majority of research efforts and existing solutions for this analysis focus very exclusively
on the quantitative analysis of processes through performance metrics and quality indicators.
Few of them investigate resources that allow understanding the reasons of the observed
behavior. Data mining techniques have an important role in this context, offering resources
for behavior causal analysis. However, the analysis and monitoring techniques of business
processes have been a disjoint use. Indeed, there is not an information integration or synergy
among different knowledge discovery approaches. Moreover they do not support the sequence
analysis of execution flows, harming anomaly investigate and specific behaviors.

This work proposes an environment for the analysis of business processes taking
into account related resources. Such environment permits the synergic exploration among
information originated from the employment of sequential mining techniques, previously used

by Web Usage Mining, with those from processes, activities and resources measurements.

Keywords: Business Process Management. Business Process Analysis. Business Activity

Monitoring. Data Mining.
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1. INTRODUCAO

As empresas estdo em constante busca por alternativas e solucdes que possam
reduzir os custos e maximizar os lucros. Para tanto, na década passada surgiu a idéia de gestdao
de processos de negécio ou BPM (acrénimo para Business Process Management). De acordo
com a Workflow Management Coalition' (WfMC) [WMC99], Processos de Negécio (PN), ou
simplesmente processo, € “um conjunto de um ou mais procedimentos ou atividades
relacionados, os quais coletivamente atingem um objetivo de negdcio, dentro do contexto de
uma estrutura organizacional que define papéis funcionais e relagdes”. As primeiras
abordagens de BPM objetivavam a automacio e controle dos processos, proporcionando as
empresas o conhecimento e dominio do funcionamento do seu negécio. Com o auxilio da
Tecnologia da Informacgdo (TI), diversas solucdes e ferramentas foram desenvolvidas para
gerenciar PN, e.g. Oracle Workflow [CHAO2] e Shark [OPE06], que sdo ferramentas
especificas de solucdes da categoria workflow.

Workflow é uma das tecnologias mais utilizadas para a automacio e controle de
PN. Workflow é definido pela WfMC como a automacgao de processos de negdcios, no todo ou
em partes, na qual documentos, informacdes ou tarefas sdo passadas de um participante para
outro, de acordo com um conjunto de regras procedurais. Um sistema de geréncia de
workflow (WIMS - Workflow Management System) € um sistema que define, cria e gerencia a
execucdo de workflows através do uso de um software, executando um ou mais motores
workflow [WMC99]. Um motor workflow é capaz de interpretar a defini¢do do processo,
interagir com participantes do workflow e, onde requerido, invocar o uso de ferramentas de
Tecnologia da Informagéo (TI) e aplicacdes. Em resumo, um sistema de gestio de workflow é
um tipo de sistema de geréncia de PN.

Com o passar do tempo, o termo BPM tornou-se mais abrangente. As
organizagdes ndo estdo mais interessadas em apenas acompanhar e controlar o andamento de
seus processos, mas sim em poder medi-los, associar valores a execugdo de cada instancia de
processo, atividade e recurso (tanto humano quanto computacional) e analisar seu
desempenho [CASO05a] [GOL04]. Desta forma, a organizacdo passou a poder verificar o
comportamento do negdcio e realizar modificacdes em seus processos, caso estas nio
atendessem aos objetivos estabelecidos. Business Process Analysis (BPA) [WES04], Business

Activity Monitoring (BAM) [AALO3] [DREO3] [HELO02] [WESO04], Business Process

" Entidade sem fins lucrativos, criada em 1993 com objetivo de aumentar a exploragdo da tecnologia workflow,
através do desenvolvimento de padrdes e terminologias comuns.
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Intelligence (BPI) [GRIO4] e Business Performance Management [GOL04], sio
denominacdes que representam esta nova abordagem de BPM. Por motivo de padronizacio,
utilizaremos neste trabalho o termo BPA para representar a drea de BPM destinada a anélise e
monitoragdo de PN.

Weske et al. [WES04] definem um ciclo de vida para BPM onde pode-se observar
a diferenga entre as abordagens de gestdo e andlise de PN. A Figura 1 (adaptada de [WES04])
ilustra este ciclo de vida. As fases de projeto, configuracdo e execugcdo dos processos
correspondem aos primeiros esforcos de BPM (automac@o e controle), exemplificados por um
sistema de geréncia de workflow (WfMS). A fase de diagnéstico, que corresponde a andlise

dos dados de execugdo, representa a nova tendéncia de BPM (andlise e monitoragao).

Diagnéstico

Andlise de

Processos de

Negomo (BPA) Gestio de

Execucdo do Projeto do >Processos de
Processo Processo Sistemas de Negocio

Geréncia de

Workflows (WfMS)

Configuracdo do Sistema

Figura 1 - O ciclo de vida BPM comparado com WfMS (adaptacao de [WES04]).

Diante desta nova realidade, sdo apresentadas propostas para a gestdo, andlise e
monitoragdo de PN, e.g. Data Warehouse (DW) especificos [CAS02] [LIS04] [SCHO4],
ambientes de BPM com suporte as novas necessidades [GOL04] [GRI04] e mineracao de
dados [AALOS] [CASO5b] [GRIO4] para a descoberta de conhecimento. Propostas de BPA
dizem respeito a sumarizagdes de dados histéricos [CAS05b] [GOLO04] [GRI04], monitoracao
das execugdes através de indicadores de desempenho (KPIs) [CASO5b] [GOLO04] [GRIO4] e
regras obtidas por mineracio [AALOS5] [AALO3] [GRIO4]. No entanto, nenhuma destas
abordagens utiliza minera¢do de dados para acompanhar de forma precisa a seqiiéncia de
atividades executadas por um conjunto de instancias de processos, prejudicando a andlise de
ordem de execucdo de atividades e identificacdo de possiveis anomalias na execucdo do
negdcio ou problemas de modelagem do processo. Além disso, as técnicas de andlise e
monitoragdo de processos sdo utilizadas de forma disjunta, ou seja, ndo existe uma integracao
ou complementacdo de informacdo entre diferentes abordagens de descoberta de
conhecimento.

Mineracdo do Uso da Web (MUW) € a 4rea de pesquisa que visa extrair padroes
de comportamento (navegacao) do uso da web [COQO99] [SRIO0]. Spiliopoulou et al. [SPIO0]

[SPI98], seguindo esta linha, desenvolvem uma técnica de mineracio de seqiiéncias, a qual
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possibilita a andlise dos caminhos percorridos (seqii€ncia de paginas acessadas). Com isto, é
possivel contrastar o uso esperado com o uso real de um site, analisando sua efetividade e
design. Tristdo et al. [TRI04] apresentam a ferramenta WebPath para a mineracdo e andlise de
padroes seqiienciais do uso da web, a qual implementa os algoritmos de mineracdo de
seqiiéncia propostos por Spiliopoulou et al. [SPIOO] [SPI98]. Tristdo et al. [TRIO6]
apresentam um estudo no qual utiliza-se WebPath no contexto de andlise de PN. O objetivo
desse estudo foi verificar a capacidade de obtencdo de informagdes com o uso dessa técnica,
sobre dados de execucdo de PN. Como resultado, obteve-se um conjunto de informacdes nao
apresentadas pelas demais técnicas (Capitulo 3) como, por exemplo, (a) o acompanhamento
mais preciso da execucdo das atividades (b) a identificacdo de possiveis anomalias de
execucdo e (c) o nivel de convergéncia entre as atividades, i.e. qual a probabilidade de uma
instdncia de processo seguir um ou outro caminho. Esse estudo também demonstrou uma
limitacdo no que diz respeito a visualizacdo de padrdes envolvendo um grande nimero de

atividades, sendo necessario complementa-la com mecanismos de abstracéo.

1.1. Caracterizacdo do Problema

As primeiras propostas de BPA focam muito exclusivamente na andlise
quantitativa de processos através de métricas de desempenho e indicadores de qualidade.
Atualmente estdo sendo pesquisadas propostas possuindo recursos investigativos que
permitam compreender o porqué do desempenho observado, e.g. técnicas de classificacdo
(arvores de decisao) [GRIO4] e de seqiiéncia [AALOS5]. No entanto, ainda existe uma caréncia
de recursos para integrar informacdes de diferentes técnicas de mineracio de dados e
evidencia-se a falta de uma abordagem destinada a andlise estrutural de PN para o
acompanhamento detalhado dos fluxos de execugdo e que ofereca capacidades de andlise mais
especificas a visdes do processo de negbcio, ou que resultem em padrées de andlise
envolvendo apenas instancias com caracteristicas especificas as necessidades e interesse do

usuadrio.

1.2 Objetivos

Este trabalho propde um ambiente para a andlise de processos de negdcio que

oferece recursos que combinem e permitam explorar, de forma sinérgica, as informagdes
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advindas da aplicacdo de técnicas de mineracdo seqiiencial com aquelas sobre mensuragéo de
processos, atividades e recursos. A idéia deste trabalho € ilustrada pela Figura 2. Dado fluxos
de execucgdo, verifica-se o seu desempenho mediante as métricas pré-estabelecidas que
representem os objetivos da empresa. Da mesma forma, dado um conjunto de processos que
apresentam um desempenho para suas métricas, tenta-se compreender o seu comportamento

pela anélise do fluxo de suas instincias.

Distribuicdo

al(1,)  a2(1,) ad(1,)

oo% 3 oms O :
a3(1,)) a4(1,)
O O 40%  60%

10% 100%

Fxplicacd

Figura 2 — Estrutura x métricas.

Visando obter informagdes relevantes com a aplicacio de técnicas seqiienciais de
processos complexos, propde-se a incorpora¢do de mecanismos de abstracdo no ambiente
sendo proposto, para prover ao usudrio um suporte a andlise de padrdes de execugdo
complexos, além de possibilitar diferentes visdes do mesmo processo. Estes mecanismos
objetivam auxiliar o analista na defini¢ao de atividades de interesse, podendo ser consideradas
tanto para restringir as atividades que fazem parte do dominio de andlise, quanto para
visualizar os resultados, permitindo generalizar ou especializar as visdes dos padrdes de
execucao resultantes (fun¢io andloga aos mecanismos de OLAP).

Séo duas as contribuicdes desta pesquisa:

¢ Integracdo de informagdes oriundas de diferentes técnicas de KDD (Knowledge

Discovery in Databases);

e Mecanismos que permitem aplicar a técnica de mineragdo seqiiencial a processos

de negdcio complexos, i.e. que envolvem um grande nimero de atividades e

fluxos de execucao.

1.3. Estrutura do Trabalho

Este documento estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta alguns
conceitos, definicdes e informacdes relacionadas a gestdo e andlise de processos de negdcio.

O Capitulo 3 apresenta algumas propostas de trabalhos relacionados a este estudo mostrando
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os avangos e limitacdes existentes. Uma proposta de ambiente de BPA, denominada FlowSpy,
¢ apresentada no Capitulo 4 e nele sdo detalhados os servicos e funcionalidades de cada
componente, dando destaque aos componentes propostos para possibilitar a sinergia de
informagdo entre técnicas de andlise (estrutural e quantitativa) e para facilitar a andlise e
interpretacdo dos fluxos de execugdo de instincias de processos de negdcio. O Capitulo 5
apresenta experimentacdes onde sio detalhadas, na forma de casos de uso, as funcionalidades
dos componentes propostos neste trabalho e apresentados no capitulo anterior. Por fim, o
Capitulo 6 apresenta uma visdo geral de todo o trabalho, expondo conclusdes e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Gestao de Processos de Negocio

Gestao de processos de negdécio, ou Business Process Management (BPM) diz
respeito a automacdo, descricdo, controle, andlise e monitoragdo de PN. Aalst et al. em
[AALO3] definem BPM como sendo “um suporte ao processo de negécio usando métodos,
técnicas e software para projetar, representar, controlar e analisar processos operacionais
envolvendo pessoas, organizagdes, aplicagdes, documentos e outros recursos de informagéo”.

Workflow € uma das tecnologias mais utilizadas para a automacio e controle de
PN. Para o estudo e compreensdo deste assunto, deve-se levar em consideragdo alguns
conceitos relacionados a tecnologia workflow. De acordo com a WfMC [WMC99]:

® Sub-processo: ¢ um processo iniciado ou chamado por outro processo ou sub-
processo, sendo responsdvel pela execugdo de parte do processo maior.

e Atividade: uma descricdo de uma parte de trabalho que dd forma a uma etapa
l6gica dentro de um processo. Pode ser categorizada como manual ou
automatizada.

e Instincia (de processo/atividade): € a representacdo de uma execugdo de um
processo, ou de uma atividade dentro de um processo, com os seus dados
associados. Cada instancia tem sua identidade visivel externamente e um estado
interno préprio e representa uma linha separada de execucdo de processo ou de
atividade, podendo ser controlados de forma independente.

e Participante do workflow ou Ator ou Recurso: é quem executa o trabalho
representado por uma instancia de atividade de um workflow (é aquele que atua).

Recursos podem ser pessoas ou processos automatizados.

Existem indmeras formas de modelagem de workflow, sendo redes de Petri (Petri
Nets) e diagrama de atividades UML’ os mais utilizados. A Figura 3 ilustra o processo de
negocio “pedido de pagamento” e sua representacio, de acordo com o diagrama de atividades
UML 2.0. Neste exemplo, inicialmente o banco deve receber um pedido de pagamento (inicio
da atividade). Apds o recebimento do pedido, o banco pode rejeitd-lo (quando o pedido é

simplesmente fechado, e o fluxo encerrado) ou aceitd-lo. No caso de aceitacdo o pedido de

* Unified Modeling Language (UML) é uma especificacio definida pela OMG destinada a modelar ndo apenas
estrutura, comportamento e arquitetura de aplicagdes, mas também processos de negdcio e estrutura de dados.
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pagamento deve ser preenchido corretamente e apds o término desta atividade, duas outras
atividades sdo iniciadas: envio do pedido de pagamento e o envio da fatura. Estas duas
atividades sao executadas paralelamente de forma assincrona. No primeiro fluxo, apenas deve
ser enviado o pedido de pagamento. Ja no segundo fluxo, a acio de envio de fatura gera o
artefato fatura e a partir deste artefato é habilitada a realizagdo do pagamento desta fatura.
Apés o pagamento, deve-se esperar a confirmagdo do pagamento. O pedido de pagamento é
finalizado como pago, s6 apds o término dos dois fluxos de execugio.

Além deste(s) fluxo(s) bdsico, a qualquer momento entre a execucdo das
atividades receber pedido, preencher pedido e enviar pedido, o processo de pedido de
pagamento poderia ser cancelado e todo processo finalizado (representado pela
“Interruptible ActivityRegion”) caso houvesse identificado alguma irregularidade ou recebido
uma ordem explicita de cancelamento por parte de algum setor do banco competente a esta
questdo. Apenas ao nivel de exemplificagdo, um dos fluxos de execucdo foi representado pelo

conector ActivityEdge “A”.
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Figura 3 — Diagrama de atividades (pedido de pagamento).

(Fonte: [OMGO04])

2.2. Analise de Processos de Negocio

Aos poucos, foi percebendo-se a necessidade de ndo apenas automatizar e
controlar, mas também de medir, analisar e monitorar os PN. Atualmente, o principal objetivo
¢ obter algum tipo de conhecimento ttil sobre os dados gerados pelas ferramentas de controle
de PN de modo a reduzir o tempo e o custo do produto ou servi¢o, e aumentar a qualidade e

satisfagdo do cliente. Tendo em vista esta nova necessidade de mercado, vem surgindo um
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novo campo de pesquisa conhecido como Business Process Analysis (BPA) [GRIO4]
[WESO4]. Para Weske et al. [WES04], BPA é uma importante drea de pesquisa que aborda a
andlise de processos de negdcio, aspecto negligenciado pelas ferramentas de workflow
tradicionais, indo de encontro as limita¢des das solugdes tradicionais de BI (Business
Intelligence).

Além de obter conhecimento ttil e valido, Melchert et al. [MELO4a] [MELO4b]
afirmam que o principal desafio de BPA estéd relacionado com a anélise em tempo real, ou
seja, reduzir a laténcia (periodo) do tempo entre a ocorréncia de um evento do negdcio que
requeira uma acdo apropriada pela organizacdo e a tomada de decisdo realizada. Segundo
Melchert et al. [MELO4a] [MELO4b], a anélise em tempo real € compreendida pela reducdo
de trés tipos de laténcia:

e Laténcia de Dados — tempo entre a ocorréncia do evento do negdcio e o
armazenamento dos dados apropriados para a andlise.

® Laténcia de Andlise — tempo gasto para a realizacdo da andlise de dados e
armazenamento de informacao, desde a disponibilizag¢do dos dados.

e Laténcia de Decisdo — tempo entre a entrega de informacéo e a tomada de decisdo
propriamente dita. Este tipo de laténcia depende muito do tipo de dados, da forma
de visualizd-los e o tempo que os responsdveis t€ém disponivel para analisar,
decidir e executar suas decisoes.

Golfarelli et al. [GOL04] afirmam que a reducdo destas laténcias ndo é
considerada pelas solugdes tradicionais de BI. Tendo em vista as necessidades e desafios
encontrados na andlise e monitoracdo de PN, Golfarelli et al. [GOLO0O4] propuseram uma
arquitetura completa para a andlise e monitoracdo de PN. Nesta arquitetura, representada pela
Figura 4, pode-se identificar os componentes responsdveis pela reducdo das laténcias de
dados, analise e decisio.

Na reducdo da laténcia de dados as principais dificuldades dizem respeito ao
controle de dados e interacdo entre atividades, a interpretacdo de eventos que acontecem em
diferentes aplicacdes relacionados a um mesmo processo e a integragcdo de dados. Isto porque
muitos processos possuem uma infra-estrutura de suporte a informagdo composta por uma
variedade de aplicacdes e de ambientes heterogéneos e distribuidos (e.g. CRM, SCM, ERP,
EAI e workflow) [HELO2]. Técnicas de KDD estdo sendo aplicadas para a integracdo de
dados discrepantes e distribuidos, mais precisamente as etapas de conhecimento do dominio
da aplicagdo, criacio de um conjunto de dados (selecdo), limpeza de dados e pré-

processamento e transformacdo dos dados (ETL - Extraction, Transformation e Loading).
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Alem destes, integradores de dados em tempo real (RTI — Right-Time Integrator) e
armazenamento dindmico de dados (DDS — Dynamic Data Store) sdo propostas para a
reducdo da laté€ncia de dados. Trabalhos como [CAS05b] [CAS02] [LIS04] [SCH04] abordam

a criacdo de DW e bases analiticas de dados para a unificag@o e disponibilizacdo dos dados.
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Figura 4 — Proposta de arquitetura para BPA (adaptada de [GOL04]).

Na redugdo da laténcia de andlise o principal desafio estd em proporcionar as
empresas um melhor entendimento da situagdo de seus negdcios € um aumento no poder de
decisdo sobre os processos. Para isto sdo utilizadas tanto as técnicas e ferramentas de BI
tradicionais, tais como minera¢do de dados e ferramentas OLAP que atuam sobre dados
histéricos armazenados em bases de dados relacionais ou em DW modelados para andlises
especificas, quanto as novas tendéncias de BI, identificadas na Figura 4 por BAM, que
possibilitam definir métricas (KPI manager) de acordo com os objetivos da empresa e medir
continuamente os processos através de indicadores de desempenho (KPIs — Key Performance
Indicators), ferramentas e técnicas de mineragdo sobre dados dindmicos (rule engine). A
Secdo 2.3 apresenta algumas técnicas de mineragdo de dados. Destaca-se a técnica de
mineragdo seqiiencial para obter conhecimento sobre os fluxos de atividades.

O principal objetivo da redugdo da laténcia de decisdo é dar acesso a informacgao

gerada, de modo a suportar diferentes tipos de visualizacdes, filtrar e disponibilizar diferentes
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visdes sobre os mesmos dados do processo segundo diferentes Oticas da organizacdo. Isto
porque, normalmente a empresa estd dividida em diferentes niveis organizacionais, e cada
nivel estd interessado em diferentes objetivos ou perspectivas de andlise. Por exemplo, o
diretor da empresa pode estar interessado em verificar o gasto mensal ocasionado por um
conjunto de instdncias de um determinado processo e um gerente de projeto pode querer
analisar o tempo gasto por cada recurso humano presente nestas execugdes. Golfarelli et al.
citam em [GOLO4] que a estrutura de uma organizacdo € normalmente dividida em 3 niveis
hierdrquicos: nivel estratégico, onde é definida a estratégia global da empresa, e niveis tético e
operacional, nos quais definem seus objetivos levando em consideragdo as metas
estabelecidas na estratégia global (andlise fop-down). Por outro lado, informacdes e
indicadores de desempenho coletados em niveis inferiores podem ajudar no ajuste e tomada

de decisdo pelos niveis superiores (andlise bottom-up).

2.3. Mineracao de Dados

A descoberta do conhecimento em base de dados ou KDD (Knowledge Discovery
in Databases) é o processo ndo trivial de identificacdo de padrdes que sejam validos, novos,
potencialmente tteis e compreensiveis [FAY96]. O processo de KDD refere-se ao conjunto de
etapas que produzem conhecimentos a partir de dados e, entre elas, a mineracdo dos dados
(data mining) que € a etapa que transforma dados em padrdes [FAY96]. O processo KDD
envolve varios passos, resumidos como [FAY96]: (a) conhecimento do dominio da aplicagdo,
(b) criacdo de um conjunto de dados (selecdo), (c) limpeza de dados e pré-processamento, (d)
transformacgdo dos dados, (e) mineracdo de dados, (f) andlise e interpretacdo e (g) utilizacdo
do conhecimento obtido.

No processo de BPA todas estas etapas de KDD devem ser levadas em
consideracdo para que se possa obter algum tipo de informacdo vdlida e util pela
transformacgdo dos dados referentes a definicdo e execugdo dos processos de negdcio.

Algumas técnicas de mineragdo de dados t€m sido mais utilizadas do que outras
para a andlise de PN. A escolha de uma técnica de mineracdo depende muito do tipo de
informag@o que se deseja obter. Sdo alguns exemplos de técnicas de mineracio usadas para a
analise e monitoracdo de PN [HANO1]:

e Associacdo - objetiva encontrar conjuntos de itens que ocorrem juntos em uma

base de dados e, a partir deles, formar regras de associagdo. As regras de
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associac@o sdo representadas na forma X = Y (1é-se X implica Y). Em processos
de negdcios, regras de associacdo podem mostrar, por exemplo, que quando uma
atividade X faz parte de um determinado processo, em 90% dos casos a atividade
Y também aparece no mesmo processo. Este tipo de relacdo pode ser estabelecido
entre recursos, tempo de execucdo de um processo e/ou atividade, etc.

e C(lassificacdo - objetiva classificar casos em diferentes classes, baseado em
propriedades (atributos) comuns entre um conjunto de objetos em uma base de
dados. O modelo de classificagdo construido € utilizado para predizer classes de
novos casos que serdo incluidos em um banco de dados. Em processos de
negocios, modelos de classificagdo podem ser construidos para caracterizar ou
prever, por exemplo, se um processo serd concluido ou néo.

® Agrupamento - diferentemente da classificacdo, no agrupamento as classes de
dados ndo sdo conhecidas, ou seja, a aprendizagem é ndo supervisionada. O
processo de agrupamento visa a criacdo de classes. Em processos de negdcios, o
agrupamento, pode ser aplicado, por exemplo, para agrupar atividades, processos
ou recursos, de acordo com caracteristicas similares.

® Seqii€ncia - o objetivo primdrio é encontrar todos os padrdes seqiienciais com um
suporte minimo pré-definido, isto é, a porcentagem de seqiiéncias de dados que
contém o padrio que estd acima de um limite fornecido. Os padrdes identificados
sdo representados na forma de seqiiéncias que refletem a ordem cronolédgica das
ocorréncias. Em andlise de PN, a técnica de mineragdo seqiiencial normalmente é
utilizada para a descoberta do modelo de processos e alinhamento do negécio,
conforme trabalho apresentado por Van der Aalst [AALQOS]. Tristao et al. [TRIO6]
propdem o uso dessa técnica para a compreensdo e andlise detalhada de fluxos de

execucdo (seqiiéncia de atividades).

2.3.1. Técnica Seqiiencial MUW

A Mineragio do Uso da Web (MUW) [SRIOO] visa extrair padrdes de
comportamento no uso de sites web. Ela tem como principal fonte de dados o log do servidor
web, que registra todos os acessos as paginas feitos por usudrios. Spiliopoulou et al. [SPIO0]
[SPI98] propuseram uma técnica de mineragdo de seqiiéncias voltada a MUW, a qual

possibilita a andlise dos caminhos percorridos (seqiiéncia de pédginas) em sites. Assim, é
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possivel contrastar o uso esperado e o real de um site, analisando sua efetividade e projeto.
Tristdao et al. [TRI04] apresentam WebPath, uma ferramenta de mineracio e visualizacdo de
padrdes do uso da web, a qual disponibiliza a técnica de minerag¢do de seqii€ncias proposta
por Spiliopoulou et al. [SPIO0] [SPI98] para possibilitar a anélise dos caminhos percorridos
(seqiiéncia de pdginas) através de uma interface orientada a formuldrios para que o usudrio
especifique as propriedades dos padrdes de navegagao sobre os quais tem interesse.

Na técnica de mineracdo seqiiencial do uso da web, os fluxos de execugdo
(seqiiéncia de paginas) sdo obtidos a partir de um log de execug@o previamente preparado,
contendo todas as paginas acessadas pelos usudrios, e posteriormente organizados em uma
estrutura de arvore do tipo frie, denominada drvore agregada. Por exemplo, considere um log
contendo 6 tipos diferentes de seqiiéncias de paginas, doravante chamadas de fluxos,
conforme esbocado na Figura 5.1. O nimero entre parénteses indica quantas sessdes seguiram
por um determinado fluxo. A arvore agregada (Figura 5.II) organiza esses fluxos unificando

113 ’7

aqueles que possuem paginas em comum (e.g. iniciar pela pagina “a” ou pela pagina “b”). Ela
possui um nodo raiz (*) que representa o nimero total de sessdes analisadas e os demais
nodos (paginas) sdo representados na arvore por uma tripla [P, O, A], onde P representa a
pagina visitada, O a ocorréncia desta pagina no fluxo e A o nimero de acessos desta
ocorréncia de pagina (e.g. o nodo [b; 2; 6] significa a segunda visita da pagina ‘b’ no fluxo,

observado em 6 sessdes). Arestas entre os nodos descrevem os caminhos percorridos.

1 abe(d PSP TP .
3 el {)2) | P [e; 1; 1—[f 1. 3] ¢
S 3 bee() || [a: 1; 21 —'{!’,.,1.,?.?<
;4. abef(3) A le; 1; 10] :
© 5. a-b-c(10) Jl T 1: 34F [c 1; 2]
: 6 bdbe(d) " """ A [d‘IS]—[bZS]/
caminhos de acesso : [b; 1; ’3< NCRE ‘”
(n® de fluxos por caminho)|| - : 1, 7] — [e; 1, 7]
’/ i :::::‘r‘r:.::::::::::: rrrrrrrrrrrrrrrrr gr:k;é;"e' ’a'g'}"e'g"éaé rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr /

visualizagdo do padrio

*[b; 1: 34] [e; 1; 1]
.

criténos de consx.;fra

' Atividade Inicial:

i-id=b :
: : ‘ [d; 1; 8] [b; 2; 8] e 1; 4]
: Atividade Final: : O B} O :
-id=e ‘ [c:1: 7] [e: 1. 7]

Figura 5 — Mineracio e visualizacio de padrdes de navegacio.

Sobre a arvore agregada aplica-se o algoritmo de mineracdo seqiiencial mediante
e 9

critérios de consultas (e.g. caminhos que comeg¢am na pagina “b” e terminam na pagina ‘“‘e

como ilustrado na Figura 5.11I), resultando em padrdes de acessos (sub-caminhos da arvore),
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que sdo visualizados graficamente também na forma de arvore (Figura 5.IV). Nela, os
diferentes fluxos da arvore agregada que atendem as caracteristicas desejadas sdo unificados.

As propriedades (critérios) que o usudrio pode definir para dirigir a consulta de
padrdes seqiienciais sdo: (a) conteddo (URL ou titulo que identifica a pagina inicial e/ou
final), (b) estrutura (tamanho do padrao) e (c) estatistica (a ocorréncia de uma pégina na trilha,
ou uma medida relativa a freqiiéncia de acessos feitos a uma pagina). No caso da medida
estatistica de freqii€ncia de acesso, as opcdes sdo o niimero absoluto de acessos, o suporte
(propor¢ao de acessos sobre o total de sessdes no log), ou o grau de convergéncia (razdo dos
acessos entre a pagina inicial e final de um padrio), este ultimo somente disponivel para a
pagina final. A Figura 6 representa a interface de consulta disponivel em WebPath para a
definicdo das propriedades e busca de padrdes.
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Figura 6 — WebPath: interface de consulta (definicao de critérios)
No exemplo, o usudrio solicita todos os padrdes seqiienciais que contenham como
pagina inicial a pagina “Area de Publica”, “Aula Inicial”, “Aulas” ou “Login” e como péagina
final a pagina “Férum” ou ‘“Materiais” (critério de contetido). Além disso, as pdginas inicial e

final devem possuir no minimo 10 acessos, contudo a pagina inicial deve representar o seu
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primeiro acesso na sessdo e a pagina final o segundo (critérios de estatistica). Outra restri¢do é
com relagdo ao tamanho do padrio que deve conter entre duas e dez paginas (critério de
estrutura).

A Figura 7 ilustra a interface de visualizagdo (parte superior) e um padrdo obtido

com o uso de WebPath (parte inferior) na forma de arvore agregada.
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Figura 7 — WebPath: interface de visualizacio.

Analisando o exemplo, pode-se verificar que o padrdo obtido descreve os
possiveis caminhos para se chegar a pagina de Forum, a partir da pagina de Login do site.
Levando em consideragdo as informacdes de ocorréncia e suporte, pode-se concluir que das
31 sessOes que acessaram a pagina de Login pela primeira vez, ocorréncia (Oc) igual a 1,
apenas 8 chegaram na pdgina de Férum. Além disso, analisando as ramifica¢des, pode-se
observar que das 8 pessoas que chegaram na pagina de Forum, 3 vieram diretamente da
pagina Login e 5 passaram antes pela pagina de Dinamica (Pg: 9). Maiores informagdes

referente a interface de visualizacdo podem ser obtidas consultando [TRI04].
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2.4. Consideracoes

A gestdo de processo de negdcio possibilita um maior controle e acompanhamento
das atividades pertencentes a um processo. Solu¢des para a gestdo de PN devem levar em
conta tanto a capacidade de automacgdo e controle, quanto a capacidade de andlise e
monitoragdo dos dados de execucdo de PN.

Ter uma percepcdo do andamento dos negdcios mais proximo da realidade
possibilita identificar o quanto antes anomalias de execucdo dos processos, bem como prever
possiveis falhas e simular melhorias tanto na definicdo quanto na execuc¢do de processos. Esse
rapido poder de reacdo proporciona redugio de custos, aumento da qualidade e satisfacdo dos
clientes e maior valor da decis@o tomada para o negécio [MELO4a].

A escolha e uso de uma ou de outra técnica de mineracdo depende muito do
dominio de andlise. Por exemplo, a técnica de classificacdo pode ser utilizada para gerar um
modelo de previsdo, e.g. arvores de decisdo [GRIO4]. Técnicas de mineragdo seqiiencial tém
sido utilizadas para descoberta do modelo do processo e alinhamento do negécio [AALOS].
Por outro lado, no dominio da minera¢do do uso da web, a técnica de mineragdo seqiiencial
tenta identificar as seqiiéncias das paginas mais freqiientes, e assim, obter um melhor
entendimento sobre o comportamento dos usudrios, da estrutura e do contetido das paginas.
Este beneficio pode ser transposto & drea de PN.

A seguir sdo apresentadas algumas abordagens dedicadas a reducdo da laténcia de
dados, andlise e decisio em PN. Para cada trabalho, verifica-se suas contribuicdes e
limitacdes no que diz respeito a andlise de PN. Desta forma, obtemos uma visdo geral de
todos os esforcos na busca por descoberta de conhecimento em PN, evidenciando a
inexisténcia de técnicas para a andlise do fluxo de execucdo de atividades e a ndo integracio

de informacdo (falta de sinergia) entre as técnicas existentes.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns estudos relacionados a BPA, com a
finalidade de expor o quanto ji se evoluiu nesta linha de pesquisa. Para cada estudo sdo
apresentadas técnicas para a solucdo dos problemas mencionados anteriormente, e sua devida
contribuicdo para a reducdo do tempo entre a geracdo de um evento (execugdo de processos) e
a tomada de decis@o. Também € examinado se existe uma sinergia entre os componentes para
analise, propostos pelas diferentes abordagens. Por fim, tendo em vista estes estudos e
pesquisas para a obtencdo de informacao sobre dados de PN, tem-se uma visdo geral do que é
tratado ou ndo pelos trabalhos. Tendo em vista o cendrio apresentado, realiza-se a

caracterizagdo do problema a ser resolvido por este trabalho.

3.1. Business Process Intelligence

Business Process Intelligence (BPI) é um ambiente proposto por Grigori et al.
[GRIO4] [SAYO1], o qual possibilita a anélise, monitoracdo, otimizagdo, predicdo e controle
de PN. Para suportar estas técnicas, BPI possui uma arquitetura muito similar aquela proposta
por Golfarelli et al. [GOLO04], descrita na Secdo 2.2. BPI apresenta alternativas de solucdo
para a reducdo das laténcias de dados, andlise e decisao.

Para a reducfo da laténcia de dados, BPI conta com um extrator de dados de logs
de processos (PDW Loader) e uma estrutura de armazenamento especifica aos dados de
processos de negdcio, denominada Process Data Warehouse (PDW). O PDW [CAS02] € uma
base analitica de dados composta por tabelas “fato” (objeto de andlise) e “dimensdo”
(perspectiva de andlise), organizadas estruturalmente pelo formato constelacdo de fatos
[HANO1].

Desta forma, os dados podem ser analisados tanto por ferramentas comerciais, tais
como Crystal Reports ou Oracle Discoverer, quanto por um componente especifico para PN,
denominado Business Process Cockpit (BPC). Adicionalmente, o PDW contém um grande
numero de informagdes agregadas que descrevem tipicas métricas de desempenho, tal como a
eficiéncia de um recurso. Desta forma, este modelo analitico possibilita, de forma rdpida, a
execucdo de diferentes tipos de andlises e relatérios de acordo com as necessidades do

analista. Por exemplo, usudrios podem analisar quantas instidncias de processo, em um
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intervalo de tempo, s@o iniciadas por certo usudrio (andlise do fato processo em relagdo as
dimensdes tempo e recurso).

Como solugdo ao desafio da reducdo da laténcia de andlise, BPI dispde de uma
variedade de técnicas de mineragdo e recursos analiticos sobre os dados do PDW. Para
permitir uma melhor interpretacio e compreensdo da execucdo dos processos, foi incorporada
no PDW a andlise semantica de processos, a qual objetiva a categorizagio das execucdes de
PN com relagdo a conceitos do dominio dos processos de negécio (e.g. “aprovado” vs
“rejeitado”, “rdpido” vs “médio” vs “lento”). A andlise semantica de processos ¢ apresentada
em trés formas: andlise de comportamento, definicdo de taxonomia e regides de processo.

A andlise de comportamento permite a identificacdo de instdncias de processos
que possuam caracteristicas de interesse para o analista. Ela € realizada através de templates.
Um template é uma definicdo parametrizada de um comportamento como, por exemplo,
“instancias de processo P nas quais um nodo N tenha sido executado mais do que T vezes”.
Para realizar uma andlise de comportamento o usudrio deve apenas instanciar um destes
templates fornecendo os valores para os pardmetros pré-definidos. Os templates sdo
implementados por meio de consultas SQL.

Defini¢do de taxonomia possibilita classificar instincias de processo definidas
pelo usudrio. Cada taxonomia pode ser associada a um comportamento, significando que uma
determinada instdncia de processo € classificada por certa taxonomia e se a instincia de
processo possui tal comportamento.

Regido de processo é uma parte de um processo que pode ser tratada como uma
unica unidade de uma perspectiva de andlise de negdcio. Regides de processo sdo definidas
pela selecdo de um nodo inicial i e um conjunto £ de nodos finais f em um determinado
processo P, o qual i e E identificam um sub-grafo G de P. Este sub-grafo deve satisfazer
certas restri¢des:

e ;| tem somente um arco de entrada, vindo de fora de G;

e somente nodos f ndo terminais podem possuir arcos com nodos de fora de G,
sendo que este nodo f deve possuir apenas um arco de saida;

¢ todos os outros arcos de G devem ligar nodos contidos em G.

Pode-se relacionar regido de processo com a definicdo de um sub-processo. A
idéia é poder abstrair um conjunto de atividades contiguas, que ndo sejam de interesse da
analise, em uma espécie de caixa preta, onde o analista tenha apenas a visdo de entrada e saida

desta regido. Com o uso desse tipo de recurso busca-se facilitar a compreensdo e andlise da
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execucdo de PN, eliminando nodos, ou conjuntos de atividades, de acordo com o interesse de
analise dos diferentes niveis organizacionais.

No que tange as técnicas de mineragdo, BPI possui um componente especifico, o
Process Mining Engine (PME). Ele utiliza a técnica de classificagdo (arvores de decis@o)
tanto para a andlise de comportamentos especificos, tal como a execugdo de certos caminhos
em instancias de processo, quanto para a geragdo de modelos de predi¢do, usados para prever
o comportamento e o desempenho de instancias de processos, atividades e recursos.

Como solucdo ao desafio da reducdo da laténcia de decisdo, BPI possui o
componente Business Process Cockpit (BPC). Ele é uma camada de apresentagdo baseada em
uma interface grafica que prové relatdrios, alertas de situagdes criticas e defini¢do de
consultas de modo intuitivo, sem a necessidade de escrever codigo ou conhecimento prévio
por parte do usudrio. Uma importante caracteristica do BPC é a visualizacdo dos dados de
execucdo de processos (e de métricas de qualidade relacionadas) de acordo com diferentes
perspectivas: sistema, processos, recursos ou servicos. Uma perspectiva identifica a entidade
de processo que € o foco da andlise. Por exemplo, sobre uma perspectiva de servigo, o usudrio
deve ser capaz de visualizar métricas sobre os servigos solicitados durante a execugdo do
processo de negdcio. No entanto, ndo hd uma sinergia entre as diferentes formas de obtencao

de informacao.

3.1.1. iBOM

Castellanos et al. [CASO5b] apresentam uma plataforma para o gerenciamento de
operacdes de negdcio inteligente denominada iBOM. Essa plataforma pode ser considerada
uma extensdo da ferramenta BPI (Secdo 3.1), a fim de solucionar algumas limitag¢des
presentes na primeira abordagem.

iBOM apresenta um novo componente denominado Abstract Process Monitor
(APM), o qual incorpora a idéia de visdo abstrata de processo. A partir deste componente, o
usudrio define quais atividades de um processo ele deseja analisar/monitorar desde a captura
dos eventos. Desta forma, os usudrios véem os processos com diferentes niveis de abstracio e
diferentes visdes de andlise podem ser obtidas sobre o mesmo conjunto de dados. E
importante ressaltar que, diferentemente da abordagem anterior (BPI), limitada a um sistema
de workflow, APM possibilita a definicdo e monitoracio de atividades executadas por

sistemas heterogéneos, distribuidos e autonomos.
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iBOM também permite que o usudrio possa definir de forma grafica métricas em
diferentes perspectivas, bem como especificar a forma de computa-las. A grande contribuicdo
de iBOM estd em permitir ao usudrio que ele possa escolher o que medir e de que forma isto
serd computado, dando a liberdade de medir o processo da forma que melhor lhe convier.
Cada métrica € caracterizada por:
e Nome Unico;
¢ Tipo de objeto a ser medido (recurso, instincia de processo, ou tipo de processo),
também mencionado como foco. Define a abrangéncia da medic¢ao. Por exemplo,
se for uma instancia de processo a métrica € aplicada a cada instancia;
¢ Consulta para a computagdo da métrica;
¢ Tipo de dado que representa o tipo de métrica, que pode ser numérico ou logico;
e Indicagdes de quais valores de métricas sdo consideradas desejdveis ou
indesejaveis (i.e. KPIs). Por exemplo, para métricas numéricas, isto € especificado
pela definicdo de escalas com algum valor associado (verde, amarelo, vermelho).
Além das técnicas disponibilizadas por BPI como, por exemplo, drvore de decisdo
(classificagdo), iBOM incorpora uma nova técnica de otimizacdo denominada what-if
analysis. Nesta técnica, o usudrio cria uma defini¢do de processo abstrato e verifica o seu
comportamento de execucdo. Depois, ele realiza modificacdes sobre esse modelo, inserindo
novos valores aos parametros do processo abstrato, simulando configuragdes de execucdo
para verificar o comportamento deste processo, caso apresente determinado cendrio de
execucdo. Com isso é possivel comparar as diferentes situacdes de execucdo de um processo e

conhecer quais cendrios sdo propensos a apresentar resultados indesejaveis.

3.2. Delta Analysis e Conformance Testing

Van der Aalst [AALOS] afirma que mineracdo de processos objetiva prover
técnicas e ferramentas para descobrir padroes de processos, controle e dados a partir de logs
de eventos. A idéia basica da mineracdo de processos é diagnosticar processos de negdcio
pela mineragdo de eventos registrados em logs de execug¢do. A mineragdo de processos
proporciona trés tipos de informacao: descoberta, comparagdo e predicdo de processos. A
descoberta objetiva a geracdo de um modelo de processo, quando nao definido em um modelo
explicito anteriormente. Dessa forma, pela identificagdo das atividades e seqii€ncia em que

sdo realmente executadas, é possivel descobrir como as pessoas e procedimentos do negdcio
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interagem. Quando a organizacdo tem um modelo pré-definido, a mineracdo de processos
objetiva verificar o alinhamento do negécio através da comparacdo do modelo pré-definido
com a real execucdo. Por exemplo, pode-se identificar que caminhos originalmente
modelados ndo estdo sendo executados ou que estdo sendo executados caminhos néo previstos
no modelo original. A predicdo é usada para detectar, o quanto antes, comportamentos
inesperados que requerem acdes corretivas como, por exemplo, alterar alguma medida de
desempenho quando utilizado uma técnica de mineracdo preditiva baseada em dados
histéricos (e.g. arvores de decisao [GRI0O4]).

Van der Aalst [AALOS] apresenta duas técnicas de mineracdo de processos
relacionadas a comparacgdo: Delta Analysis e Conformance Testing. Delta Analysis é utilizada
para comparar o processo real, representado por um modelo de processo obtido através de
mineragdo de seqii€ncias de atividades, com algum processo pré-definido representando o
sistema de informagdo. Contudo, esta abordagem tem dois problemas: (a) é necessario utilizar
outra técnica de mineracdo para descobrir a partir de logs de execucdo o processo real e (b)
ela ndo prové medidas quantitativas para medir a relacdo de similaridade entre o modelo
definido e o gerado pelo log. Conformance Testing é abordada como uma solucdo alternativa
a estes problemas. A idéia bdsica é comparar o modelo de processo pré-definido diretamente
com o log de eventos, eliminando a necessidade de ter que descobrir o modelo real do
processo. Adicionalmente, sdo consideradas algumas métricas para o teste de conformidade.

Em ambas as abordagens, a visualiza¢do dos modelos e andlise dos resultados néo
¢ uma tarefa trivial, dada a inexisténcia de mecanismos para abstrair modelos. A Figura 8
ilustra a visualizagdo de dois modelos de processos: 0 modelo pré-definido ( a esquerda da
Figura 8) e o real executado ( a direita da Figura 8).

Além disso, s6 é possivel analisar o processo como um todo, ndo dispondo de
filtros ou recursos analiticos para a andlise de comportamentos especificos de execucdo ou
partes do processo que representem fluxos de execugdo de interesse (e.g. identificar caminhos
que convergem para uma atividade especifica ou encontrar os possiveis caminhos dada uma
atividade inicial). A falta de informagdes associadas aos modelos, pré-definido e atualmente

executado, ndo permite compreender as causas de discrepancias entre eles.
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Figura 8 — Visualizacao de processos com Delta Analysis.

3.3. Corporate Performance Measurement System

List et al. [LISO4] propdem a idéia do Corporate Performance Measurement
System (CPMS). A grande contribui¢do de um CPMS ¢ a integracdo de dados do processo
(logs de WIMS) com informagdes referentes ao negécio (Corporate Data Warehouse -
CDW), provendo uma fonte tinica de dados genérica, com informac¢des de desempenho em
diferentes granularidades para o acesso dos diferentes niveis organizacionais. A partir desse
modelo pode-se responder a uma série de questdes (sumarizacdes) de negdécio como, por
exemplo, quantas reclamacdes sdo feitas por clientes especiais (medida pelo nimero de
reclamacgdes sob dados externos) ou qual € o tempo de trabalho de um processo ou atividade
(medida pelo tempo de trabalho sob dados do log). Além disso, o CPMS possibilita diferentes

tipos de andlise de dados e visualizagdo das informacdes.

34. Process Information Factory

Schiefer et al. [SCHO4] propdem uma arquitetura, denominada Process
Information Factory (PIF), como uma solug@o para o gerenciamento dos dados de processos

de negocio dispersos entre diferentes aplicagdes. O foco principal da arquitetura é a
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integracdo dos dados do negdcio, presente nos sistemas de TI, com os dados e métricas de
processo, disponiveis em DW tradicionais, em um Enterprise Data Warehouse (EDW),
provendo uma andlise mais completa da situacdo do negdcio. Além disso, a partir dos dados
contidos no EDW pode-se gerar relatérios de acordo com o interesse do usudrio ou Data
Marts contendo dados especificos para a andlise dos diferentes setores da organizagdo. PIF
também possui um componente destinado a monitoragdo e cédlculo de métricas de PN,

denominado Event Processing Container (EPC).

3.5. MUW x BPA

Tristao et al. [TRIO6] reporta um estudo onde WebPath [TRI104] foi utilizado no
dominio de BPA. Esse estudo objetiva analisar o comportamento de instincias de processos a
partir do uso da técnica de mineragdo seqiiencial presente em WebPath, bem como apresentar
os beneficios e dificuldades dessa pratica. Neste sentido, pdde-se constatar que a técnica de
mineragdo de seqiiéncias pode ser benéfica na andlise e visualizacdo dos diferentes caminhos
(seqiiéncia de atividades) executados pelas instancias de processos, permitindo compreender
comportamentos especificos de execucao ou identificar anomalias no fluxo.

Este estudo foi possivel por haver uma similaridade de conceitos entre os dois
dominios (MUW x BPA). O Quadro 1 apresenta esta similaridade de conceitos. Na MUW a
navegacdo em um site corresponde a sessdes que representam o acesso de usudrios a uma
seqiiéncia de paginas em certa data e hora. Em BPA, a execucdo de um processo corresponde
as instancias de processo que representam a execugdo de uma seqii€ncia de atividades por

determinados recursos em certa data e hora.

Quadro 1 - Relacio entre conceitos.

MUW BPA
Navegacao/acesso Execucao
Sessdo Instancia de processo
Péginas Atividades
Usudrios Recursos
Hora de acesso Hora de execucdo

Como resultado deste estudo, pode-se concluir que a técnica de mineragdo

seqiiencial, quando aplicada no contexto de BPA, possibilita obter algumas informagdes, tais
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como: (a) acompanhamento preciso da execugdo das atividades, (b) nivel de convergéncia
entre as atividades e (c) possiveis anomalias de execucdo do processo. Além disso, WebPath
permite, por meio de consultas sobre a drvore agregada e especificando alguns critérios
(conteddo, estrutura e estatistica), que o usudrio possa definir (restringir) um menor nimero
de padrdes ou visualizar caminhos de execucdo especificos ou com caracteristicas de acordo
com o seu interesse.

Tristao et al. [TRIO6] também apontam algumas limitacdes do WebPath para a
andlise e interpretagdo de dados de PN: (a) ndo suporta a representagdo de sub-processos, pois
atividades compreendidas por um sub-processo sdo apresentadas como pertencentes ao
processo principal (processos aplainados); (b) ndo fornece visdes do processo segundo
diferentes 6ticas da organizacgdo, i.e. ndo € possivel selecionar um conjunto de atividades de
interesse analitico; (c) ndo suporta a simplificacdo (generalizacdo) ou detalhamento
(especializagdo) dos processos; e (d) ndo revela métricas ou outras informagdes analiticas

mais globais sobre o processo, apesar de revelar detalhes estruturais.

3.6. Consideracoes

O presente capitulo apresentou alguns estudos relacionados a BPA, os quais
buscam alternativas e solugdes para alguns dos desafios para a andlise em tempo real,
conforme apresentados na Secdo 2.2. O Quadro 2 apresenta um resumo, em quatro aspectos,
das propostas e contribui¢des de cada trabalho, que s@o: (a) a presenca de um modelo para
armazenar os dados de PN, (b) o tipo de andlise realizada sobre os dados, (c) a possibilidade
de troca de informacdes entre diferentes técnicas de andlise, e (d) a disponibilidade de obter
diferentes visdes sobre o processo. Observa-se na Quadro 2 que todos os trabalhos possuem
uma forma de armazenar os dados do processo, com uma pequena restricdo a mineracdo do
uso da web que armazena, apenas, informagdes de fluxo de execucdo para aplicar algum
mecanismo de andlise sobre os dados. Contudo, apenas a técnica de mineracdo de seqiiéncia
do uso da web possibilita analisar o fluxo de execucdo das instincias de processo. Vale
destacar que algumas abordagens até combinam diferentes técnicas de andlise, mas de forma

dissociada, ndo apresentando recursos para viabilizar a sinergia entre diferentes técnicas.



Quadro 2 - Quadro resumo dos trabalhos pesquisados.
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Proposta \ Aspecto Modelo de Dados Andlise de Dados Sinergia de Anélise Abstracao sobre o Processo
Business Process Process Data ¢ Andlise semantica Ndo trata Business Process Cockpit
Intelligence Warehouse — Técnica de classificagdo (OLAP e Alertas)

(modelo analitico)
iBOM Processo Abstrato e Métricas Nao trata Abstract Process Monitor
(interface a — Técnica de classificagio (processo abstrato - diferentes
diferentes fontes de —Técnica de otimizagdo niveis de analise)
dados) (what if analysis)
Delta Analysis e Ndo trata e Técnica de seqiiéncia Nao trata Nao trata
Conformance Testing (comparacdo de modelo e
alinhamento do negécio)
Corporate Performance | Corporate Data e Sumarizacdes Ndo trata Ndo trata (diretamente
Measurement System Warehouse relacionada com a técnica de
mineracdo aplicada)
Process Information Enterprise Data ¢ Relatérios Ndo trata Geragdo de Data Marts
Factory Warehouse
Mineragio Seqiiencial | Arvore agregada ® Mineragéo: técnica de Nao trata Selegdo de fluxos especificos de

do Uso da Web

(informagdes de

fluxo de atividades)

seqiiéncia (andlise dos

fluxos de execucdo)

interesse
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4. FLOWSPY

FlowSpy € um ambiente de apoio a andlise de processos de negdcio, o qual possui
recursos para a anélise de processos de negdcio que combinam e permitem explorar de forma
sinérgica as informacdes advindas da aplicacdo de técnicas de mineracdo seqiiencial,
originalmente propostas para a MUW, com aquelas sobre mensuracdo de processos,
atividades e recursos através de KPIs.

FlowSpy utiliza a técnica de mineragdo seqiiencial proposta por Spiliopoulou et al.
[SPIOO0] [SPI98] por possibilitar uma anélise exploratéria dos diferentes fluxos de execucio de
atividades através da realizacdo de consultas que permitam expressar critérios representativos
sobre padroes de execucdo. Obtém-se como resultado caminhos especificos a
comportamentos de execugdo, voltados as reais necessidades do usudrio. FlowSpy incorpora,
a técnica de mineracdo seqiiencial do uso da web, mecanismos de abstracdo para auxiliar o
analista tanto na selec@o de atividades de interesse presentes no modelo, reduzindo o dominio
de pesquisa, quanto na visualizagdo e interpretacio dos resultados, generalizando ou
especializando o modelo, apoiando diferentes visdes do negdcio e simplificando a andlise dos
resultados.

Com o uso dos mecanismos de abstragdo € possivel: (a) definir perfis de andlise,
0s quais permitem ao usudrio definir/organizar atividades e/ou sub-processos (conjunto de
atividades) em um grupo de andlise; (b) filtrar o log de entrada, reduzindo o ndmero de
atividades a serem processadas, excluindo atividades ou perfis de andlise que ndo sejam de
interesse do analista; e (c) visualizar padrdes de navegacdo abstraindo atividades, sub-
processos e perfis de andlise, possibilitando aumentar ou diminuir os niveis de detalhamento

dos padrdes resultantes (andlogo as operagdes drill-up e drill-down de OLAP).

4.1. Arquitetura do Ambiente

Andlise de processos de negécio (BPA) é um campo de pesquisa amplo, que
compreende desde a captura e preparagdo dos dados, até a aplicac@o de técnicas de andlise e
visualiza¢do dos mesmos, como refletido na arquitetura proposta por Golfarelli et al. em
[GOLO04], apresentada na Secdo 2.2.

O foco do ambiente proposto € explorar a sinergia entre duas técnicas de andlise

de processos: a andlise estrutural, pelo emprego da técnica de seqiiéncia da MUW, e andlise
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quantitativa, pelo emprego de KPIs. A arquitetura do ambiente proposto reflete este propésito,
ndo levando em consideragdo a forma de captura dos dados, estruturas especificas de
armazenamento e outras técnicas de andlise. Posteriormente, os demais componentes da
arquitetura de referéncia da Golfarelli [GOL04] podem vir a ser integradas nesta proposta. A
Figura 9 apresenta esta arquitetura de ambiente, a qual propicia a sinergia entre a andlise

estrutural (mineragdo seqiiencial) do processo e dos recursos analiticos baseados em KPIs.

I alla A

I 90%  100%

G A0

&

Gestor de

Abstr:

Figura 9 — Arquitetura do ambiente FlowSpy.

A arquitetura esta dividida em 3 camadas, conforme ilustra a Figura 9. A camada
(D fonte de dados armazena e organiza os dados de defini¢do e execugdo de processos em um
unico repositério de dados. Na camada (II) sistema de andlise, diferentes componentes atuam
sobre esses dados e permitem a definicio de metadados, métricas e indicadores de
desempenho de processos, e a aplicagdo de técnicas de mineracdo. A camada (III) visdo
apresenta diferentes formas de visualizacdo desses dados de acordo com as necessidades da
organizagdo. Os componentes representados de forma hachurada na Figura 9 (i.e. Perfil de
Anidlise, Gestor de Abstracdo e Integrador) sdo desenvolvidos e introduzidos por essa
proposta, e constituem o cerne de sua contribui¢do. Os diferentes componentes da arquitetura

sdo descritos em maiores detalhes no restante desta Secdo.

4.1.1.  Origem dos Dados

Diferentes sistemas podem estar sendo utilizados para gerenciar e controlar os
processos de negdcio e, com isso, diferentes fontes de dados podem armazenar informagdes

desses processos. A légica do negécio pode estar fragmentada nesses diferentes ambientes
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heterogéneos. Outros sistemas podem ainda conter informacdes para contextualizar o
processo, e.g. dados organizacionais.

Para essa proposta, ¢ indiferente a origem dos dados. A unica restricdo é que,
dessa fonte de dados, possa se obter o conjunto ordenado de atividades executadas por cada
instancia de processo como, por exemplo, logs de execugdo, representado na Figura 9 pelo
componente Dados de Execugdo. Este tipo de informacdo é essencial para a realizacdo da
andlise seqiiencial da execuc¢do de processos.

O componente Modelo do Processo possui informacdes relacionadas a definicoes
de processos, atividades e recursos, as quais sdo utilizadas para a geracdo de métricas e

contextualizagdo de sumarizagoes.

4.1.2. Modelo Analitico

Uma solugdo para tratar a heterogeneidade de sistemas € armazenar os dados em
uma unica fonte de dados e, assim, facilitar a tarefa de mineracdo e descoberta de
conhecimento. Trabalhos como [LIS04], [SCHO04] e [GRI04] discutem formas de capturar e
armazenar dados do processo.

O Modelo Analitico € uma representacdo de uma estrutura de armazenamento de
dados, o qual sua organizacio facilita o processo de descoberta de conhecimento. O ponto
positivo em se utilizar um modelo analitico € permitir que a arquitetura possa ser livre quanto
ao WEMS utilizado, pois ele independe da estrutura de armazenamento fornecida pelo WfMS.

Nessa proposta, ndo importa o tipo de Modelo Analitico utilizado para armazenar
os dados do processo. Neste caso, a riqueza dos dados influencia apenas o tipo e qualidade

das métricas de analise.

4.1.3. Extrator de Dados

2

O extrator de dados ¢é responsdvel pela tarefa de Extragdo (Extraction),
Transformacdo (Transformation) e Carga (Loading) (ETL) dos dados existentes nas fontes de
dados para os dados preparados. Na abordagem FlowSpy, o extrator de dados, além de ser
responsével pela carga do modelo analitico, também € responsdvel pela geracdo do log de
execucdo utilizado para a carga/construcdo da estrutura de dados de armazenamento dos

diferentes fluxos, denominada arvore agregada (Secdo 2.3.1).
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4.1.4. Perfil de Analise

Perfil de andlise é a denominacdo de um recurso criado para representar um
conjunto de atividades que definem o interesse particular de andlise de uma pessoa ou grupo.
Perfil de andlise é similar a abordagem de regido de processo [GRIO4], descrito na Secdo 3.1,
que permite que um conjunto de atividades possa ser tratada como uma udnica unidade de
execucdo.

Os perfis de andlise podem ser definidos em termos de: atividades e sub-fluxos de
processos. Uma atividade ¢ uma unidade de execu¢do de um processo P. Um sub-fluxo de
processo € definido como um grafo dirigido SG = <N, L>, composto de um conjunto de nodos
N e ligacdes L, onde s, s € N, € o nodo inicial, F, F © N, é o conjunto de nodos finais, e L <
N x N € o conjunto de ligacdes definidas entre nodos.

Nota-se que um sub-processo € um tipo de sub-fluxo. Desta forma, se o modelo
analitico de dados possuir informac¢des do modelo do processo, a informacdo de sub-
processos pode ser utilizada para a geracdo de perfis de analise. A Figura 10 ilustra a criacio
de perfis de andlise (Figura 10.1I) a partir do modelo de um processo de negécio (Figura 10.1).
O perfil de andlise PA1 representa as atividades do sub-processo S1 e o perfil PA2 as
atividades do sub-processo S2, enquanto o perfil PAO representa as atividades e sub-processos

(perfis PA1 e PA2) do processo principal.



(I Modelo de Processo

sub-processo 51 (5:1)

AT

(comcluida)

fim da execucio

(Il) Perfis de Analise

perfil de andlise PA1

—|—_=| perfil de analise: PA1

=[O atividade: A4

;---D atividade: A5

- atividade: AB

infcio altera  executao altera  fim da execuco - [ atividade: A7
status | pedido status |l (ndo atendido) [ atividade: A18
lista de » [ atividade: A19
espera »[) atividade: A21
--[ atividade: A22
- [ atividade: A23
aguarda aviso verifica aviso .. atividade: A24

chamada de atraso | pedido de atrasa Il
) repravado (At
pronto? i -0 perfil de analise: PA2

Ireprovado) [ atividade: A11
;---D atividade: A12
infcio verifica »-[ atividade: A13
pedido Il w4 atividade: A14
S - - - atividade: A15
notifica im =[O atividade: A16
status 1l status  (aprovado) [ atividade: A17

processo principal

totaliza horas

1

Inicio gerar  sub-processo  enviapara sub-processo fim
especificacao? execucdo avaliagao?  avaliacso
reprovado
A2
/ nao atentido B
especifica notificagdo:
0 programa n&o executadol

perfil de andlise PAD

=1 perfil de analise: PAD

= atividade: A1

: --D atividade: A2
[ atividade: A3
1j perfil de analise: PA1
[ atividade: A8
[ atividade: A9
[ atividade: A20
1j perfil de anélise: PAZ

[ atividade: A10

Figura 10 — Criacdo de perfis de analise a partir do modelo de um PN.

41

Para criar um perfil de andlise, o usudrio deve selecionar um nodo inicial e,

interativamente, FlowSpy mostra os nodos seguintes (i.e. a partir do log de execugdo, 0s

nodos que podem ser imediatamente executados a partir dele) que podem ser selecionados

pelo usudrio. Isto pode ser feito até que seja(m) definido(s) nodo(s) final(ais) do sub-fluxo.

Caso contrério, se 0 modelo do processo estiver disponivel, a interface mostra ao usudrio que

ja existem sub-processos definidos e a estrutura do processo €

¢ usada para indicar os nodos

seguintes. Uma vez que o perfil esteja definido, o gestor de abstracdo pode utilizé-lo para a

filtragem do log de criacdo/geracdo da drvore agregada ou durante a abstracdo de

visualizagdo.
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4.1.5. Gestor de Abstracdo

Gestor de abstrag@o € o componente de FlowSpy responsdvel pelo gerenciamento
dos recursos de abstracdo de processos, composto por: (a) filtragem do log e (b) visualizacdo

de padroes.

4.1.5.1. Filtragem do Log

Filtragem do log objetiva a geracdo de uma 4rvore agregada mais compacta,
contendo somente as atividades/sub-fluxos de interesse como, por exemplo, as representadas
por um dado perfil de andlise. O log de execugdo pode ser filtrado de forma inclusiva ou
exclusiva. Na forma inclusiva, sdo carregadas apenas as instincias de atividades selecionadas.
Se as atividades/perfis de andlise forem utilizados de forma exclusiva, a filtragem implica em
remover do log todas as atividades e sub-fluxos selecionados. Uma outra possibilidade da
filtragem do log na forma exclusiva é agregar as atividades selecionadas em um nodo tnico
de execucg@o. A Figura 11 ilustra um exemplo de filtragem do log nas formas inclusiva e
exclusiva (agregacdo).

Seja o processo modelado na Figura 11.I e a arvore agregada (Figura 11.I)
originada pela carga completa do log de execugio, o objetivo € verificar o comportamento de
execucdo desse processo desconsiderando as atividades 6, 7, 8,9, 10 e 11, pelo uso do perfil
de andlise PA3 contendo estas atividades. A Figura 11.III mostra a simplificagdo da arvore
agregada resultante apés a filtragem exclusiva deste log utilizando o perfil de andlise PA3.
Nota-se que as atividades da darvore resultante, pertencentes ao perfil selecionado, sdo
substituidas por nodos P3. J4, a Figura 11.IV ilustra um exemplo de filtragem do log de
execucdo na forma inclusiva, onde a drvore resultante apresenta apenas as atividades

pertencentes ao perfil de andlise PA3.
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Figura 11 - Filtragem do log de execucao

Como conseqiiéncia da abstragdo provida pela filtragem do log, a tarefa de anélise
¢ simplificada e, consequentemente, torna-se mais eficiente pelo fato da 4rvore se tornar
significativamente menor. Dessa forma, o usudrio pode escolher um conjunto simplificado de
atividades para definir as consultas de mineracdo e, assim, o padrdo resultante ird listar um

namero consideravelmente menor de atividades.

4.1.5.2. Abstracdo de Visualizagdo

Abstracdo de visualizacdo € o recurso de abstracdo que possibilita ter diferentes
visdes de um mesmo padrio de execucdo pela sua simplificacdo. A idéia é andloga as
operacdes de drill-up e drill-down, normalmente usadas por ferramentas OLAP. Desta
maneira, o usudrio pode aumentar ou diminuir o nivel de detalhe do fluxo representado pelo
padrdo de acordo com seu interesse. A simplificagc@o pode ser baseada em perfis de analise, ou
interativamente pela selecdo das atividades existentes no padrao. Na forma interativa, leva-se
em considerag@o as mesmas restricdes para a definicdo de um perfil de anélise que represente
um sub-fluxo. A visualizag@o de padrdes pode ser feita de duas formas: agregacdo e exclusdo.

Na agregacdo, o resultado € um padrio de execucdo simplificado pela

substitui¢do das atividades e perfis de andlise por um nodo atdomico. A Figura 12 mostra um
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exemplo de abstracdo de visualizagdo do tipo agregacdo. Nesse exemplo, um padrdo obtido a
partir do modelo de processo utilizado como exemplo na Secdo 3.5 € simplificado pela
aplicacdo do perfil de andlise PA1l. Desta forma, todas as atividades relacionadas ao sub-
processo S1 (A:4, A:5, A:6, A7, ..., A:18, A:19) sdo agrupadas em um tnico nodo ([P1, O,
I]), facilitando sua interpretagao.

Na exclusdo, o usudrio interage indicando iterativamente os nodos da drvore que
devem ser removidos da visualizacdo. Estes nodos podem corresponder a nodos atdmicos ou
sub-fluxos abstraidos anteriormente (modo agrega¢do). A Figura 13 ilustra um exemplo de
abstracdo de visualizagéo do tipo exclusdo, tomando como base o padréo resultante da Figura

12, sobre o qual foi aplicado a abstragdo de visualizacdo do tipo agregagdo.

(A2, 001, 110310 (&3, 001, EE17) (84, 001, 1602 (&5, 011, 11602) (&6, 001, 1B0Z) (&7, 01, [586) (819, 01, 1186) (420, Q:1,1:186)
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Figura 12 — Abstracao de visualizacdo do tipo agregacao.

Por exemplo, considerando o padrio resultante da Figura 12 (Figura 13.1) e a
hipétese de que o usudrio deseja remover a atividade 3 (A:3). O algoritmo responsavel pela
exclusdo das atividades ou perfis de andlise apenas remove as atividades solicitadas, conforme
ilustrado pela Figura 13.11. Ap6s a exclusdo do nodo, o algoritmo responsavel pela abstracdo
de visualizacdo prevé a formacdo de caminhos semelhantes (e.g. na Figura 13.1I existem dois
caminhos iniciando pelo nodo [PAI, O: 1, A:_]). Desta forma, os caminhos sio unificados e

seus acessos somados, conforme padrio ilustrado pela Figura 13.111.
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Figura 13 — Abstracio de visualizacdo do tipo exclusao

Na abstragdo de visualizacdo de padrdes é possivel reverter as operagdes de
abstracdo agregacdo e exclusdo (i.e. expandir a visualizagdo de nodos agregados ou re-incluir
na visualiza¢do do padrdo os nodos abstraidos). Esta é a principal diferenca em relagdo as

operacdes de filtragem, onde uma vez realizadas, ndo sdo possiveis de serem revertidas.

4.1.6.  Mineragio

Este componente corresponde a descoberta de padrdes de comportamento a partir
da investigac@o de dados histéricos. Técnicas de classificagdo [GRI04] [SAYO01] [CASOSb],
utilizadas para andlise, predicdo e simulacdo, e técnicas de seqiiéncia [AALOS], para
descoberta do modelo e alinhamento do PN, sdo alguns exemplos de técnicas de mineracao
utilizadas.

Na abordagem FlowSpy, foi utilizada a técnica de mineracio seqiiencial do uso da
web [SPI00] [SPI98], por possibilitar o acompanhamento preciso da execuc¢do das atividades,
a identificacdo de possiveis anomalias de execucdo e o nivel de convergéncia entre as

atividades (probabilidade de uma atividade executar um ou outro fluxo). Para tanto, foram
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introduzidos alguns recursos para a melhor interpretacdo e andlise dos padrdes minerados

(Secdo 4.1.5).

4.1.7. Gestor de Métricas

7z 2

O gestor de métricas € responsdvel pela andlise qualitativa dos processos de
negdcio. Seu objetivo € realizar sumariza¢des sobre os dados de modo a medir o desempenho
de execucdo dos PN, e verificar o comportamento destes mediante objetivos estabelecidos
pela organizacdo. As métricas sdo obtidas através de consultas que retornam valores
sumarizados, e.g. o nimero de processos que encontram-se atrasados ou qual a média de

tempo de execugdo de uma atividade.

4.1.8. Integrador

O componente integrador € responsdvel por propiciar a sinergia de informacdes
entre a técnica de mineragdo seqii€ncia do uso da web e andlise quantitativa dos dados dos
PN. Dessa forma, a partir de um fluxo de execucdo de processo, pode-se verificar o
desempenho das instincias de processos que o representam mediante indicadores que reflitam
os objetivos da empresa. De fato, dado um conjunto de instdncias de processos que
apresentam um desempenho para uma determinada métrica, pode-se tentar compreender o seu
comportamento pela andlise do fluxo de suas instancias. A idéia de integragdo de informacéo
das diferentes formas de anélise de processos de negdcio € resumida pela Figura 14.

Para possibilitar esta integracdo, a estrutura de dados, que representa a arvore
agregada (Figura 5. II) e o padrdo de execugdo das instincias de processos (Figura 5. IV),
deve conter, em cada nodo de execucdo, o conjunto de instincias que passaram por este fluxo.
A partir da sele¢do de um nodo (Figura 14.I), pode-se analisar informag¢des quantitativas das
instancias de processos que a representam como, por exemplo, as instancias de processo 01 e
02 do nodo E.

Um KPI possui associado um conjunto de instancias de processos que ocasionam
este desempenho. Desta forma ao selecionar um KPI (Figura 14.1I) as instancias relacionadas
a este desempenho (no exemplo, as instincias de processos 02, 04 e 06) sdo submetidas a

analise estrutural e verificadas possiveis causas deste comportamento.



47

(1) analise estrutural

D000 7 U ;
lista:  |lista: lista: lista: lista’ (03
-0 -01 -01 -01 -01 5 T4
-02 -02 -03 -03 -03 : SR 2
: 83 : 83 se'egéo .................
- 08 -0s de nodo
- 0B
licta: licta: selegéo de
N KPI
lista: lista:
-05  -05

Figura 14 — Integracio de informacao.

A grande dificuldade da técnica de mineracdo seqiiencial € identificar, em cada
nodo, quais instancias de processos executaram determinada atividade do fluxo. A solugdo é
relacionar em cada nodo (atividade no fluxo) do padriao o conjunto de instancias de processos
que a executaram. Dessa forma, para cada nodo do padrio de execucdo tem-se o conjunto de
instancias de processos que seguiram determinado fluxo, sendo possivel selecionar as
instancias e analisa-las quantitativamente, de acordo com o objetivo e indicador desejado.

A andlise estrutural realizada a partir da andlise quantitativa segue a mesma idéia.
Ao selecionar um indicador de desempenho, é gerada a estrutura seqiiencial contendo apenas

as instancias que ocasionam tal desempenho.

4.1.9. Visoes

As visdes sdo as portas de comunicagdo entre o ambiente FlowSpy e o usudrio.
Elas constituem desde interfaces de defini¢do e configuragdo do sistema, até as diferentes
formas de visualizagdo dos dados, permitindo que um mesmo conjunto de dados possa ser
analisado de diferentes formas, dependendo da disponibilidade e do interesse de andlise. A
forma de visualizac@o dos dados esté diretamente relacionada a técnica de mineracao utilizada

para andlise de dados.

4.2. Consideracoes

Este capitulo apresentou a proposta de um ambiente de apoio a BPA denominado
FlowSpy. A principal contribuicdo dessa abordagem, com relaco as outras propostas de BPA

(Capitulo 3), é permitir a troca de informacdo entre diferentes técnicas de andlise e
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mensuracdo de PN. Para isso, FlowSpy possui recursos para a andlise de processos de
negdcio, que combinam e permitem explorar de forma sinérgica as informagdes advindas da
aplicacdo de uma técnica de mineracdo seqiiencial com aquelas sobre mensuracdo de
processos, atividades e recursos através de KPIs.

FlowSpy enfoca apenas os componentes diretamente necessarios & mineragdo e
andlise quantitativa de PN. Desta forma, a proposta desse ambiente independe da fonte de
dados, do modelo utilizado para armazenar os dados de PN, do procedimento de ETL e do
mecanismo para medir os processos. As visdes do processo sdo diretamente ligadas as
técnicas de mineracdo e andlise, e aos recursos disponiveis para representar os dados do
processo de negdcio.

Em especial, esse ambiente possui o componente “Integrador”, que € responsavel
pela sinergia de informacio entre as técnicas de andlise abordadas (estrutural e quantitativa), e
os componentes “Gestor de Abstracdo” e “Perfil de Andlise”, que sdo responsaveis pela
otimizagdo na visualizacdo de padrdes de execucdo provenientes da técnica de mineracdo
seqiiencial do uso da web.

Fazendo uma andlise das funcionalidades abordadas e propostas em FlowSpy e
verificando os conceitos observados no Quadro 2, os quais resumem os trabalhos relacionados
apresentados no Capitulo 3, pode-se chegar as seguintes conclusdes:

® Modelo de dados — propde-se a utilizacdo de um modelo analitico para que os
dados analisados independam da estrutura de armazenamento fornecida pelo

WIMS.

e Andlise de dados — pode-se realizar a andlise quantitativa, pelo uso de métricas e

KPIs, e andlise estrutural, por meio da técnica de mineracdo seqiiencial da MUW.

e Sinergia de andlise — FlowSpy possibilita a troca de informacdo ente os dois
modos de andlise (estrutural x quantitativa).

e Abstragdo sobre o processo — os recursos de abstrag@o pré-processamento do log e
abstracdo de visualizagdo possibilitam a abstracio sobre o processo

proporcionando diferentes formas de andlise e visualizagdo do processo.
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5. EXPERIMENTACAO

Neste capitulo sdo apresentados os casos de uso que envolvem agdes sobre os
componentes desenvolvidos neste trabalho: (a) perfil de andlise, (b) gestor de abstracdo e (c)
integrador, contemplados pelo ambiente de BPA proposto. Para tanto, no sentido de avaliar o
ambiente, houve um esforco para prototipar estes componentes.

Nos experimentos realizados, por critério de simplificacdo, utiliza-se como fonte
de dados a base de um WfMS (Oracle Workflow), ja que ele possui tanto informagdes do
modelo quanto de execucgdo de processos e, além do mais, sua estrutura de armazenamento é
de conhecimento do autor.

Por se trabalhar exclusivamente com dados de processos localizados em bases
Oracle Workflow e por possuir diversas publicagdes e ser amplamente aceita no meio
académico, adotou-se, nos experimentos realizados, uma adaptacio do modelo analitico
apresentado por Casati et al. [CASO2] para armazenar os dados.

O extrator de dados € representado por um conjunto de scripts desenvolvidos em
PL/SQL por Garcia et al. [GAROS], o qual extrai e transforma dados localizados em bases
Oracle Workflow e os carrega para o modelo analitico proposto por Casati et al. [CASO2].
Para a construgido/carga da 4arvore agregada foi utilizado um componente préprio da
ferramenta WebPath, o qual monta a arvore a partir de um log de execugdo contendo um
conjunto ordenado de atividades agrupadas e identificadas pelo identificador da instincia de
processo.

Como técnica de mineragdo, foi utilizada a técnica de mineragdo seqiiencial do
uso da web proposta por Spiliopoulou et al. [SPIOO] [SPI98]. Para a andlise quantitativa,
utilizou-se a proposta de Castellanos et al. [CASO5b] presente na plataforma iBOM.

Os dados utilizados neste experimento representam 1031 instincias de execugdo
de um processo de negdcio modelado na ferramenta Oracle Workflow. O processo analisado é
um workflow real de solicitacdes de desenvolvimento de software, envolvendo 24 atividades,
distribuidas em um processo principal e 2 sub-processos.

Para uma melhor compreensao do funcionamento dos componentes propostos no
ambiente, cada caso de uso € comentado, trazendo descricdes de como as operagdes siao

realizadas.
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5.1. Modelo de Dados Simplificado

Alguns casos de uso necessitam exemplificar o acesso ao modelo de dados de PN.
Dada a complexidade do modelo analitico proposto por Casati et al. [CAS02], é representada
pela Figura 15, na forma de um diagrama de classes UML, um modelo de dados simplificado
para que haja uma melhor compreensdo e entendimento das consultas realizadas sobre o
modelo analitico original. O modelo de dados simplificado é composto por cinco classes,
sendo trés do tipo dimensdo (Dim_KPI, Dim_Resource e Dim_Time) e duas do tipo fato

(Fact_Instance_Process e Fact _Instance_Activity).

Dim_Time 1.1 Fact_Instance_Process
-id 0.- i o )
oy 0.1 0.
:mnmh 0. 11 Dim_KPI
ol L Hid
-hiour -
“minute 1.1 |Fact_Instance_Activity Fname
sl 0.-* [5d_instande_Activity

0.1 o

0.* 0.7 &
Q.-

0.1
Dim_Resource
-id
-name

Figura 15 — Diagrama de classes simplificado.

Cada instancia de processo em execugio, ou ja completada, fica armazenada como
fato em Fact_Instance_Process. As atividades executadas por cada instincia de processo sdo
armazenadas em Fact_Instance_Activity. Dim_Time armazena o tempo em que a instincia de
processo e atividade iniciaram e terminaram sua execucdo, e Dim_Resource possui
informagdes dos recursos que executam as instancias de atividades.

As métricas em BPA sdo medidas que extraem algum tipo de informacao, a partir
de dados quantitativos, para que o gestor consiga verificar o andamento do processo e tomar
decisdes atendendo aos objetivos (estratégia) da organizagdo, alterando e/ou otimizando
processos existentes na empresa. Para essas métricas podem ser definidas indicadores de
desempenho (KPIs) que dao significado aos valores obtidos pelas métrica. Originalmente,
tanto a métrica quanto os KPIs correspondentes sdao armazenados em meta-modelos. No
entanto, para simplificar a compreensdo, os KPIs das métricas de instincias de processos ou
atividades sd3o armazenados na dimensdo Dim_KPI. Desta forma, um KPI pode representar
nenhum ou vdrias instincias e uma instincia pode conter nenhuma ou varios KPIs de

diferentes métricas.
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5.2. Casos de Usos

Os casos de uso considerados pela interacdo do usudrio com o prototipo
envolvendo os recursos propostos no ambiente sdo apresentados na Figura 16, através de um

diagrama de caso de uso de notagdo UML, os quais sdo detalhados abaixo.

mudar analise
MUW - KPI

7y

mudar analise
KPI > MUW

definir perfil de analise

- - - ~

abstrair visualizacao

usuario

Figura 16 — Diagrama de casos de uso.

® Mudar andlise MUW 2 KPI: apés realizar a mineragdo seqiiencial do uso da web
e analisar um padrao de execugdo, o usudrio seleciona um fluxo e obtém a anélise
quantitativa do conjunto de instincias de processos associados ao fluxo escolhido.

® Mudar andlise KPI - MUW: apés realizar a andlise quantitativa de um processo
mediante uma métrica e analisar sua distribuicao entre os indicadores definidos, o
usudrio seleciona um destes indicadores e obtém os fluxos de execucdo (andlise
estrutural) das instancias de processo enquadradas em determinado desempenho.

® Definir perfil de andlise: O usudrio define um conjunto de atividades que
representam o seu interesse de andlise. Este perfil pode ser usado posteriormente
pelo gestor de abstragao.

e Filtrar log: o usudrio simplifica o log para a geragdo da drvore agregada (Secdo
2.3.1) selecionando o conjunto de atividades que ndo sejam de seu interesse
analitico.

® Abstrair visualiza¢do: ao analisar um padrdo gerado pela técnica de mineracio
seqiiencial do uso da web (drvore de execucdo), o usudrio seleciona um conjunto
de atividades ou um perfil de andlise para generalizar ou especializar o padrdo

resultante.
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5.2.1. Caso de Uso Mudar Andlise MUW = KPI

Este caso de uso representa a mudanca da andlise estrutural para a andlise
quantitativa. A interface do protdtipo que realiza este caso de uso € mostrada na Figura 17.
Destaca-se que para originar esse cendrio, o usudrio deve ter realizado uma consulta sobre a
arvore agregada. A Se¢do 2.3.1 mostra um exemplo de consulta utilizando WebPath. O
padrao de execucdo é visualizado no campo Result Visualize e € representado na forma de
arvore agregada (Se¢do 2.3.1). Cada nodo desta arvore € representado por uma tripla [A, O, 1],
onde A representa a atividade executada, O a ocorréncia desta atividade no fluxo e I o nimero
de instincias que executaram esta ocorréncia de atividade.

Ao visualizar um padrio de fluxo de atividades, o usudrio pode realizar a andlise
quantitativa de todo o padrio (pressionando o botdo Quantitative Analysis) ou de uma parte
dele, selecionando uma determinada ocorréncia de atividade no fluxo, e.g. o nodo (A:3; O:1;
1:617) circunscrito na Figura 17. O conjunto de 617 instincias de processos que executaram
esta ocorréncia de atividade no fluxo € entdo analisado quantitativamente (Figura 18). Na tela
de andlise quantitativa, o usudrio seleciona de um conjunto pré-definido de métricas, aquela
que melhor responda as suas duvidas. A Figura 18 ilustra a selecdo da métrica Count of
Process Instances by Taxonomy. Taxonomia € um conceito utilizado por Grigori et al.
[GRIO4] que possibilita classificar instincias de processo definidas pelo usudrio. Nesse
exemplo, de acordo com o dominio do negécio, Taxonomy representa o tempo que
determinada instdncia leva para completar seu fluxo de execucdo. As instincias sdo

classificadas em (a) acceptable, (b) fast e (c) slow.
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Figura 17 — Analise estrutural MUW-> KPI.
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Este tipo de andlise possibilita verificar mediante um KPI a distribui¢do de

comportamento daquelas 617 instancias de processos que fazem parte do nodo de execucdo

selecionado. Analisando a Figura 18, verifica-se que a grande maioria das instancias (374)

apresenta comportamento aceitdvel, outras 96 instancias possuem uma execuc¢do rapida, e o

restante (147 instancias) demoram a completar todo o seu fluxo.
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Figura 18 — Analise quantitativa MUW->KPL

Para a geracdo do grifico (ilustrado na parte inferior da Figura 18) que representa

este comportamento de desempenho € realizada a consulta SQL ilustrada pela Figura 19.

SQL: Analise Estatistica

Select Dim_KPI.name, count(Dim_KPI.id)

From Dim_KPI inner join Fact_Instance_Process on
Fact_Instance_Process.id_KPI = Dim_KPL.id inner join
Fact_Instance_Activity on Fact_Instance_Activity.id_instance_process =
Fact_Instance Process.id

Where Fact_Instance_Process.id in (ay, ap, a3, ..., a,)

4. Group By Dim_KPI.name;

DN —

b

Figura 19 — SQL para métrica da Figura 17.

E importante destacar que o uso da cldusula where na consulta SQL restringe a
consulta apenas sobre as instdncias de processo presentes na lista de instancias de processo do

nodo selecionado, representados na consulta pelos parametros a;, az, as, ..., ay.
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5.2.2. Caso de Uso Alternar Analise KPI > MUW

Este caso de uso representa a mudanga da andlise quantitativa para a estrutural. A
interface do protdtipo que realiza este caso de uso € mostrada na Figura 20. Apds visualizar e
analisar um comportamento de desempenho mediante a aplicacdo de um KPI, o usuario deseja
investigar o fluxo de execugdo das instincias de atividades que ocasionaram tal
comportamento. Para isso, o usudrio seleciona na interface a coluna do gréfico de barras que
representa seu interesse de andlise. No exemplo ilustrado pela Figura 20, o usudrio sumariza
todas as instancias de processos utilizando a métrica Count of Process Instances by Initiator
Resource. Nessa métrica as instincias de processos sdo agrupadas pelo recurso (do tipo
humano ou computacional) que a iniciou, e.g. Resource A, Resource B e Resource C. O
usudrio seleciona a barra correspondente ao seu interesse, exemplificado pela barra
correspondente ao recurso B, conforme ilustrado pela Figura 20.

Apds a selecdo, é gerado um log de execucdo envolvendo todas as atividades
executadas pelas instdncias de processo que foram iniciadas pelo Recurso B. Para a geracédo
do log de execugdo ¢ realizada a consulta SQL ilustrada pela Figura 21.

A partir do log gerado é construida uma nova arvore agregada (Secdo 2.3.1)
contendo os fluxos de execugdo de processo de negdcio envolvendo apenas as instincias de
processos iniciadas pelo recurso B. A Figura 22 ilustra a visualizagdo e andlise da arvore
agregada gerada. Observa-se que todas as 524 instincias (root — 1:524) executaram a
seqiiéncia de atividades 1-2. Destas, 327 seguiram a seqiiéncia 3-4-5-.... O restante dos outros

fluxos sdo visualizados com o uso da barra de rolagem.
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Figura 20 — Analise quantitativa KPI>MUW.

SQL: Geracao do Log de Execucao

1. Select Fact_Instance_Activity.id_Process, Fact_Instance_Activity.id,
Fact_Instance_Activity.time

2. From Fact_Instance_Activity, Fact_Instance_Process

3. Where Fact_Instance_Activity.id_Process = Fact_Instance_Process.id and
Fact_Instance_Activity.id = Fact_Instance_Process.Root_Activity and
Fact_Instance_Activity.Resource = ‘Resource B’

4. Group by Fact_Instance_Activity.id_Process, Fact_Instance_Activity.id,

Fact_Instance_Activity.time
5. Order by Fact_Instance_Activity.time;

Figura 21 — SQL para analise quantitativa.

56



57

£ .:: FlowSpy ::. Business Process Analysis g@
File Analvsis Tools Help

Home ¢

Quantitakive Analysis_
Research | Visualization |
Research Result

Pattern Mumber Start Activity Qccorrence End Activity Qiccorrence
1 [ root (10: 0) 0 [ root (10 O) [ 0

[ Quantitative Analysis ][ Yisualize

Wisualization Abstraction

e [ AL Z3 [l
Activities/Profile: D activity 24 had
E _1 a_mal\,-'sis prafiles
; -] apl L=
Excude: O -] @] ap? [»]

Result Yisualize

(root- 11524 (A, 00, 1524) (A2, 001, 1624y (A3, 001, 1327 (A4, 00, 1327 (A5, 001, ]
™ (g ™ ™ =

0 ) 0 )
'v_.
E3lm B
Calurnn: [ Increase ] [ Decrease ]
Line: [ Increase l [ Decrease ]

Figura 22 — Analise estrutural KPI>MUW.

5.2.3. Caso de Uso Definir Perfil de Analise

O usudrio define um conjunto de atividades que representam o seu interesse de
andlise. O perfil definido pode ser usado posteriormente pelo gestor de abstragdo. Nesse caso
de uso, o usudrio visualiza todas as atividades existentes no log de execucdo e de forma
iterativa vai selecionando as atividades que devem compor o perfil. A Figura 23 ilustra a dois
estados da interface para criacdo de perfis de andlise.

Para criar um perfil de andlise o usudrio deve selecionar uma atividade do
conjunto existente no campo Select Nodes (Figura 23, indicador 1). Inicialmente sdo
disponibilizadas todas as atividades presentes nos fluxos de execucdo. Apds selecionar um
nodo (atividade 13 nesse exemplo), o usudrio deve inseri-la no seu perfil clicando no botio
Insert (Figura 23, indicador 2), ao fazer isso a atividade 13 € incluida no campo Selected

Nodes (Figura 23, indicador 3), e o campo Select Nodes (Figura 23, indicador 4) é atualizado
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para conter apenas as atividades executadas apds qualquer atividade do conjunto Selected

Nodes (i.e. os nodos que podem ser imediatamente executados a partir dele).
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Figura 23 — Caso de uso definir perfil de analise.

A verificacdo das atividades subseqiientes € feita com base no log de execugdo ou
modelo do processo. Para esse exemplo, toma-se como base o modelo de processo
apresentado na Figura 10 da Sec¢éo 4.1.4.

O usudrio repete esses passos até montar o perfil de anélise desejado. Por fim, o
usudrio cria o perfil de anélise contendo as atividades do campo Selected Nodes ao pressionar

o botdo Create (Figura 23.5). Ele pode verificar este ou outros perfis criados no campo

Analysis Profiles Created (Figura 23.6).

5.2.4.  Caso de Uso Filtrar Log

Este caso de uso representa uma das formas de abstracio disponiveis pelo gestor

de abstracdo. Sua func¢ao € reduzir o dominio de andlise pela exclusao de atividades ou juncio
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de um conjunto de atividades em um bloco tnico de execu¢do. Como resultado, tem-se a

geracdo de uma drvore agregada menor contendo fluxos com apenas atividades de interesse.
Para realizar a filtragem do log, o usudrio deve selecionar as atividades que ndo

sejam de interesse, para que ndo facam parte da drvore agregada a ser construida. A Figura 24

ilustra este caso de uso.
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Figura 24 — Caso de uso filtrar log de execucao.

Primeiramente o usudrio deve conectar-se ao banco de dados informando seu user
name, password e host (Figura 24.1) para, a partir do modelo analitico, gerar o log de
execucdo e obter informagdes referentes as atividades existentes. Outra forma de obter tais
informagdes € localizando diretamente um log contendo o fluxo de execugdo das instincias de
processos (Figura 24.2). Apds, o usudrio seleciona as atividades ou perfis de andlise, quando
disponivel, e define o tipo de filtragem: exclusiva ou inclusiva. A Figura 24.3 ilustra a
selec@o de uma filtragem do tipo exclusiva da atividade 24 e perfil de analise ap1 (definido na
Secdo 4.1.4 como PA1). Para finalizar, o usudrio pressiona o botao load (Figura 24.4) e a
arvore agregada € gerada sem a presenca da atividade e perfil de andlise selecionado. A unica

diferenca da filtragem do tipo inclusiva é que o usudrio deve selecionar a opcao inclusive ao
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invés de exclusive. Neste caso, o log seria gerado contendo apenas as instancias de atividades

selecionadas, i.e. atividade 24 e atividades do perfil de andlise ap].

5.2.5. Caso de Uso Abstrair Visualizacao

Este caso de uso representa a necessidade de reduzir ou aumentar a quantidade de
atividades/nodos presentes no fluxo, pela generalizacdo ou especializagdo dos padrdes
minerados, respectivamente. Para isso, o usudrio, ao analisar um padrdo gerado pela técnica
de mineracdo seqiiencial do uso da web (drvore de execucdo), deve selecionar o conjunto de
atividades ou perfis de andlise que ndo seja de interesse analitico, e assim, excluir ou agregar
esse conjunto do padrio analisado clicando no botio Apply.

A Figura 25 ilustra esse caso de uso. O usudrio visualiza e analisa o padrdo
representado pela Figura 17, que mostra a seqii€ncia de atividades executadas para ocasionar
a notificacdo de ndo execucdo (atividade de identificador 20) do processo representado pela
Figura 10, e ndo consegue chegar a uma conclusdo, pois o padrio possui fluxos de execucdo
envolvendo indmeras atividades. Desta forma, o usudrio seleciona, no campo Visualization
Abstraction, as atividades ou perfis de andlise que deseja excluir ou agregar. No exemplo da
Figura 25, o usudrio seleciona o perfil de andlise apl. Consequentemente, os fluxos que
possuem atividades de apl t€m suas atividades agregadas em um unico nodo de execugdo (A:

apl). Por default, os nodos sdo agregados.
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Para realizar a abstragdo de visualizacdo do tipo exclusdo, o usudrio deve

selecionar a op¢do Exclude do campo Visualization Abstraction. Ao invés das atividades

serem agregadas em um bloco tnico de execucgio, elas sdo simplesmente retiradas do fluxo. A

Figura 26 ilustra essa situagcdo. O usudrio seleciona o perfil de andlise apl e a op¢ao Exclude.

Ao pressionar o botdo Apply, o usudrio faz com que as atividades de ap1 sejam excluidas do

fluxo.

Ja para voltar ao padrao original, o usudrio deve desmarcar as atividades e perfis

de andlise selecionados e pressionar o botdo Apply novamente. Nesse exemplo, o padrdo

voltaria a ser o representado pela Figura 17.
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5.3. Consideracoes
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Este capitulo apresentou, na forma de casos de uso, experimentacdes realizadas

para analisar os componentes do ambiente proposto neste trabalho. Dados os resultados,

verificou-se que o ambiente proposto de fato possibilita integrar diferentes técnicas de andlise

de processos de negdcio. Com efeito, este recurso de integracio de dados ou complementagdo

de informacdo facilita a andlise de comportamentos de PN de interesse do usudrio. Essa

sinergia faz com que o dominio de andlise possa ser diminuido e o resultado seja cada vez

mais especifico a um nimero reduzido de instancias de processos.

Os recursos de abstracdo introduzidos para facilitar a andlise e visualizagdo de

processos complexos demonstraram ser realmente essenciais, por reduzir ou excluir, do

dominio de andlise, o conjunto de atividades desnecessarias ao interesse do usudrio,

facilitando seu trabalho e qualificando suas decisoes.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Realizando uma andlise mais profunda no cendrio atual das organizagdes,
conforme apresentado ao longo deste trabalho, fica clara a necessidade de ambientes de BPM
que ndo estejam focados apenas na geréncia e automacgdo de processos de negdcio. Sdo de
fundamental importancia a capacidade de andlise sobre dados histéricos, monitoracdo (pro-
atividade) sobre dados de execugdo, acesso a informacdo sob diferentes 6ticas do negécio,
bem como a integracdo de dados (processo x negdcio) dispersos entre os diferentes sistemas
de TI presentes na organizagao.

Os principais objetivos de BPA, nova vertente de BPM, sdo a obtengdo de um
maior controle das instancias de processos e reducdo do tempo entre a ocorréncia de um
evento e a adequada tomada de decisdo pela pessoa responsavel, possibilitando uma maior
mensuracio e percep¢do do comportamento da execugdo dos processos, atividades e recursos,
e consequentemente a redugdo de custos, aumento da qualidade do produto e satisfagdo dos
clientes.

O estudo dos trabalhos relacionados realizado no Capitulo 3 permitiu ter uma
visdo do que € e ndo € abordado pelas propostas existentes (Quadro 2). Uma caracteristica
presente em todas as propostas pesquisadas é a possibilidade de se obter informagdes de
medidas quantitativas de desempenho de acordo com métricas e KPIs definidas para o alcance
dos objetivos da empresa. Van der Aalst em [AALOS] apresenta uma abordagem com o uso
da técnica de mineragdo de seqiiéncias, a qual possibilita a comparagdo e alinhamento do
processo de negdcio. Contudo, esses tipos de andlises ndo dao suporte a analise e visualizacdo
do fluxo das atividades de um processo. A andlise e a monitoragdo do fluxo sdo importantes
para se ter um maior controle da execucdo das instincias de processos, possibilitando
encontrar e prever comportamentos anormais de atividades (fluxos indesejdveis), e.g.
execucdo de atividades ndo previstas ou execugcdo de caminhos alternativos. Também,
observa-se a falta de mecanismos para integrar os dados de diferentes técnicas de andlise e
monitoragdo, ndo havendo um complemento de informacao entre as diferentes técnicas, o que
¢ essencial para compreender determinados comportamentos ou encontrar as causas de
anomalias.

O trabalho apresentado por Tristdo et al. em [TRIO6], o qual utiliza a ferramenta
WebPath de mineracdo e visualizacdo de caminhos da web no contexto de PN, serviu para

verificar a contribuicdo da mineracdo seqiiencial para andlise do comportamento dos
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processos de negocio. Com esse tipo de andlise, além de acompanhar de forma precisa a
execucdo das atividades, pode-se identificar o nivel de convergéncia (probabilidade de
execucdo) entre as atividades, verificar instdncias em execug¢do e encontrar possiveis
anomalias de execugdo do processo.

A proposta do ambiente de BPA destinado a integracdo de dados e informacéo
provenientes da técnica de mineracdo seqiiencial (WebPath) e andlise quantitativa de
processos (BPI) demonstrou, por meio de experimentacdes envolvendo os componentes
desenvolvidos e ilustrados através dos casos de uso, que viabilizar a sinergia entre as duas
técnicas proporciona uma redugcdo do dominio de andlise e aumenta o poder informacional,
reforcadas pelo acréscimo de recursos de abstracido propostos para a mineracao de seqiiéncias.
Esse ambiente apdia a representacdo e manipulagcdo griafica dos fluxos das instincias de
processos de negdcio, possibilita a aplicacdo de recursos analiticos e métricas aos processos,
atividades e/ou recursos para identificar anomalias de execugdo e de desempenho, bem como
obter diferentes visdes do processo de acordo com o interesse de andlise.

Além desta tese de dissertagdo, foram publicados mais trés trabalhos cientificos:
um artigo no V Workshop de Teses e Dissertacdes em Bancos de Dados (WTDBD 2006); um
artigo na II Escola Regional de Banco de Dados (ERBD 2006) [TRIO6]; e um resumo do
projeto de pesquisa na I Mostra de Pesquisa da P6s-Graduacdo da PUCRS.

Essa proposta permite que futuramente sejam incorporadas novas técnicas para
andlise, monitoracdo e visualiza¢io de processos de negdcio, bem como propor e desenvolver
os demais componentes do ambiente, e.g. modelos de dados com suporte a dados do processo
e do negdcio e técnicas alternativas de ETL para a reducdo da laténcia de dados. A
implementacdo desse ambiente também pode ser realizada futuramente.

Outra possibilidade de trabalho futuro identificada nesta proposta é com relacdo a
modelos de predi¢cdo. Conforme Grigori et al. [GRI04], a geracdo de modelos de predicao
com o uso da técnica de classificacdo nao € um processo trivial. Nessa técnica deve ser gerada
uma drvore de decis@o para cada estado de execucdo de um processo. Por outro lado, a
estrutura de dados utilizada para representar os diferentes fluxos (4drvore agregada) ja
representa todos os fluxos de execugdo existentes no processo. Dessa forma, necessita-se
apenas evoluir a estrutura de modo a suportar as informagdes quantitativas para poder

comparar com o desempenho de cada instincia de processo em execugao.
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