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tualmente, a aplicagao

de métodos fundamen-

tados em dados é prati-

camente onipresente em

cenarios de resolucao

de problemas desafia-
dores. Desafios como a exigéncia de alto
desempenho na identificagdo de padrdes
e a extracao de significado em formas
de modelagem do conhecimento fazem
parte de tais cenarios e também estao pre-
sentes no gerenciamento de processos de
negocio. Desta forma, solugdes baseadas
em métodos de Aprendizado de Maquina
podem ajudar na gestao e otimizagao de
processos de negdcio e na Inovagao em
solugdes para essa area.

O uso de aprendizado de maquina na
mineracao de processos segue preceitos
semelhantes aos seguidos em minera-
¢ao de dados. Metodologias e praticas
representadas pelos chamados fluxo
de etapas, ou pipelines, para processa-
mento e modelagem de dados usados
em mineracao de dados sdo seguidos,
com algumas singularidades, em mine-
ragao de processos. Por exemplo, con-
sidere um pipeline classico em mine-
racdo de dados (Figura 1(a)), constituido
por quatro procedimentos encadeados
com origem em grandes bases de dados:
limpeza de dados, pré-processamento
dos dados, desenvolvimento de um
modelo (descritivo, preditivo ou prescri-
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tivo) usando algoritmos de aprendizado
de maquina e, finalmente, implantagéo ou
uso do modelo de acordo com os objetivos
de resolucéo de um problema. Esse pipe-
Iine pode ser aplicado em mineragao de
processos, contanto que sejam observadas
algumas questodes. De forma geral, o ponto
nevralgico do pipeline aplicado na mine-
racao de processos esta na codificagdo do
log de eventos em um formato adequado
para uso pelo algoritmo de aprendizado de
maquina. A Figura 1(b) destaca este ponto
de atengéo.

Andlises em mineragao de processos
tém como origem as informagdes relacio-
nadas aos eventos advindos da execucao
de um processo de negoécio, armazenados
no formato de um log de eventos. O log
de eventos é estruturado de acordo com a
sequéncia temporal dos eventos, interca-
lando informacgéao de diferentes instancias
de um mesmo processo. Essa é uma carac-
teristica importante, que exige cuidado na
etapa de pré-processamento pois impode
dificuldades adicionais na forma como o
dado bruto sera transformado e apresen-
tado para os algoritmos de aprendizado
de maquina. Tais dificuldades estédo rela-
cionadas a sequencialidade temporal de
eventos dentro de suas respectivas instan-
cias de processo, existéncia de relacoes de
causalidade representadas por dependén-
cias de longo prazo entre eventos, e pos-
siveis falsas relagdes de causalidade deri-
vadas da relacao temporal imediata entre
eventos. Em geral, tarefas de mineragao de
processos estdo interessadas em analisar o
comportamento do processo, para além de
suas caracteristicas descritivas factuais.
Nem sempre a transformacdo do dado

para uma representagdo adequada para
um algoritmo de aprendizado de maquina
sera capaz de carregar informacao que
respeite as caracteristicas mencionadas,
porém, o viés da representagdo do dado
precisa ser considerado no momento da
interpretagdo do modelo de dados obtido
na saida de um algoritmo de aprendizado
de maquina.

b) Pipeline de Mineragio de Processos

o

O processo de codificagdo do log de
eventos pode ser realizado por diferentes
métodos, cuja principal meta é transfor-
mar a informacao presente na sequéncia
temporal original de eventos na instancia
do processo (ou caso) em uma represen-
tacao estruturada utilizando descritores
do comportamento original. Assim como
na mineragao de Dados, diferentes méto-
dos resultardao em resultados de maior
ou menor qualidade, em maior ou menor
tempo de processamento e em descricoes
mals Ou menos interpretavelis por espe-
cialistas humanos.

FIG. 011 CQMPARA[,‘I:\O ENTRE 0OS PIPELINES PARA
MINERAGAO DE DADOS E MINERAGAO DE PROCESSO0S

A possibilidade de aplicar aprendizado
de maquina amplia o espectro de anali-
ses e otimizacdes que podem ser feitas
sobre os processos de negoécios apoia-
dos pela mineracao de Processos. Dentre
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as contribuigdes, é possivel desenvolver
modelos capazes de extrair padrdes refe-
rentes ao comportamento do processo
para, por mais dinamico que O Processo
seja, aprimorar a integridade das ativida-
des nele realizadas, além de acompanhar
em tempo de execugdo como os padrdes
descobertos evoluem durante a execugao
de milhares de instancias do processo.
Para ilustrar esse potencial, considere
dois exemplos de contribuicdes atuais
em mineracao de Processos, construidas
com o apoio do aprendizado de maquina:
deteccao de comportamentos anémalos
na execucao do processo e predicao do
tempo, da préoxima atividade ou do evento
final da execugéo atual de uma instancia
do processo.

Deteccao de comportamentos anoma-
los: 0 comportamento anémalo se carac-
teriza pelas execugbes (instancias) ou
fendbmenos que néo sao esperados por
um processo de negoécio, sendo essen-
cial para a manutencao da qualidade das
operagdes dentro de uma organizacao.
Exemplos sdo a deteccado de sequéncias
de eventos incorretas e a deteccdo da
auséncia da execucao de atividades que,
se localizadas e corrigidas, podem evi-
tar fraudes e economizar recursos. Tra-
dicionalmente, a deteccao de anomalias
ocorre durante as tarefas de monitora-
mento, verificagao de conformidade e de
otimizacao. Normalmente, é esperado
que a equipe de controle de processos em
uma organizacao seja capaz de detectar
comportamentos andmalos para rapida
mitigagao. No entanto, uma grande quan-
tidade de eventos produzidos em um
curto espaco de tempo impede eficién-

cia e eficacia nesta tarefa. Além disso, a
deteccao dos mais sensivelis comporta-
mentos em processos complexos exige
do colaborador treinamento, experién-
cia e ferramentas especializadas. Con-
siderando o contexto dos processos de
negocios atuais, controle completo e em
tempo real se tornaram néo s6 uma van-
tagem competitiva, mas algo essencial
para se manter competitivo no mercado.
Neste cenario, o aprendizado de maquina
surge como capaz de trazer boas solu-
cOes. Algoritmos néao supervisionados
tém sido usados para identificar anoma-
lias a priorie entao apoiar a construcao de
modelos supervisionados de monitora-
mento. Com algoritmos de agrupamento
em tempo real (clustering), pode-se criar
ferramentas que agrupam 0S comporta-
mentos normais, isolando as instancias
anémalas ainda durante a execucao. Uma
solugéo para este cenario foi proposta em
Vertuam Neto et al. [3]. Outra alternativa
recentemente aplicada na area sdo 0s
autoencoders que, ao comprimir infor-
macao mediante extragdes sucessivas de
caracteristicas, podem encontrar anoma-
lias referentes a relagdes estabelecidas a
longo prazo, considerando um contexto
temporal.

Predicao na execucao de processos:
a riqueza de informacdo proporcionada
pelos logs dos eventos permite a com-
preensao e a realizagdo de diagnosticos
sobre situacdes subjacentes aos proces-
sos de negodcio. Além de contribuilr para
o diagnostico e mapeamento da situagao
corrente, oslogsde eventos fornecem sub-
sidios para a criagdo de modelos para pre-
visdo (predicdo) de acdes futuras, imple-
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mentando o monitoramento preditivo de
processos. Exemplos de agdes nessa area
sao a predicdo do tempo para encerra-
mento da execucao de uma instancia, da
proxima atividade a ser realizada em uma
dada execucao e de outras informagdes
sobre o possivel desfecho da execucao de
uma instancia do processo. Os algoritmos
de aprendizado de maquina, especifica-
mente os supervisionados, sao adequa-
dos para implementar modelos prediti-
vos. Especificamente para o contexto de
mineracao de processos, devido a neces-
sidade de processamento de informagao
sequencial, redes neurais da classe das
LSTM tém sido amplamente exploradas.
Uma revisao sobre aplicacdes nas quais o
aprendizado de maquina pode ser util no
contexto de predicao pode ser encontrada
em Di Francescomarino et al. [1].

Otimizagao na alocacao de recursos:
um ponto que vem sendo cada vez mais
critico em organizacdes € como geren-
clar 0s seus recursos humanos frente as
necessidades das tarefas envolvidas em
um processo de negocio. Principalmente
por conta do custo de execucao das tare-
fas depender de fatores dinamicos, a
otimizacao da alocagdo de recursos se
torna uma tarefa complexa que pode ser
resolvida com aprendizado de maquina
no contexto da mineracao de processos.
A partir do uso da informacgao contida no
log de eventos, dados histéricos referen-
tes a eficiéncia da alocacao de recursos
no passado podem ser usados para o esta-
belecimento de politicas para uma aloca-
cao eficiente de recursos no futuro. Como
um exemplo da implementagdo de uma
estratégia nesse problema, consulte [2].

Vale ressaltar aqui que problemas como
este revelam um lado sensivel da mine-
racao de processo: lidar com informagdes
de desempenho humano para otimiza-
cao de processos pode recair sobre ques-
tdes éticas e legais. Essa sensibilidade
de informacao e de seu uso estabelece
um campo recente de pesquisa na area
conhecida como mineracao de processos
responsavel.

Alinhamento da mineragao de pro-
cesso com o aprendizado de maquina:
Os desafios das organizacdes com 0 uso
da mineracao de Processos vao além da
exploragcao descritiva e do diagnostico.
Solucgodes criativas e inovadoras para oti-
mizacao, predicao e prescrigcao dependem
da integragao eficiente da mineracgao de
processos com o poder de modelagem do
aprendizado de maquina, aqul chamada
de alinhamento.

Uma série de desafios precisam ser
enfrentados para que a contribuicdo do
alinhamento entre mineracao de dados e
os algoritmos de aprendizado de maquina
sejafrutifera. O primeirodeles é a constru-
cao de uma representagdo computacio-
nal para a informagéao contida no log de
eventos capaz de evidenciar os padroes
que precisam ser aprendidos pelo modelo
de aprendizado de maquina. Além disso,
cada processo tem suas particularidades
e a obtengdo de um modelo que reflita
adequadamente o comportamento de
suas Instancias de execucao pode exigir
alto custo computacional, fator impedi-
tivo em processos criticos. Desta forma,
um desafio bastante atual é encontrar
um método de codificacdo adequado para
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o log de eventos a fim de aproveitar com
eficacia o poder analitico do aprendizado
de maquina no contexto da gestao de pro-
cessos de negocio.

Outro desafio que merece destaque é
a necessidade de lidar com as instancias
do processo incompletas. A maioria dos
algoritmos de aprendizado de maquina
demanda amostras atbmicas para mode-
lar o comportamento de um fenémeno.
No entanto, quando uma instancia de
processo esta sendo analisada em aplica-
¢cOes de temporeal, ndo é possivel garantir

gue nao existirao eventos posteriores ao
momento de andlise. Esse tipo de situa-
cao exige abstracdes adicionais durante a
modelagem de um problema.

Por fim, também é muito discutido na
area de mineragdo de processos O pro-
blema de auséncia de exemplos negati-
vos. Naturalmente, a informagdo com a
qual a mineragao de processos lida é a
informacao factual, ou seja, ndo ha infor-
macao sobre o que nao deve ocorrer. Essa
caracteristica imp0oe restrigdes particula-
res para modelagem de problemas.
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