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E  
ste ano, a SBC comemora 
45 anos de existência, um 
marco histórico que será 
celebrado em um evento 
especial que revisitará as 
realizações marcantes de 

nossa sociedade.

A importância estratégica da SBC 
como sociedade científica na área de 
computação no Brasil é evidente, já que 
foi a principal responsável pelo esta-
belecimento da carreira e da formação 
acadêmica nesse campo, por meio de 
referenciais curriculares e outras inicia-
tivas. Ao longo desses anos, a SBC tem 
desempenhado um papel fundamental 
na atualização de conhecimentos para 
pesquisadores, docentes, profissionais e 
estudantes, bem como na promoção da 
transparência, ética e responsabilidade 
social no uso das tecnologias computa-
cionais em todas as áreas da sociedade.

Apesar das conjunturas por vezes 
desfavoráveis, a SBC continua a avançar, 
com o surgimento de novas comissões 
especiais, grupos de interesse e eventos 
temáticos, e uma crescente interlocução 
com outros setores da sociedade. Ações 
estratégicas em áreas como mudanças 
climáticas, educação básica e promoção 
da ciência aberta têm sido promovidas, 
juntamente com a criação de espaços de 
discussão e difusão de questões emer-
gentes, como os desafios da relação físi-

co-digital, tema do congresso anual de 
2023 em João Pessoa, e o recente painel 
sobre assistentes virtuais inteligentes.

A revista Computação Brasil tem sido 
mais um espaço para tratar desses temas 
emergentes, sendo este número dedicado 
à Mineração de Processos, uma técnica 
de análise de dados cada vez mais impor-
tante na área de computação. Agradece-
mos ao editor desta revista e sua equipe, 
bem como aos editores convidados deste 
número, em particular.

Esperamos que nossos associados e 
associadas possam aproveitar as valiosas 
informações disponibilizadas aqui para o 
contínuo desenvolvimento da computa-
ção e suas tecnologias, com o objetivo de 
contribuir para o desenvolvimento social 
e econômico do Brasil.

Saudações,

Raimundo José de Araújo Macêdo

.

RAIMUNDO JOSÉ DE ARAÚJO MACÊDO
Presidente da Sociedade Brasileira de Computação (SBC) 

EDITORIAL
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 A mineração 
de processos, 

enquanto disciplina, 
permite explicar de 
forma sistemática 

fenômenos 
associados a 

processos.
  

-Sarajane M. Peres, Marcelo 
Fantinato, Eduardo Alves 

Portela Santos, p. 06
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MINERAÇÃO DE PROCESSOS: DO QUE SE 
TRATA? E O BRASIL, ESTÁ NO JOGO?

APRESENTAÇÃO

POR 
Sarajane M. Peres, Marcelo Fantinato, Eduardo Alves Portela Santos

sarajane@usp.br, m.fantinato@usp.br e portela@ufpr.br

H istoricamente, a gestão 
de processos de negó-
cio tem sido realizada 
com o apoio de ferra-
mentas computacio-
nais para tarefas tais 

como modelagem, simulação, e exe-
cução e monitoramento de processos. 
Entretanto, a partir da proposição da 
mineração de processos pelo pesquisa-
dor Wil van der Aalst, na virada dos anos 
2000, essa gestão passou a contar com o 
uso de dados referentes à execução de 
processos de negócio para apoiar auto-

maticamente as tarefas de descoberta 
de modelo de processo, de verificação de 
conformidade e de monitoramento e oti-
mização (melhoria)  de processos -- essas 
atividades são ditas “tipos de mineração 
de processos”. Tais dados dizem respeito, 
na realidade, ao registro de informações 
associadas às execuções das atividades 
pertinentes à lógica de trabalho do pro-
cesso, ou seja, aos eventos que ocorrem 
durante o tempo de execução do processo 
e que são ordenadamente registrados 
em um log de eventos. A mineração de 
processos, enquanto disciplina, permite 
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explicar de forma sistemática fenômenos 
associados a processos. Enquanto forne-
cedora de ferramentas teóricas e práticas, 
ela traz assertividade, robustez e eficiên-
cia ao trabalho de gestão de processos; 
já enquanto ramo do conhecimento, pro-
move e impõe um compromisso entre 
ciência de dados e ciência de processos. 
As informações do log de eventos podem 
ser exploradas de diferentes maneiras, 
havendo espaço para análises preditivas 
e prescritivas, além da ênfase descritiva. 
Assim, evidencia-se um leque de oportu-
nidades para gerenciamento e monito-
ramento do processo e para o desenvol-
vimento de procedimentos de melhoria. 
Existem oportunidades para o trabalho 
apoiado por diversas áreas da análise de 
dados e da otimização e para a transfe-
rência da ‘mentalidade process mining’ 
para diversas áreas de aplicação. 

Para posicionar o Brasil na pesquisa 
mundial em mineração de processos, 
consideremos uma busca por artigos 
científicos realizada na ferramenta Sco-
pus (Elsevier). A busca foi realizada em 
janeiro de 2023 usando a palavra chave 
“process mining” nos campos “title, abs-
tract, keywords” e com uso de filtro de 
país de afiliação dos autores. A figura 2 
mostra os 15 países mais frequentemente 
encontrados nas afiliações dos autores (a) 
e o número de artigos publicados por ano 
por autores afiliados a instituições brasi-
leiras (b). O Brasil está na décima segunda 
posição em número de publicações, junto 
com Índia e Coréia do Sul. Na figura 2b, é 
perceptível um crescimento no número 
de artigos publicados por brasileiros a 
partir de 2017. 

Em termos da indústria, o uso de mine-
ração de processos está aquém do que já 
seria possível e desejável1. Na Europa, o 
uso de mineração de processos é mais 
frequente do que em economias impor-
tantes como Estados Unidos ou China. Por 
aqui, pesquisas indicam que há potencial 
para crescimento. Em 2020, a consultoria 
HSPI2 levantou 500 projetos envolvendo 
a prática de mineração de processos no 
mundo. A Europa concentrava 37,9% dos 
projetos na época. O Brasil concentrava 
4,0%, atrás apenas dos Estados Unidos 

1 Com a contribuição do Dr. Leonardo Melo Lins, 
pesquisador no NIC.br (https://nic.br/).
2 https://www.hspi.it/
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(5,1%) (veja o relatório na página da IEEE 
Task Force on Process Mining3). Uma 
pesquisa executada pela Deloitte Center 
for Process Bionics4 prospectou em 2021 
como as organizações estavam adotando 
mineração de processos. A pesquisa foi 
conduzida com 106 empresas das quais 
14% eram brasileiras - o terceiro país mais 
presente na pesquisa. Recentemente, a 
consultoria ISG5 fez um levantamento 
sobre o movimento da indústria brasileira 
na adoção de plataformas de automação 
de ponta a ponta para suas operações. 
Nesse contexto, a mineração de processos 
tem sido vista como um passo essencial, 
porém, segundo a consultoria, as empre-
sas brasileiras enfrentam dificuldades de 
implantação devido ao alto custo e a preo-
cupações com relação ao uso dos dados 
necessários. Mineração de processos lida 
com questões sensíveis e estratégicas 
para a organização e exige cuidado com 
privacidade e segurança dos dados bási-
cos (logs de eventos) e demanda recursos 
humanos altamente capacitados.

Nesta edição da Computação Bra-
sil, pesquisadores brasileiros trazem um 
resumo da área em termos de definições, 
oportunidades de pesquisa de base e apli-
cada. Esses autores representam um con-
junto crescente de pesquisadores brasilei-
ros que vem trabalhando com mineração 
de processos na pesquisa e na extensão 
universitária, muitas vezes em colabora-
ção com empresas de desenvolvimento 

3 https://www.tf-pm.org/upload/1579851074396.
pdf
4 https://www2.deloitte.com/de/de/pages/
finance/articles/global-process-mining-sur-
vey-2021.html
5 https://research.isg-one.com/reportaction/
Quadrant-AI-PP-Brazil-2022/Marketing

e consultoria especializada. A apresenta-
ção dessa área no contexto da revista tem 
o intuito de motivar o envolvimento de 
mais pessoas com mineração de proces-
sos, tanto na pesquisa acadêmica quanto 
na aplicação na indústria. 

Os tipos de mineração de processos 
primeiramente desenvolvidos e mais 
comumente aplicados são a descoberta 
do modelo de processo e a verificação 
de conformidade. Um contexto de utili-
dade para esses dois tipos de mineração 
de processos promove o entendimento 
básico sobre o objetivo da área e é assunto 
do primeiro artigo desta edição. Concei-
tos básicos da área, úteis para o acompa-
nhamento do conteúdo aqui apresentado, 
são fornecidos na forma de um infográ-
fico. O restante desta edição apresenta ao 
leitor algumas oportunidades de desen-
volvimento da área, com destaque para 
aquelas onde está o principal esforço de 
pesquisa nacional.

A contextualização da análise predi-
tiva e prescritiva dentro dos objetivos de 
mineração de processos é apresentada 
sob duas perspectivas no segundo e ter-
ceiro artigos desta edição. A perspectiva 
do monitoramento de processos é apre-
sentada no segundo artigo por Denise 
Maria Vecino Sato, Deborah Ribeiro 
Carvalho e Edson Emílio Scalabrin. Os 
autores exploram as etapas de monito-
ramento, a sua importância como apoio 
operacional para a gestão de processos e 
fazem um importante apontamento para 
o caráter dinâmico dos processos. No ter-
ceiro artigo, por sua vez, a possibilidade de 
trabalhar com aprendizado de máquina 
em mineração de processos é trazida por 
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Sylvio Barbon Junior e Sarajane Marques 
Peres, na visão tanto da análise preditiva 
quanto da análise prescritiva. 

Os cinco artigos seguintes formam 
um retrato da pesquisa aplicada que tem 
sido desenvolvida no Brasil. Márcia Ito, 
Deborah Ribeiro Carvalho e Claudia Moro 
abordam, no quarto artigo, uma das prin-
cipais áreas de aplicação de mineração 
do processo, no Brasil e no mundo: a área 
de gestão em saúde. As autoras destacam 
a contribuição que a aplicação na área 
da saúde proporcionou para a minera-
ção de processos em geral ao apresentar 
um contexto de gestão de alta variabili-
dade e complexidade. O quinto, sexto e 
sétimo artigos mostram a mineração de 
processos aplicada de forma inovadora. 
No quinto artigo, Eduardo Alves Portela 
Santos, Silvana Pereira Detro e Alexandre 
Choueri Checoli defendem que é possível 
e adequado levar a mineração de proces-
sos, originalmente pensada para a gestão 
em áreas de negócio, para a gestão de pro-
dução e de logística ou para a gestão em 
ambientes industriais. No sexto artigo, 
uma oportunidade que foi recentemente 

explorada no Brasil, e que ainda não tem 
sido desenvolvida como poderia, mesmo 
em âmbito internacional, é apresentada 
por Renata Araujo e Marcelo Fantinato. 
Trata-se do uso da mineração de pro-
cessos como ferramenta para promoção 
da transparência pública e que tem um 
grande potencial de impacto para o exer-
cício da democracia. Já o sétimo artigo, 
de autoria de Ricardo Massa F. Lima, 
Raphael J. D´Castro, Adriano L. I. Oliveira, 
Rafael L. Paulo, Bráulio G. Gusmão e João 
Thiago de F. Guerra, também traz uma 
área de aplicação que tem sido principal-
mente desenvolvida no Brasil: o judiciá-
rio. Os autores mostram a adequabilidade 
de usar mineração de processos na ges-
tão de processos jurídicos e apresentam a 
ferramenta JuMP (Judiciário com Mine-
ração de Processos), de desenvolvimento 
nacional. Por fim, Petrônio Cândido de 
Lima mostra, no oitavo artigo, que a mine-
ração de processos pode ser uma impor-
tante aliada na melhoria dos processos 
educacionais, adicionando a perspectiva 
do processo como uma importante fonte 
de informação para a análise da aprendi-
zagem.

SARAJANE MARQUES PERES  é professora associada na Universidade de São Paulo. 
Doutora em Engenharia Elétrica pela Universidade Estadual de Campinas e Livre-
docente em Inteligência Computacional e Mineração de Dados pela Universidade de 
São Paulo. Atua em inteligência artificial e mineração de processos. Foi pesquisadora 
visitante, trabalhando com mineração de processos, na Vrije Universiteit Amsterdam e 
na Utrecht University, nos Países Baixos.

MARCELO FANTINATO é professor associado na Universidade de São Paulo. Doutor em 
Ciência da Computação pela Universidade Estadual de Campinas e Livre-docente em 
Gestão de Processos de Negócio pela Universidade de São Paulo. Atua em gestão de 
processos de negócio e mineração de processos. Foi pesquisador visitante, trabalhando 
com mineração de processos, na Vrije Universiteit Amsterdam e na Utrecht University, 
nos Países Baixos.

EDUARDO ALVES PORTELA SANTOS  é professor adjunto na Universidade Federal do 
Paraná. Doutor em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal de Santa Catarina. Atua 
em gestão de processos de negócio e mineração de processos. Foi pesquisador visitante, 
trabalhando com mineração de processos, na Eindhoven University of Technology, nos 
Países Baixos.
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I    magine que você é responsável por 
um processo cuja execução visa 
alcançar um objetivo de negócio 
de uma organização. Uma de suas 
responsabilidades é garantir, no dia 
a dia da organização, que as ativi-

dades desse processo sejam executadas 
como esperado, ou seja, de forma eficiente 
e eficaz, e envolvendo os recursos huma-
nos e técnicos corretos. Se esse é seu 
papel, então você é um gestor de processo 
de negócio e comumente possui várias 
perguntas cujas respostas são essen-
ciais para que seu trabalho surta o efeito 
desejado. Por exemplo, considerando um 
processo de atendimento ao cliente, as 

seguintes perguntas podem surgir:

• Quais são as situações que ocor-
rem nos atendimentos a domicílio 
que mais frequentemente levam à 
necessidade de visitas adicionais ao 
cliente?

• Sabendo que há atendimentos com 
substituição de peças que possuem 
um número de reclamações além do 
esperado, o que pode ser a causa da 
insatisfação em relação a esse tipo de 
atendimento?

• Existem desvios no procedimento 
esperado para atendimento a clien-
tes? Esses desvios são aceitáveis ou 
precisam ser corrigidos?

MINERAÇÃO DE PROCESSOS: 
DESCOBRINDO O MODELO DO PROCESSO E 

VERIFICANDO A CONFORMIDADE

ARTIGO

POR 
Sarajane M. Peres, Marcelo Fantinato, Eduardo Alves Portela Santos

sarajane@usp.br, m.fantinato@usp.br e portela@ufpr.br
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Observando a primeira pergunta com 
uma lupa, você perceberá que a gestão 
de processos precisa do apoio de ferra-
mentas que lhe informem sobre a dinâ-
mica do trabalho que está sendo reali-
zado. Uma ferramenta útil é o modelo do 
processo referente ao atendimento ao 
cliente. Quando disponível, um modelo 
de processo representa a lógica de traba-
lho associada às execuções daquele pro-
cesso, por exemplo, quais ações são exe-
cutadas nos atendimentos a clientes e em 
que ordem elas ocorrem. Se construído e 
explorado apropriadamente, o modelo de 
processo pode, inclusive, ajudar a respon-
der todas as perguntas elencadas acima.

A construção de um modelo de pro-
cesso é parte do ciclo de vida da ges-
tão de processos de negócio. Com uma 
representação explícita do processo de 
negócio, podemos sujeitá-lo a análises e 
melhorias [6]. Além de formalizar a lógica 
esperada (na visão normativa) ou obser-
vada (na visão descritiva), o modelo de 
processo aliado a procedimentos da ges-
tão e a dados obtidos nos ambientes de 
execução do processo apoiam ações de 
alinhamento de negócio, auditoria, rede-
senho, monitoramento e de otimização 
de processo.

A mineração de processos permite que 
dados sobre a execução do processo pos-
sam ser usados para automaticamente 
formalizar a lógica seguida, isto é, des-
cobrir um modelo do processo, dito des-
critivo, a partir do que de fato ocorre no 
ambiente daquele negócio. Nesse caso, os 
dados dizem respeito ao registro das ati-
vidades que foram executadas, acompa-
nhadas de informações como dia e hora 

de execução, tempo de duração, recurso 
usado para sua execução, custo etc. Esses 
dados são registrados nos chamados log 
de eventos (Figura 1).

Vamos clarear essa discussão consi-
derando o log de eventos apresentado 
na Figura 1. O resultado de um algoritmo 
de descoberta de modelo é mostrado na 
Figura 2a (em notação BPMN 1) e nos dá a 
visão geral do fluxo de trabalho realizado 
no processo segundo o que foi registrado 
no log de eventos. Os detalhes na Figura 
2b mostram que, nos atendimentos a 
domicílio, as situações que causam mais 
de uma visita ao cliente são duas: a ausên-
cia do cliente no momento da visita e a 
necessidade de solicitar uma peça para 
substituição para resolver o problema. 
Pelos valores apresentados no modelo, 
vemos que a segunda situação ocorre com 
mais frequência. Ainda, quando olhamos 
o modelo com informação sobre duração 
das atividades (Figura 2c), percebemos 
que a solicitação de uma peça demora em 
média 5,6 dias, enquanto o registro sobre 
a ausência do cliente demora em média 
2,91 horas. Embora essas sejam apenas 
algumas informações que podem ser 
extraídas da análise do modelo de pro-
cesso descoberto automaticamente, elas 

1 BPMN - Business Process Model and Notation.

FIG. 01 | LOG DE EVENTOS REFERENTE A UM PROCESSO DE 
ATENDIMENTO AO CLIENTE, COM INFORMAÇÕES BÁSICAS 
PARA A EXECUÇÃO DE UM ALGORITMO DE DESCOBERTA DE 
MODELO DE PROCESSO.

n
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potencialmente esclarecem por que os 
clientes apresentam mais reclamações 
quando o atendimento envolve substi-
tuição de peças, já que provavelmente o 
tempo de espera médio entre uma visita 
e outra pode não estar dentro do esperado 
do ponto de vista do cliente. 

Finalmente, a verificação de confor-
midade permite responder a terceira 

pergunta. Nesse tipo de mineração de 
processos, um modelo de processo nor-
mativo é contrastado ao log de eventos 
para que seja verificado se a execução 
do processo difere da lógica considerada 
como esperada. Em nosso exemplo, um 
possível desvio no atendimento ao cliente 
pode ser observado no detalhe ilustrado 
na Figura 2d. Vamos supor que o modelo 

(a)

(b) (c)

(d)

FIG. 02 | MODELO DE PROCESSO DESCOBERTO AUTOMATICAMENTE A PARTIR DO LOG DE EVENTOS. NOS MODELOS DE PROCESSO, 
RETÂNGULOS COM CANTOS ARREDONDADOS REPRESENTAM ATIVIDADES DO PROCESSO, FLECHAS INDICAM O CAMINHO NO FLUXO 
DE TRABALHO E LOSANGOS INDICAM A NECESSIDADE DE UMA ESCOLHA ENTRE OS CAMINHOS POSSÍVEIS. OS TONS DAS CORES 
AZUL E VERMELHO INDICAM FREQUÊNCIA E TEMPO, RESPECTIVAMENTE. QUANTO MAIS INTENSO O TOM, MAIS FREQUENTE OU MAIS 
DEMORADA É A ATIVIDADE. A ESPESSURA DAS FLECHAS POSSUI SIGNIFICADO EQUIVALENTE. OS VALORES NUMÉRICOS TAMBÉM 
REPRESENTAM FREQUÊNCIA E TEMPO NAS SITUAÇÕES APROPRIADAS. MODELO DESCOBERTO USANDO A FERRAMENTA APROMORE  
(APROMORE.COM/ | GRÁFICOS EDITADOS PARA MELHORIA DA VISUALIZAÇÃO).

n
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normativo para esse processo de negó-
cio indique que, uma vez que um aten-
dimento é resolvido, uma cobrança deve 
ser realizada, seguida pelo fechamento 
do atendimento. Se confrontarmos essa 
regra esperada com o registro presente 
no log de eventos e revelado pelo modelo 
descritivo (descoberto), veremos que uma 
violação à regra tem ocorrido, pois há a 
possibilidade de cancelamento depois da 
resolução imediata do atendimento ser 
realizada. Uma vez observada essa viola-
ção à norma, o gestor do processo precisa 
analisar se medidas corretivas precisam 
ser tomadas ou se a norma precisa ser 
revista em função da revelação e, talvez 
adequação, da prática observada.

A descoberta automatizada de mode-
los de processo e a verificação de confor-
midade já colocam a mineração de pro-
cessos como um agente importante para 
a gestão eficiente e eficaz de processos de 
negócio. Porém, a mineração de proces-
sos vai além dessas tarefas, propiciando 
inúmeras oportunidades de melhoria e 
otimização de processos. Um estudo deta-
lhado da área é necessário para que seja 
possível entender todo o seu potencial. 
Como uma forma de embasar iniciativas 
de aprofundamento da área, finalizamos 
esse artigo fornecendo um infográfico 
com apontamentos para conceitos, algo-
ritmos, métodos e ferramentas que cons-
tituem um mapa para direcionar aqueles 
que pretendem aprender um pouco mais. 
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A área de mineração de proces-
sos disponibiliza diferentes 
técnicas e ferramentas para 
monitorar os processos de 

negócio, permitindo visualizar como eles 
ocorrem na prática a partir dos dados 
armazenados pelos sistemas de informa-
ção [5]. Você tem interesse em conhecer 
seus processos como realmente aconte-
cem no dia a dia? Essas técnicas e fer-
ramentas com certeza podem lhe ajudar 
nisso, pois, através dos dados obtidos em 
logs de eventos é possível visualizar o 

modelo do seu processo (descoberta), com-
pará-lo com o que deveria acontecer (veri-
ficação de conformidade) ou enriquecê-lo 
com mais dados que estejam disponíveis 
para uma visão mais ampla (enriqueci-
mento). Inicialmente, você pode obter um 
log de eventos de um período passado, 
contendo traces completos e finaliza-
dos, e então aplicar técnicas que permi-
tem conhecer e entender o que já ocorreu 
no seu processo. A partir dessa análise 
do passado, utilizando a mineração de 
processos, é possível traçar planos de 
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melhoria. No entanto, podemos ir além do 
entendimento e análise do que já passou, 
aproveitando o conhecimento obtido para 
monitorar o que está acontecendo e atuar 
nas situações em andamento. Se conhecer 
o que ocorreu já é um grande avanço para 
identificação de problemas e melhorias em 
situações futuras, imagine se você puder 
combinar esse conhecimento e atuar nas 
situações ainda em andamento? O termo 
suporte operacional é utilizado para indi-
car a combinação de dados já ocorridos no 
processo, utilizando log de eventos com 
traces completos, com dados de situações 
em andamento, descritos por traces par-
ciais [5]. Através do suporte operacional é 
possível atuar nos casos em curso, influen-
ciando nos seus andamentos e desfechos, 
por exemplo, prevendo que a entrega do 
seu produto para o cliente vai atrasar ou 
mesmo identificando a possibilidade de 
falta de algum recurso com antecedência. 
Uma forma de atuar sobre os casos em 
andamento é utilizando o Monitoramento 
Preditivo de Processos, que permite predi-
zer informações futuras sobre casos ainda 
em andamento, ou seja, incompletos [2]. 
Vamos entender melhor o que poderia ser 
essa predição em uma situação prática. . 

Podemos considerar o cenário de um 
paciente que é atendido pelo Serviço de 
Urgência e Emergência, percorrendo o 
processo que acompanha todas as ativida-
des desse atendimento: acolhimento pela 
equipe administrativa, avaliação de enfer-
magem para classificação de risco (defini-
ção da priorização do atendimento), espera 
pela consulta médica, a consulta médica 
em si, realização de exames até um dos 
possíveis desfechos—internação, alta (libe-

ração para retorno à casa) ou mesmo inter-
rupção do cuidado (fuga). Como o moni-
toramento preditivo poderia ser aplicado 
nesse processo? Inicialmente precisamos 
avaliar qual tipo de predição seria interes-
sante para o processo. Então, indicar se a 
sequência de atividades para um paciente 
em atendimento incluirá exames e inter-
nação é considerada uma predição do pró-
ximo evento (execução de uma atividade). 
Também poderíamos predizer em quanto 
tempo o paciente realizará o próximo 
exame; nesse caso teríamos a predição de 
um valor numérico, portanto uma predi-
ção de medida. Já predizer o desfecho de 
um paciente entre as categorias interna-
ção, alta ou interrupção, seria a predição de 
categorias pré-definidas. É possível agru-
par as saídas do monitoramento nesses 
três tipos de predição: categorias pré-defi-
nidas, medida ou próximo evento [2]. 

Além do tipo de predição, precisamos 
considerar quais e qual tipo de informação 
possuímos como entrada para o treina-
mento do nosso modelo. Podemos consi-
derar informações relacionadas a sequên-
cia de atividades do processo, ou seja, os 
históricos anteriores dos pacientes (tra-
ces). Também podem ser incluídos dados 
relacionados aos eventos, como quando 
ocorreu o exame (timestamp) ou mesmo 
em qual sala ele foi realizado e qual médico 
foi o responsável. Em muitas situações 
possuímos informação não estruturada, 
como por exemplo, o histórico médico que 
foi coletado na triagem com o paciente ou 
ainda informação relacionado ao contexto 
do processo, como a disponibilidade de um 
leito para internamento do paciente. Esses 
dados podem ser necessários dependendo 
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do tipo de predição escolhida. Por exemplo, 
para predizer quando o paciente será inter-
nado é necessário considerar a disponibi-
lidade de leito além do histórico e situação 
atual do paciente. 

Diferentes abordagens foram propostas 
para construção de modelos preditivos em 
processos, e podemos agrupá-las em duas 
categorias: baseada em modelo, que uti-
liza um modelo de processo enriquecido 
para fornecer predições, ou aprendizagem 
supervisionada, que basicamente utiliza 
modelos preditivos herdados da área de 
aprendizagem de máquina ou técnicas 
estatísticas para gerar as predições [2].  A 
técnica por trás do modelo preditivo vai 
buscar sempre uma forma de melhorar a 
acurácia das predições no cenário anali-
sado, ou seja, quão próximo da realidade a 
saída do modelo preditivo está. 

Apesar de ser uma área relativamente 
nova, diferentes pesquisas vêm sendo 
apresentadas na área de monitoramento 

preditivo de processo, como pode ser veri-
ficado nas revisões disponíveis na litera-
tura [1, 3]. Podemos classificar os trabalhos 
considerando o tipo de predição, a aborda-
gem adotada e a entrada utilizada [2], como 
detalhamos no exemplo.  

Para aplicar o monitoramento preditivo 
em processos precisamos de duas etapas: 
a fase de aprendizagem e treinamento, e 
a fase de execução e predição, conforme 
apresentado na Figura 1. Na etapa de trei-
namento, deve-se considerar o tipo de pre-
dição desejado, qual a abordagem a ser ado-
tada e quais dados estão disponíveis para 
entrada. Nesta etapa, a acurácia do modelo 
deve ser avaliada para buscar predições 
mais próximas à realidade. Após o modelo 
ter sido treinado e avaliado, ele pode ser 
utilizado na etapa de execução. Aqui, um 
trace incompleto (ainda em andamento) é 
encaminhado ao modelo com as demais 
informações de entrada necessárias e o 
resultado da predição é fornecido.

FIG. 01 | ETAPAS DO MONITORAMENTO PREDITIVO DE PROCESSOS. n



COMPUTAÇÃO BRASIL |  ABRIL  2023    19

DENISE MARIA VECINO SATO  é Professora no Instituto Federal do Paraná - Campus 
Curitiba, com mestrado (2014) e doutorado em Informática (2022) pela PUCPR. Atua como 
pesquisadora na área de inteligência artificial, com foco atual na detecção de mudança de 
conceito na mineração de processos. 

DEBORAH RIBEIRO CARVALHO é Professora da Pontifícia Universidade Católica do Paraná-
PUCPR, com mestrado (1999) e doutorado (2002) em Informática pela PUCPR e doutorado em 
Computação de Alto Desempenho pela UFRJ (2005). Atua como pesquisadora em inteligência 
artificial aplicada à saúde nas áreas clínica e de gestão. 

EDSON EMÍLIO SCALABRIN  é Professor da Pontifícia Universidade Católica do Paraná, com 
mestrado (1993) e doutorado (1996) em Controle de Sistemas pela Université de Technologie 
de Compiègne (França). Atua como pesquisador em inteligência artificial e ciência de dados.

Apesar de um modelo preditivo ter 
apresentado uma boa acurácia durante a 
validação e um período de execução, ele 
pode se tornar menos preciso ao longo do 
tempo. Isso muitas vezes está associado 
ao fato de que os processos são dinâmicos 
e tendem a mudar e evoluir. A situação 

na qual um processo muda em um deter-
minado momento do tempo é chamada 
de mudança de conceito [4]. Os modelos 
utilizados no monitoramento preditivo 
de processos devem ser continuamente 
avaliados para garantir sua acurácia, 
ou mesmo atualizados em situações de 
mudança de conceito.
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Atualmente, a aplicação 
de métodos fundamen-
tados em dados é prati-
camente onipresente em 
cenários de resolução 
de problemas desafia-

dores. Desafios como a exigência de alto 
desempenho na identificação de padrões 
e a extração de significado em formas 
de modelagem do conhecimento fazem 
parte de tais cenários e também estão pre-
sentes no gerenciamento de processos de 
negócio. Desta forma, soluções baseadas 
em métodos de Aprendizado de Máquina 
podem ajudar na gestão e otimização de 
processos de negócio e na inovação em 
soluções para essa área. 

O uso de aprendizado de máquina na 
mineração de processos segue preceitos 
semelhantes aos seguidos em minera-
ção de dados. Metodologias e práticas 
representadas pelos chamados fluxo 
de etapas, ou pipelines, para processa-
mento e modelagem de dados usados 
em mineração de dados são seguidos, 
com algumas singularidades, em mine-
ração de processos. Por exemplo, con-
sidere um pipeline clássico em mine-
ração de dados (Figura 1(a)), constituído 
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 máquina e, finalmente, implantação ou 
uso do modelo de acordo com os objetivos 
de resolução de um problema. Esse pipe-
line pode ser aplicado em mineração de 
processos, contanto que sejam observadas 
algumas questões. De forma geral, o ponto 
nevrálgico do pipeline aplicado na mine-
ração de processos está na codificação do 
log de eventos em um formato adequado 
para uso pelo algoritmo de aprendizado de 
máquina. A Figura 1(b) destaca este ponto 
de atenção.

Análises em mineração de processos 
têm como origem as informações relacio-
nadas aos eventos advindos da execução 
de um processo de negócio, armazenados 
no formato de um log de eventos.  O log 
de eventos é estruturado de acordo com a 
sequência temporal dos eventos, interca-
lando informação de diferentes instâncias 
de um mesmo processo. Essa é uma carac-
terística importante, que exige cuidado na 
etapa de pré-processamento pois impõe 
dificuldades adicionais na forma como o 
dado bruto será transformado e apresen-
tado para os algoritmos de aprendizado 
de máquina. Tais dificuldades estão rela-
cionadas a sequencialidade temporal de 
eventos dentro de suas respectivas instân-
cias de processo, existência de relações de 
causalidade representadas por dependên-
cias de longo prazo entre eventos, e pos-
síveis falsas relações de causalidade deri-
vadas da relação temporal imediata entre 
eventos. Em geral, tarefas de mineração de 
processos estão interessadas em analisar o 
comportamento do processo, para além de 
suas características descritivas factuais. 
Nem sempre a transformação do dado 

para uma representação adequada para 
um algoritmo de aprendizado de máquina 
será capaz de carregar informação que 
respeite as características mencionadas, 
porém, o viés da representação do dado 
precisa ser considerado no momento da 
interpretação do modelo de dados obtido 
na saída de um algoritmo de aprendizado 
de máquina.  

O processo de codificação do log de 
eventos pode ser realizado por diferentes 
métodos, cuja principal meta é transfor-
mar a informação presente na sequência 
temporal original de eventos na instância 
do processo (ou caso) em uma represen-
tação estruturada utilizando descritores 
do comportamento original. Assim como 
na mineração de Dados, diferentes méto-
dos resultarão em resultados de maior 
ou menor qualidade, em maior ou menor 
tempo de processamento e em descrições 
mais ou menos interpretáveis por espe-
cialistas humanos. 

A possibilidade de aplicar aprendizado 
de máquina amplia o espectro de análi-
ses e otimizações que podem ser feitas 
sobre os processos de negócios apoia-
dos pela mineração de Processos. Dentre 

FIG. 01 | COMPARAÇÃO ENTRE OS PIPELINES PARA 
MINERAÇÃO DE DADOS E MINERAÇÃO DE PROCESSOSn
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as contribuições, é possível desenvolver 
modelos capazes de extrair padrões refe-
rentes ao comportamento do processo 
para, por mais dinâmico que o processo 
seja, aprimorar a integridade das ativida-
des nele realizadas, além de acompanhar 
em tempo de execução como os padrões 
descobertos evoluem durante a execução 
de milhares de instâncias do processo. 
Para ilustrar esse potencial, considere 
dois exemplos de contribuições atuais 
em mineração de Processos, construídas 
com o apoio do aprendizado de máquina: 
detecção de comportamentos anômalos 
na execução do processo e predição do 
tempo, da próxima atividade ou do evento 
final da execução atual de uma instância 
do processo.

Detecção de comportamentos anôma-
los: o comportamento anômalo se carac-
teriza pelas execuções (instâncias) ou 
fenômenos que não são esperados por 
um processo de negócio, sendo essen-
cial para a manutenção da qualidade das 
operações dentro de uma organização. 
Exemplos são a detecção de sequências 
de eventos incorretas e a detecção da 
ausência da execução de atividades que, 
se localizadas e corrigidas, podem evi-
tar fraudes e economizar recursos. Tra-
dicionalmente, a detecção de anomalias 
ocorre durante as tarefas de monitora-
mento, verificação de conformidade e de 
otimização. Normalmente, é esperado 
que a equipe de controle de processos em 
uma organização seja capaz de detectar 
comportamentos anômalos para rápida 
mitigação. No entanto, uma grande quan-
tidade de eventos produzidos em um 
curto espaço de tempo impede eficiên-

cia e eficácia nesta tarefa. Além disso, a 
detecção dos mais sensíveis comporta-
mentos em processos complexos exige 
do colaborador treinamento, experiên-
cia e ferramentas especializadas. Con-
siderando o contexto dos processos de 
negócios atuais, controle completo e em 
tempo real se tornaram não só uma van-
tagem competitiva, mas algo essencial 
para se manter competitivo no mercado. 
Neste cenário, o aprendizado de máquina 
surge como capaz de trazer boas solu-
ções. Algoritmos não supervisionados 
têm sido usados para identificar anoma-
lias a priori e então apoiar a construção de 
modelos supervisionados de monitora-
mento. Com algoritmos de agrupamento 
em tempo real (clustering), pode-se criar 
ferramentas que agrupam os comporta-
mentos normais, isolando as instâncias 
anômalas ainda durante a execução. Uma 
solução para este cenário foi proposta em 
Vertuam Neto et al. [3]. Outra alternativa 
recentemente aplicada na área são os 
autoencoders que, ao comprimir infor-
mação mediante extrações sucessivas de 
características, podem encontrar anoma-
lias referentes a relações estabelecidas à 
longo prazo, considerando um contexto 
temporal.

Predição na execução de processos: 
a riqueza de informação proporcionada 
pelos logs dos eventos permite a com-
preensão e a realização de diagnósticos 
sobre situações subjacentes aos proces-
sos de negócio. Além de contribuir para 
o diagnóstico e mapeamento da situação 
corrente, os logs de eventos fornecem sub-
sídios para a criação de modelos para pre-
visão (predição) de ações futuras, imple-
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mentando o monitoramento preditivo de 
processos. Exemplos de ações nessa área 
são a predição do tempo para encerra-
mento da execução de uma instância, da 
próxima atividade a ser realizada em uma 
dada execução e de outras informações 
sobre o possível desfecho da execução de 
uma instância do processo. Os algoritmos 
de aprendizado de máquina, especifica-
mente os supervisionados, são adequa-
dos para implementar modelos prediti-
vos. Especificamente para o contexto de 
mineração de processos, devido à neces-
sidade de processamento de informação 
sequencial, redes neurais da classe das 
LSTM têm sido amplamente exploradas. 
Uma revisão sobre aplicações nas quais o 
aprendizado de máquina pode ser útil no 
contexto de predição pode ser encontrada 
em Di Francescomarino et al. [1]. 

Otimização na alocação de recursos: 
um ponto que vem sendo cada vez mais 
crítico em organizações é como geren-
ciar os seus recursos humanos frente às 
necessidades das tarefas envolvidas em 
um processo de negócio. Principalmente 
por conta do custo de execução das tare-
fas depender de fatores dinâmicos, a 
otimização da alocação de recursos se 
torna uma tarefa complexa que pode ser 
resolvida com aprendizado de máquina 
no contexto da mineração de processos. 
A partir do uso da informação contida no 
log de eventos, dados históricos referen-
tes a eficiência da alocação de recursos 
no passado podem ser usados para o esta-
belecimento de políticas para uma aloca-
ção eficiente de recursos no futuro. Como 
um exemplo da implementação de uma 
estratégia nesse problema, consulte [2]. 

Vale ressaltar aqui que problemas como 
este revelam um lado sensível da mine-
ração de processo: lidar com informações 
de desempenho humano para otimiza-
ção de processos pode recair sobre ques-
tões éticas e legais. Essa sensibilidade 
de informação e de seu uso estabelece 
um campo recente de pesquisa na área 
conhecida como mineração de processos 
responsável.

Alinhamento da mineração de pro-
cesso com o aprendizado de máquina: 
Os desafios das organizações com o uso 
da mineração de Processos vão além da 
exploração descritiva e do diagnóstico. 
Soluções criativas e inovadoras para oti-
mização, predição e prescrição dependem 
da integração eficiente da mineração de 
processos com o poder de modelagem do 
aprendizado de máquina, aqui chamada 
de alinhamento.

Uma série de desafios precisam ser 
enfrentados para que a contribuição do 
alinhamento entre mineração de dados e 
os algoritmos de aprendizado de máquina 
seja frutífera. O primeiro deles é a constru-
ção de uma representação computacio-
nal para a informação contida no log de 
eventos capaz de evidenciar os padrões 
que precisam ser aprendidos pelo modelo 
de aprendizado de máquina. Além disso, 
cada processo tem suas particularidades 
e a obtenção de um modelo que reflita 
adequadamente o comportamento de 
suas instâncias de execução pode exigir 
alto custo computacional, fator impedi-
tivo em processos críticos. Desta forma, 
um desafio bastante atual é encontrar 
um método de codificação adequado para 
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o log de eventos a fim de aproveitar com 
eficácia o poder analítico do aprendizado 
de máquina no contexto da gestão de pro-
cessos de negócio.

Outro desafio que merece destaque é 
a necessidade de lidar com as instâncias 
do processo incompletas. A maioria dos 
algoritmos de aprendizado de máquina 
demanda amostras atômicas para mode-
lar o comportamento de um fenômeno. 
No entanto, quando uma instância de 
processo está sendo analisada em aplica-
ções de tempo real, não é possível garantir 

que não existirão eventos posteriores ao 
momento de análise. Esse tipo de situa-
ção exige abstrações adicionais durante a 
modelagem de um problema. 

Por fim, também é muito discutido na 
área de mineração de processos o pro-
blema de ausência de exemplos negati-
vos. Naturalmente, a informação com a 
qual a mineração de processos lida é a 
informação factual, ou seja, não há infor-
mação sobre o que não deve ocorrer. Essa 
característica impõe restrições particula-
res para modelagem de problemas.
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ARTIGO

O  planejamento, forneci-
mento e previsão de re-
cursos, seja num hospital, 
na atenção primária, ou no 
sistema de saúde como um 
todo sempre foi um grande 

desafio na gestão das organizações e no 
tratamento de pacientes. Modelos, méto-
dos e processos que possam capturar a 
complexidade do ecossistema de saúde 
são necessários. A mineração de proces-
sos é uma das técnicas que pode ser uti-
lizada para esta finalidade.

Modelar a trajetória do paciente é 
considerado vital para entender a ope-
ração do sistema como um todo e pode, 
portanto, se revelar útil para melhorar 
a qualidade e a gestão desse sistema. 

Independente dos atores envolvidos, 
desde várias instituições (hospitais, in-
dústria farmacêutica, governo, planos 
e seguradoras de saúde, entre outros) 
até indivíduos como os profissionais 
de saúde (médicos, enfermeiras, nutri-
cionistas, psicólogos, etc.), pacientes 
e cuidadores. Considera-se trajetória 
ou jornada de paciente a sequência de 
eventos de saúde ou intervenções que o 
paciente foi submetido. O evento pode 
ocorrer numa instituição de saúde ou 
não, como por exemplo os eventos no 
home care.

Por outro lado, o aumento de casos de 
doenças crônicas e de pacientes com 
múltiplas condições (multimorbidade) 
fazem com que haja uma maior de-
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manda por serviços. Neste caso, o pla-
nejamento e previsão de recursos vai 
além da operação do dia a dia das insti-
tuições e estão relacionados com a de-
manda vinda de fatores externos. Um 
exemplo, foi a pandemia da COVID-19 
que comprometeu o planejamento e a 
previsão, bem como a opção do indiví-
duo  se vacinar ou não, o qual acarretou 
o  aumento na demanda do sistema. 
Assim, conclui-se que não basta mode-
lar o processo operacional, mas é pre-
ciso entender a trajetória do paciente, 
considerando suas escolhas e modo de 
vida (comportamento) no planejamen-
to e previsão da gestão de saúde. Nes-
te sentido, a mineração de processos é 
uma técnica que pode apoiar tanto na 
modelagem dos processos operacio-
nais quanto na trajetória dos pacientes.

Nas primeiras aplicações de minera-
ção de processos na saúde foram obser-
vadas dificuldades relacionadas à re-
presentação dos modelos descobertos, 
provavelmente pelo fato dos algorit-
mos de mineração de processos terem 
sido desenvolvidos para a indústria, 
não adequados à área da saúde. Esta 
variabilidade está diretamente vincu-
lada a estratégia de cuidado em relação 
ao paciente, pois é difícil estabelecer 
a previsibilidade da sua trajetória, que 
depende de inúmeros fatores desde: in-
terações biológicas, sua patologia, tipo 
de tratamento realizado, entre outros 
[2].

É possível acompanhar a trajetória 
de um único paciente ou conjunta-
mente de vários e analisar a respectiva 
conformidade com uma diretriz clínica 

padrão e melhorar ou entender o seu 
processo de tratamento. Isto permite 
(a) avaliar o desempenho de diferen-
tes unidades no sistema de saúde; (b) 
encontrar padrões de trajetórias em 
doenças após eventos críticos; (c) oti-
mizar layouts hospitalares; (d) buscar 
por possíveis atualizações nos protoco-
los clínicos padrão; (e) analisar o custo 
e desempenho de procedimentos, tra-
tamentos e diagnósticos; (f) encontrar 
gargalos nos processos de serviço de 
saúde, entre outros parâmetros defini-
dos pelo administrador do sistema [4]. 

 As trajetórias de pacientes podem 
ser observadas sob duas perspectivas:

• gestão do serviço de saúde, que re-
presenta a trajetória de atividades 
organizacionais, departamentos ou 
outros eventos relacionados ao ser-
viço de saúde;

• clínica, que representa a sequência 
temporal de procedimentos, diag-
nósticos e outras atividades relacio-
nadas diretamente ao tratamento, a 
partir de dados associados ou não 
aos pacientes tais como registro clí-
nico, sinistro, condições climáticas 
do dia do evento, entre outros, e não 
somente de dados clínicos. 

Os primeiros estudos de mineração 
de processos na saúde tiveram como 
propósito a área de gestão, utilizando 
dados de acesso menos restritivo, de-
vido à privacidade dos dados clínicos, 
como os logs de sistemas de informa-
ção administrativos de hospitais, ope-
radoras de saúde e dados públicos de 
vigilância epidemiológica disponíveis 
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em sistemas governamentais. Nas 
aplicações relacionadas à área clínica, 
como acompanhamento de pacientes, 
diagnóstico e avaliação de desfechos 
clínicos, também foram utilizados da-
dos de gestão associados aos clínicos 
e com um olhar mais individualizado 
para as características e necessidades 
de saúde de cada indivíduo. 

Considerando a adoção de minera-
ção de processos na gestão em saúde 
pode-se destacar algumas situações, 
por exemplo, a identificação do itine-
rário dos usuários para atendimento 
em Unidades Básicas de Saúde (UBS), 
o que permite caracterizar a demanda 
desde a sua entrada na rede até a reso-
lução do motivo que originou a busca 
(desfecho).

Um estudo usou uma amostra de 
dados de usuários residentes no mu-
nicípio de Curitiba que buscaram por 
serviços nas UBS e nas unidades de 
pronto atendimento (UPA), no período 
de janeiro a dezembro de 2019, dispo-
níveis no Portal de Dados Abertos do 
Município de Curitiba. Entre os resul-
tados foi identificado que alguns usuá-
rios, mesmo vinculados às UBS, pro-
curam por consultas de rotina em UPA 
em uma janela temporal que contra-
ria o tempo preconizado pela gestão 
[5],evidenciando a necessidade de um 
de um olhar mais atento aos motivos 
por esta inadequação, pois a existên-
cia de itinerários que não correspon-
dem ao preconizado sobrecarrega a 
demanda por atendimentos nas UPAs.

Um outro exemplo remete à gestão 
de salas de cirurgia em um hospital. 

Entre os desafios envolvidos nesta 
gestão está o atraso na realização de 
um procedimento cirúrgico que im-
plique em uma sucessão de atrasos 
ou mesmo no cancelamento de pro-
cedimentos que estavam agendados. 
A partir da mineração de processos é 
possível predizer se um determinado 
procedimento tende ou não ao atra-
so, permitindo uma reorganização da 
agenda.

Na área clínica, a mineração de pro-
cessos pode ser aplicada no acom-
panhamento da jornada assistencial 
para otimizar a experiência dos pa-
cientes e obter os melhores desfechos 
de saúde, identificando gargalos, inefi-
ciência e possibilidades de melhorias 
no processo clínico. Uma das aplica-
ções da mineração de processos é no 
acompanhamento de pacientes com 
condições crônicas, como o Aciden-
te Vascular Cerebral (AVC), em que a 
mineração de processos foi utilizada 
para analisar o atendimento desde os 
primeiros sintomas até a evolução da 
doença [3], visando evitar óbitos e re-
corrência desta condição. Também fo-
ram avaliados o impacto da pandemia 
de COVID-19 no fluxo de atendimento, 
e o engajamento de pacientes e servi-
ços na prevenção de recorrências. 

Estudos recentes nas diversas áreas 
da computação têm demonstrado que 
os melhores resultados são obtidos 
pela combinação de diferentes téc-
nicas, o que não é diferente no caso 
da mineração de processos e da saú-
de em especial. São exemplos deste 
modelo de associação um framework 
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integrando mineração de processos, 
análise multicritério e simulação [1]; e 
análise de processos e dados.

A despeito das pesquisas e solu-
ções apresentadas anteriormente, é 
possível observar que a mineração 
de processos é uma técnica que tem 
potencial de apoiar a saúde. Porém, é 
importante lembrar que devemos pri-
meiramente considerar o problema de 

saúde a ser analisado e a partir disto 
modelar o processo, que depende da 
coleta, acesso e preparação dos da-
dos. Estes desafios são existentes em 
qualquer estratégia de análise mas, 
especificamente na saúde, este desa-
fio é potencializado tendo em vista a 
granularidade dos dados associados à 
diversidade de eventos representados 
em exames, procedimentos e demais 
eventos particulares à área.
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A   s operações de produção e logís-
tica correspondem a um dos 
domínios mais interessantes 
para o gerenciamento de pro-

cessos de negócios. Na área de produção, 
observa-se a necessidade cada vez maior 
de diminuição dos tempos de lançamento 
dos produtos, a otimização de recursos de 
manufatura e fabricação, diminuição de 
custos e aumento da qualidade dos produ-
tos. Por sua vez, a logística lida atualmente 
com requisitos de desempenho extrema-
mente rígidos, com a demanda por entre-
gas ultrarrápidas e pressão por diminuição 

de custos. Esse cenário gera uma busca por 
melhoria de processos de forma contínua 
nunca antes vista.

Os desenvolvimentos de hardware e 
software nos últimos anos aumentaram 
a capacidade de gerar e armazenar infor-
mações, levando a um volume massivo 
de dados brutos no chão de fábrica. Essa 
disponibilidade de dados tem despertado 
interesse no desenvolvimento de novas 
técnicas capazes de extrair deles infor-
mações cada vez mais úteis. Nos ambien-
tes de manufatura e logística, isso é refor-
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çado pela busca da Indústria 4.0 e pelo 
conceito smart supply chain, em que 
as máquinas trabalham integradas 
como uma rede colaborativa e a cadeia 
de suprimentos é integrada de ponta a 
ponta em todas as suas operações, for-
necendo aos gestores a possibilidade de 
usar dados on-line para tomar decisões 
mais precisas [3]. 

Apesar de sua origem nos processos 
de negócios, a mineração de processos 
tem liderado um grande movimento em 
direção à descoberta de modelos em 
ambientes de manufatura e logística 
nos últimos anos. No contexto indus-
trial, a mineração de processos tem sido 
aplicada como método de avaliação de 
desempenho, orientando os gestores no 
ciclo de melhoria da qualidade, na ges-
tão da manutenção, no uso integrado 
com a metodologia six sigma, dentre 
outras aplicações. Na logística, as apli-
cações vão desde a logística portuária 
até o gerenciamento da cadeia de supri-
mentos. A Figura 1 apresenta uma visão 
geral de aplicações em relação à área de 
operações e em relação ao setor indus-
trial [2,1].

Por ser uma ferramenta tão versátil, 
a mineração de processos pode ser utili-

zada nas mais diversas formas, uma vez 
que sua comunidade de pesquisa está 
sempre adicionando novos recursos às 
ferramentas de código aberto como, por 
exemplo, o Process Mining for Python - 
PM4PY1. 

Desafios
A complexidade dos processos pro-

dutivos aumenta constantemente para 
acompanhar os avanços da tecnolo-
gia, tendências de mercado, exigências 
legislativas e, acima de tudo, produtos 
de alta qualidade. O aumento da comple-
xidade pode ser devido ao aumento da 
interação entre diferentes subsistemas, 
adição de funcionalidades para lidar 
com variantes de produtos pela estação 
ou máquina, adição de lógica para garan-
tir a segurança e técnicas de otimização 
empregadas para melhorar fatores como 
tempo de processo, consumo de energia, 
requisitos de qualidade, etc. Enquanto 
novas técnicas e processos estão sendo 
pesquisados sob a égide da Indústria 4.0, 
não é fácil implementar essas técnicas 
em sistemas existentes ou sistemas 
legados [5].

Além disso, uma vez que uma linha 
de produção é posta em operação, espe-
ra-se que ela dure vários anos para com-
pensar o investimento e começar a gerar 
retorno financeiro. Na maioria das vezes, 
o obstáculo de custos mais altos dificulta 
a adoção de novas tecnologias, portanto, 
a lacuna entre as tecnologias existen-
tes no chão de fábrica e as tecnologias 
recentes disponíveis raramente diminui. 
Como consequência, o chão de fábrica 
consiste em uma mistura diversificada 
1 https://pm4py.fit.fraunhofer.de/

FIG. 01 | APLICAÇÕES DA MINERAÇÃO DE PROCESSOS.n
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de tecnologias que vão desde sistemas 
legados até sistemas de última geração, 
tornando a manutenção da compatibili-
dade entre sistemas tecnológicos tão diver-
sos um grande desafio. Especificamente 
para a aplicação da técnica de mineração 
de processos, essa mistura diversificada 
de tecnologias gera uma série de dificul-
dades: (i) extração do log de eventos em 
um ambiente heterogêneo, com múltiplos 
sistemas de informação, impossibilitando 
a uniformização dos dados; (ii) dificuldade 
na caracterização do processo ‘ponta a 
ponta’, uma vez que parte(s) do processo 
pode(m) estar sendo suportados por siste-
mas legados, que por sua vez podem não 
gerar logs de eventos ou gerar logs inade-
quados; e (iii) uso limitado dos algoritmos 
e técnicas da mineração de processos em 
função da limitação ou mesmo da inexis-
tência de logs em partes do processo.    

Uma outra característica do ambiente 
industrial impõe um outro desafio para 
a aplicação da mineração de processos: 
a definição de camadas ou níveis é uma 
forma bastante comum de organização 
deste segmento. Modelos clássicos com 
a ‘pirâmide da automação’ e documen-
tos mais formais como a norma técnica 
internacional ISA 95 [4] adotam essa visão. 
A ISA 95, por exemplo, considera que um 
ambiente industrial é composto de qua-
tro níveis, sendo o nível 0 correspondente 
ao sistema de produção real; o nível 1, for-
mado pelos sensores e atuadores do pro-
cesso (máquinas, equipamentos); o nível 
2, composto pelos sistemas de controle e 
supervisão (hardware e software); o nível 3, 
caracterizado pelos sistemas de gerencia-
mento da operação de manufatura (p. ex., 

Manufacturing Execution System – MES); 
e o nível 4 formado pelos sistemas de pla-
nejamento empresarial e de logística (p. 
ex., Enterprise Resource Planning – ERP).   

Esses diferentes níveis trabalham com 
diferentes horizontes de tempo (p. ex. o 
nível 4 pode trabalhar com planejamento 
de produção de meses enquanto os níveis 
1 ou 2 podem trabalhar com horizontes 
de milisegundos). Na perspectiva de pro-
cessos e da mineração de processos, essa 
característica impõe diferentes níveis de 
granularidade. Existem múltiplos proces-
sos rodando em diferentes horizontes de 
tempo. Dessa forma, podemos ter logs de 
eventos oriundos diretamente de uma 
máquina de produção, como um centro 
de usinagem, em que os eventos corres-
pondem a ocorrências no equipamento  
tais como início e fim de operação, falha, 
nível de temperatura, quebra de broca, etc. 
Podemos também ter logs de eventos que 
consideram dados de tempo de produção 
de uma determinada célula ou planta, com 
múltiplas máquinas e equipamentos de 
produção. O log nesse caso terá dados mais 
abstratos, como as operações de manufa-
tura (tornear, furar, fresar,entre outros). 
Podemos seguir para níveis mais acima, 
em que os logs de eventos podem caracte-
rizar o processo de atendimento de ordens 
de produção que são realizadas em diver-
sas células de trabalho ou o processo logís-
tico mais amplo, que engloba a produção, 
estocagem, movimentação e a entrega dos 
produtos ao cliente.

Outro desafio relevante para a adoção 
da mineração de processos na indústria 
é a presença de diferentes sistemas de 
informação nas diferentes áreas. No caso, 
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mesmo considerando uma determinada 
máquina ou centro de trabalho de manu-
fatura, é possível que as diferentes áreas 
da empresa lidem com conjuntos especí-
ficos de dados em diferentes sistemas de 
informação. Por exemplo, os gestores da 
manutenção geralmente lidam com even-
tos oriundos da máquina, chegando até o 
nível de componente (p. ex. nível de tem-
peratura da ferramenta de corte, corrente 
no motor, etc.). Já os gestores da produção 
estão interessados em dados mais relacio-
nados ao estado da máquina que caracte-
rizam sua disponibilidade e desempenho 
para operar (p. ex. início e fim de operação, 
desligamento por falta de matéria prima, 
setup, parada para limpeza, entre outros). 

Então, para atender às necessidades apre-
sentadas, cada área tem os seus próprios 
recursos de informação. Esse aspecto 
acarreta uma dificuldade na observação 
e na análise do processo como um todo. 
Por exemplo, caso se queira analisar 
uma determinada etapa de um processo 
de manufatura, englobando simultanea-
mente eventos da máquina e de produção, 
certamente haverá muitas dificuldades 
para tal iniciativa em função das múlti-
plas fontes de dados. Apesar dos imensos 
desafios e obstáculos descritos, a área de 
operações e logísticas pode se beneficiar 
de forma extradordinária a partir do uso 
da mineração de processos.   
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D urante a pandemia, ouvi-
mos muito falar sobre a 
Anvisa – Agência Nacional 
de Vigilância Sanitária  1– , 
autarquia ligada ao governo 

federal responsável por promover a pro-
teção à saúde por meio do controle da 
produção, consumo, importação e expor-
tação de produtos, assim como do con-
trole da qualidade de serviços de saúde 
no Brasil. Muitos cidadãos brasileiros 
reconhecem a sua importância institu-
cional e, em linhas muito gerais, a que se 
destina. Mas, se perguntássemos a você, 
leitor, provavelmente um cidadão bra-
sileiro, se você conhece como a Anvisa 
funciona, como são seus procedimentos, 
1 https://www.gov.br/anvisa/pt-br

o que você responderia?.

Há mais de dez anos, as instituições 
brasileiras de administração pública rea-
lizam um esforço importante na gestão 
e disponibilização de informação sobre 
o funcionamento dos atores públicos 
[1]. O valor dessas iniciativas é demons-
trado pela continuidade em investi-
mento na digitalização de serviços de 
governo, mesmo em ambientes políticos 
eventualmente refratários à abertura da 
informação [2]. Um principal exemplo 
desse esforço é o Portal de Serviços e 
Informações do Brasil 2, onde cidadãos 
(com acesso à internet) podem navegar 
e conhecer toda a sorte de serviços ofe-

2 https://www.gov.br/pt-br

MINERAÇÃO DE PROCESSOS: 
OPORTUNIDADES PARA A TRANSPARÊNCIA 

PÚBLICA

ARTIGO

POR 
Renata Araujo e Marcelo Fantinato

renata.araujo@mackenzie.br e m.fantinato@usp.br



COMPUTAÇÃO BRASIL |  ABRIL  2023    35

recidos pelos diversos atores governamen-
tais. Outro exemplo é o Portal Brasileiro de 
Dados Abertos 3, no qual, por meio de estra-
tégias unificadas, as diversas áreas gover-
namentais disponibilizam dados relacio-
nados ao seu funcionamento em formato 
aberto. Os serviços da Anvisa e uma série 
de informações sobre seu funcionamento 
também estão lá, disponíveis aos cidadãos 
para acesso e uso, como resposta às obri-
gatoriedades da transparência pública. 

A transparência é um dos aspectos 
essenciais do conceito de governo aberto 
[3, 7], e sua promoção é fundamental para 
o exercício da democracia ao estimular 
melhorias na gestão por parte das insti-
tuições públicas, assim como pela possi-
bilidade de acompanhamento e participa-
ção ativa dos cidadãos nos resultados da 
gestão pública. No Brasil, a Lei de Acesso à 
Informação (LAI) [1] define a transparência 
a partir de duas dimensões: (i) transparên-
cia ativa – quando a administração pública 
divulga informações à sociedade por ini-
ciativa própria, independentemente de 
qualquer solicitação – ; e (ii) transparência 
passiva – quando a administração pública 
divulga informações a pedido de cidadãos 
e da sociedade. 

Você, como cidadão brasileiro, que tanto 
ouve falar sobre a Anvisa nos canais de 
mídia, conhece a abrangência de suas fina-
lidades? Você conhece os processos que 
essa autarquia realiza cotidianamente? 
Sabia que estão disponíveis para sua aná-
lise diversos conjuntos de dados sobre pro-
cessos e assuntos relacionados à vigilância 
sanitária no Brasil, como os ingredientes 
ativos de agrotóxicos no país, dados sobre 

3 https://dados.gov.br/home

a venda de medicamentos controlados, 
sobre a produção em centros de reprodu-
ção humana assistida e sobre as petições 
de registros de produtos de higiene, perfu-
mes, cosméticos, saneantes, entre tantos 
outros temas ligados ao nosso dia a dia? 

Embora tenhamos a LAI como um 
importante instrumento regulatório em 
nosso país, que permite que as informa-
ções como as descritas acima sejam dis-
ponibilizadas ao cidadão, as informações 
para a prática da transparência pública são 
muito mais utilizadas pelas agências      de 
controle da gestão pública e estão ainda 
longe de serem naturalmente utilizadas e 
incorporadas tanto na cultura interna das 
organizações como no cotidiano dos cida-
dãos. A prática da transparência precisa 
ser continuamente incentivada e aperfei-
çoada, considerando principalmente as 
possibilidades emergentes de novas tec-
nologias, incluindo as relacionadas à ges-
tão da informação [5].

Nesse intento, vemos uma boa opor-
tunidade para abordar e explorar a mine-
ração de processos como prática para a 
transparência de processos no âmbito da 
administração pública, incentivando res-
postas inovadoras no sentido da gestão 
dos processos e da informação para trans-
parência; como forma de explorar tecnolo-
gias avançadas para o exercício da trans-
parência; como auxílio no entendimento 
por parte dos servidores públicos do fun-
cionamento de suas atividades; como um 
meio em potencial para mudança de cul-
tura interna; e como um canal em poten-
cial para a comunicação com os cidadãos 
sobre os processos executados no atendi-
mento aos serviços públicos. 
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Como exemplo das oportunidades de 
mineração de processos para a transpa-
rência de processos de prestação de servi-
ços públicos, exploramos [6] a análise dos 
dados do processo “Petições para Registro 
de Produtos de Saúde” da Anvisa, regis-
trados no log de eventos do DataVisa (sis-
tema de informação que apoia os proces-
sos da agência), disponibilizado no Portal 
de Dados Abertos. A análise descritiva do 
processo permitiu levantar indicadores de 
execução, detalhes sobre o volume de tra-
balho e pontos de atenção sobre a eficiên-
cia do processo. A descoberta do modelo 
de processo revelou informações sobre o 
fluxo real de execução do processo (Figura 

1), incluindo as variantes mais comuns, 
casos potencialmente abertos por perma-
necerem em análise indefinidamente, e o 
gargalo na análise da petição quando há 
requisições e análise de cumprimento de 
exigências. O modelo de processo desco-
berto automaticamente apresentou 80% 
de conformidade com o modelo de pro-
cesso descrito em normativa da Anvisa, 
com a seguinte violação mais comum 
identificada: embora “Análise de cumpri-
mento de exigência” devesse ocorrer após 
“Requisição de cumprimento de exigên-
cia”, verificou-se que há casos em que a 
análise é realizada sem uma requisição 
prévia. 

FIG. 01 | RESULTADO DA DESCOBERTA DE MODELO DE PROCESSO DA ANVISA [6]n
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FIG. 02 | OPORTUNIDADES DE MINERAÇÃO DE PROCESSOS PARA TRANSPARÊNCIA PÚBLICAn

Partimos do pressuposto de que só é 
possível participar de decisões públicas 
e da inovação do serviço público quando 
os cidadãos conhecem como a adminis-
tração pública funciona [4], o que pode ser 
oferecido por modelos descritivos criados 
pela mineração de processos. Do contrá-
rio, as percepções dos cidadãos sobre a 
administração pública ficarão restritas ao 
que funciona ou não, em sua perspectiva 

de beneficiário, sem considerar como, 
porque e quais as razões para esses resul-
tados. Além disso, a mineração de proces-
sos possibilita à administração pública 
estabelecer ações e políticas eficazes de 
melhoria de procedimentos com base em 
modelos preditivos e prescritivos orien-
tados a processos. A Figura 2 resume as 
oportunidades de mineração de proces-
sos para transparência pública.

Claro que há também muitos desafios 
para aplicar mineração de processos na 
transparência pública: a compreensão da 
transparência como um valor organiza-
cional e um objetivo de gestão a ser con-
siderado em todo o processo de geração 
e uso de informação dentro e fora das 
organizações públicas; a dependência 

da qualidade dos dados sobre os proces-
sos registrados na organização; o esforço 
na integração de informações entre dife-
rentes atores públicos; a necessidade de 
capacitação técnica para uso das ferra-
mentas de mineração de processos pelos 
profissionais da administração pública; o 
investimento em aquisição de ferramen-
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tas; e a fundamental e necessária adaptação 
e simplificação das informações técnicas 
obtidas por meio da mineração de processos 
para descrições adequadas à compreensão e 
consumo pelo cidadão brasileiro.
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I magine uma instituição com presença 
em todos os estados da federação bra-
sileira, que recebe mais de 25 milhões 
de demandas a cada ano, cada uma 

das quais possuindo peculiaridades pró-
prias, que precisam ser analisadas por um 
ser humano, interpretadas precisamente 
por essa pessoa e exaustivamente debati-
das com os interessados. O resultado é a 
produção de uma decisão fundamentada 
na legislação que afetará a vida de seres 
humanos e/ou organizações. Essa insti-
tuição existe. Trata-se do Poder Judiciário 
brasileiro, composto por 92 órgãos, elenca-
dos no art. 92 da Constituição da República 
Federativa do Brasil de 1988.  

Diante de tamanha complexidade, é 
fundamental dispor de instrumentos para 

análise e melhoria do judiciário. Um exem-
plo, alinhado com o conceito de Jurimetria 
[3], é o Relatório Justiça em Números [1], 
publicado anualmente pelo Departamento 
de Pesquisas Judiciárias (DPJ) do Conse-
lho Nacional de Justiça (CNJ). O relatório 
tem foco em aspectos relacionados ao eixo 
produtividade, gerando indicadores como 
o Índice de Produtividade Comparada da 
Justiça (IPC-Jus).

Além dessa iniciativa, desenvolver 
novas tecnologias é fundamental para dar 
suporte às demandas do Judiciário brasi-
leiro. Um exemplo disso é o emprego da 
mineração de processos para diagnós-
tico do funcionamento e identificação de 
oportunidades de melhorias no fluxo pro-
cessual, bem como mensuração dos efei-
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tos das mudanças. Estas medidas são 
capazes de contribuir para o aumento da 
produtividade e redução dos custos ope-
racionais através da eliminação de eta-
pas improdutivas, identificação e trata-
mento de desvios nos fluxos processuais 
e qualificação da atuação orientativa das 
inspeções judiciais.

Para avaliar os benefícios que a mine-
ração de processos pode trazer para o 
Poder Judiciário, Unger et al. [4] apresen-
taram uma prova de conceito utilizando 
o log de eventos do Tribunal de Justiça 
do Estado de São Paulo. O trabalho utili-
zou a ferramenta Everflow 1  para iden-
tificar as atividades mais frequentes e 
os gargalos nos fluxos dos processos 
judiciais, demonstrando o potencial da 
mineração de processos para encontrar 
as causas de eventuais ineficiências.

Autoridades do Poder Judiciário, como 
o Juiz Bráulio Gusmão, reconhecem que 
a mineração de processos oferece opor-

1 http://everflow.ai

tunidade para aprimorar a forma de 
tratamento dos seus dados digitais por 
meio da aplicação de algoritmos para 
descoberta de fluxos de processos judi-
ciais, conformidade e análise preditiva 
[2].

Inspirado em tais perspectivas, em 
2020, juntamente com pesquisadores do 
Centro de Informática da UFPE (CIn-U-
FPE), Gusmão conduziu estudos no CNJ 
para aplicação da mineração de proces-
sos aos dados de processos judiciais 
armazenados no repositório de dados 
Codex . Como resultado, ao final daquele 
ano, teve início o desenvolvimento 
da ferramenta JuMP (Judiciário com 
Mineração de Processos), que explora 
os dados do Codex2 para gerar análises 
que contemplam a dimensão de pro-
cesso ponta a ponta com o objetivo de 
apresentar evidências para a tomada de 
decisões táticas e operacionais. 

2 https://www.cnj.jus.br/sistemas/plata-
forma-codex/

FIG. 01 | FLUXO PROCESSUAL DESCOBERTO PELO JUMP, COM DESTAQUE PARA O DESEMPENHO E FREQUÊNCIAn

(a) Fluxo Processual com ênfase no desempenho (b) Fluxo Processual com ênfase na frequência
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O JuMP permite escolher, na base de 
dados do Codex, a unidade judicial a ser 
analisada e aplicar filtros para a escolha 
do intervalo de tempo, processos judiciais 
com um determinado número de movi-
mentações, classe e assunto processual, 
entre outros. O sistema aplica técnicas de 
descoberta de processos para apresentar o 
modelo com o fluxo de processos de negó-
cios presente no log de eventos, dando des-
taque à dimensão temporal - Figura 1(a) -, 
revelando os gargalos nos processos judi-
ciais, ou à dimensão de frequência - Figura 
1(b) - , com ênfase nos movimentos mais 
comumente realizados. Inicialmente, o 
JuMP apresenta uma versão simplificada 
do modelo de fluxo de processos. Porém, 
é possível aumentar a complexidade do 
fluxo a ser visualizado. Também são apre-
sentados dados estatísticos sobre o log de 
eventos selecionados. Dentre as estatísti-
cas exibidas estão a quantidade de proces-
sos judiciais na base, número de variantes 
de fluxos de processos, mediana da dura-

ção dos processos judiciais e de movimen-
tos por processo judicial.

Na aba Processos, é possível listar e bus-
car processos judiciais de interesse, apre-
sentando informações sobre a quantidade 
de ocorrências de cada movimentação rea-
lizada no processo judicial e a sequência de 
movimentos em ordem cronológica, dando 
destaque aos pontos de maior custo tempo-
ral (vide Figura 2). É possível ainda ordenar 
processos da unidade judicial escolhida 
em ordem crescente ou decrescente do 
número de movimentos realizados pelos 
processos judiciais ou pela duração total 
dos processos. Esta aba também exibe as 
variantes (grupo de processos judiciais que 
seguem o mesmo fluxo) encontradas no 
log. Também pode-se visualizar a quanti-
dade de vezes que cada tipo de movimento 
aconteceu no processo judicial.

A aba de movimentos apresenta diversas 
perspectivas sobre as movimentações pre-
sentes na base de dados, incluindo gráficos 
de duração e de frequência, por exemplo. 
Já a aba Pessoas traz uma série de inova-

FIG. 02 | LINHA DO TEMPO DOS MOVIMENTOS REALIZADOS POR UM PROCESSO ESPECÍFICOn
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ções associadas à mineração de proces-
sos. Ela tem como objetivo obter informa-
ções sobre as contribuições e forma de 
trabalho de cada integrante da unidade 
judicial escolhida. Além de visualizar o 
fluxo de trabalho de um membro da uni-
dade, com destaque para os movimentos 
realizados com mais frequência ou para o 
tempo gasto em cada tipo de atividade, é 
possível comparar a contribuição de cada 
pessoa em relação à média de contribui-
ção das pessoas da unidade ao longo do 
tempo (vide Figura 3). Esta aba oferece 
ainda a oportunidade de explorar a rede 
social de relacionamentos funcionais de 
cada indivíduo, com ênfase para o con-
texto em que cada atividade foi realizada 
(atividade anterior e posterior) e para as 
pessoas envolvidas naquele contexto, 
além do tempo despendido em cada con-
texto e ambiente de relacionamento fun-
cional.

Finalmente, para conduzir uma análise 

de conformidade define-se um conjunto 
de marcos processuais em uma determi-
nada ordem (ou seleciona-se algum tem-
plate predefinido) e o JuMP cria o modelo 
do fluxo de processo especificado, dando 
destaque para a quantidade de processos 
judiciais que seguiram o fluxo esperado 
e para aqueles que apresentaram fluxo 
distinto. Nesse último caso, é mostrado o 
fluxo alternativo seguido. A visualização 
dá ênfase ao tempo médio consumido 
em cada etapa.

Desde dezembro de 2022, o JuMP está 
disponível para uso por integrantes dos  
tribunais  brasileiros  através  da  Plata-
forma  Digital  do Poder Judiciário Bra-
sileiro (PDPJ-Br 3). Seu desenvolvimento 
contou com a participação ativa do Juiz 
Auxiliar da Presidência do CNJ Rafael 
Leite Paulo. Desde então, o JuMP foi aces-
sado por mais de 2.700 usuários diferen-

3 Plataforma Digital do Poder Judiciário Brasilei-
ro – PDPJ-Br - Portal CNJ: shorturl.at/CEJUZ

FIG. 03 | CONTRIBUIÇÃO DO MAGISTRADO NOME EM RELAÇÃO À MÉDIA DE CONTRIBUIÇÃO DOS DEMAIS MEMBROS DA UNIDADE 
AO LONGO DO TEMPOn
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Geral do Conselho Superior da Justiça do Trabalho. Foi um dos idealizadores Laboratório de 
Mineração de Processos do Judiciário enquanto Juiz Auxiliar da Presidência do CNJ.

JOÃO THIAGO DE FRANÇA GUERRA é magistrado do Tribunal de Justiça do Estado de 
Mato Grosso (TJMT) e Juiz Auxiliar da Presidência do Conselho Nacional de Justiça na 
Gestão 2022/2023. Mestre em Direito e Poder Judiciário pelo Programa de Pós-Graduação 
Profissional em Direito da Escola Nacional de Formação e Aperfeiçoamento de Magistrados 
(PPGPD/Enfam). Atualmente é coordenador do projeto JuMP no CNJ.

tes. Os relatos dos que têm utilizado a fer-
ramenta são muito positivos. 

Atualmente, o projeto JuMP está sob a 
supervisão do Juiz Auxiliar da Presidên-
cia do CNJ João Thiago Guerra. Sua con-
tribuição tem fomentado o desenvolvi-
mento de visualizações de processos de 
negócio intuitivas, contextualizadas para 
o Judiciário, que requerem pouco esforço 
para transmitir a essência dos logs de 
eventos, sem exigir profundo conheci-

mento sobre ciência de dados, ciência de 
processos e/ou mineração de processos.  
O projeto tem sido conduzido no sentido 
da construção de métricas que permitam 
a comparação do processo de trabalho 
de múltiplas unidades judiciais a fim de 
estabelecer um fluxo processual de refe-
rência, com consequente identificação de 
fluxos desviantes, graus de desvio e pon-
tos de otimização em relação ao modelo 
de referência. 
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M   uito antes da pandemia da 
COVID-19 ser declarada, em 
fevereiro de 2020, a Educa-
ção à Distância já era uma 

tendência mundial. Contudo, foi durante o 
período de isolamento social da COVID-19 
que vários atores do processo pedagógico - 
professores, tutores, alunos, gestores e pais 
- foram subitamente forçados a adotar as 
tecnologias da Educação à Distância sem 
o devido preparo, evidenciando que as par-
ticularidades dessa modalidade de ensino 
podem ser desafiadoras para aqueles vin-
dos diretamente da sala de aula tradicional.

Diversas tarefas corriqueiras do dia a dia 

do professor, como o acompanhamento do 
comportamento do aluno, a percepção da 
sua evolução nas disciplinas e suas dificul-
dades ficam comprometidas no ambiente 
do ensino à distância, sendo muitas vezes 
relegadas a relatórios pouco intuitivos e 
demasiadamente abstratos. Por outro lado, 
ter o poder de acompanhar a forma como 
os alunos interagem com as atividades do 
curso on-line, como eles se movimentam 
entre os materiais didáticos disponíveis 
e as atividades avaliativas, pode revelar 
padrões de comportamento que auxiliam 
os professores, tutores e gestores educacio-
nais na produção de estratégias de ensino 
que maximizem a aprendizagem e redu-
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zam a evasão e insucesso.  

Nesse contexto, a Mineração de Pro-
cessos Educacionais - EPM (Educatio-
nal Process Mining) [2] surge como uma 
alternativa para a extração de conhe-
cimento em bases de dados de logs 
gerados pelas plataformas de ensino 
à distância. A EPM é uma sub-área da 
Mineração de Dados Educacionais [1], e 
pode ser realizada sob a perspectiva de 
múltiplos atores do processo de ensino-
-aprendizagem on-line: gestores e técni-
cos-administrativos, professores e tuto-
res, alunos, pais e responsáveis, enfim, 
todos os que interagem com o sistema 
de ensino virtual.  Cada ator representa 
uma perspectiva/visão do processo, um 
nível de acesso a diferentes ferramen-
tas, dado que nem todos os recursos da 
plataforma de ensino estão acessíveis 
para todos os atores, logo os objetivos 
da mineração de processos variam de 
acordo com o perfil dos usuários. Para os 
perfis administrativos, como os profes-
sores e tutores, a conformidade de pro-
cessos pode exercer um papel de desta-
que, mas certamente o perfil discente é o 
principal foco de interesse da literatura 
e também objeto do presente trabalho.

Os Ambientes Virtuais de Aprendi-
zagem (Virtual Learning Environments 
– VLE) são os softwares responsáveis 
principalmente por auxiliar na gestão 
dos objetos de aprendizagem (os recur-
sos pedagógicos) pelos professores e 
tutores  estruturar logicamente esses 
objetos em unidades de ensino (cursos, 
módulos, disciplinas, etc) e gerenciar o 
acesso dos alunos, registrando e monito-
rando suas interações. Dentre os exem-

plos de VLEs encontram-se o software 
de código aberto Moodle1  e a plataforma 
Google Classroom2. 

Um curso on-line, em sua estrutura, 
é uma composição de vários objetos de 
aprendizagem ordenados logicamente 
de acordo com um conteúdo programá-
tico gerenciado pelo VLE. Já os objetos 
de aprendizagem são os recursos didá-
ticos do ambiente virtual que incluem 
páginas de texto, downloads de arqui-
vos, atividades, provas, salas de bate-
-papo, fóruns, vídeos, etc., que auxiliam 
o professor na confecção do conteúdo do 
curso e em suas avaliações.  

As interações dos alunos com os obje-
tos de aprendizagem do curso geram os 
eventos registrados pelo VLE nos logs, 
produzindo os traços ou variantes do 
processo de negócio. Via de regra, cada 
aluno gera uma única variante do pro-
cesso, a não ser que ele repita o curso. 
Cada variante desse processo deverá ser 
associada ao status de término, que cor-
responde às situações finais do aluno no 
curso: aprovado, reprovado, desistente, 
etc. 

Partindo desses componentes - VLEs, 
cursos e logs - é possível delinear uma 
metodologia de EPM [3], sintetizada na 
Figura 1 a partir de uma simplificação 
do processo tradicional de descoberta 
de conhecimento em bases de dados. 
Essa metodologia constitui-se de quatro 
etapas: Aquisição de Dados, Pré-Proces-
samento de Dados, Rotulação de Casos 
e Mineração de Processos. As etapas e 
suas atividades são detalhadas a seguir. 
1 https://moodle.com/pt/
2 http://classroom.google.com 
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A etapa inicial, Aquisição de Dados, 
compreende a obtenção de todos os logs 
do VLE referentes à unidade de ensino 
sob estudo. A Aquisição de Dados deve 
ser enriquecida com dados auxiliares 
como as notas e resultados finais e, opcio-
nalmente, com dados sócio-demográfi-
cos dos alunos, ampliando as possibili-
dades de descoberta de conhecimento. 
No entanto, é importante salientar que 
os dados podem ser classificados como 
informações sensíveis pela legislação 
vigente de proteção de dados pessoais e 
sua utilização indevida pode levar a san-
ções penais. Diante do exposto, é salutar 
que os dados coletados no VLE ou nos 
Sistemas de Gestão Acadêmica sejam 
pré-processados para a anonimização e 
remoção de informações sensíveis. Em 
particular, as notas e situações dos alu-
nos nos cursos são importantes para 
classificar cada caso do processo, e poste-
riormente distinguir os comportamentos 
típicos nos casos que podem ser associa-
dos a cada situação final.

A etapa de Pré-Processamento de 
Dados compreende as atividades de sele-

ção, limpeza e padronização dos logs. Na 
etapa de seleção, os logs devem ser filtra-
dos selecionando apenas as atividades 
e usuários correspondentes aos perfis 
desejados, nesse caso o dos alunos. Nessa 
etapa é importante também decidir qual a 
granularidade de análise dos eventos, que 
implicará a granularidade de represen-
tação dos objetos de aprendizagem. Isso 
implica em escolher se os eventos dos 
objetos de aprendizagem serão tratados 
individualmente, gerando uma atividade 
específica, ou se eles serão agrupados 
por tipo de objeto, aumentando a granu-
laridade, simplificando o processo final, 
porém perdendo um pouco de poder de 
análise. 

A etapa de Rotulação dos Traços é 
caracterizada pelo cruzamento de dados 
entre os casos e os dados de notas e resul-
tados para a rotulação do processo entre 
as situações finais. Essa etapa é crucial 
para que se possa discriminar aspectos 
específicos nos modelos de processo que 
sejam característicos de uma situação 
final de curso. Essa etapa é igualmente 
mandatória quando houver a demanda 

FIG. 01 | SÍNTESE DE UMA METODOLOGIA PARA MINERAÇÃO DE PROCESSOS EDUCACIONAISn
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de aplicação de algoritmos supervisiona-
dos de aprendizado de máquina, particu-
larmente visando tarefas de classificação 
e predição.  Além das situações finais, 
os logs podem ser rotulados com dados 
sócio-demográficos dos alunos, se dispo-
níveis, que auxiliarão na identificação de 
comportamentos correlacionados com 
cada rótulo.

Na quarta etapa, a de Mineração de 
Processos, os logs já pré-processados e 
rotulados são combinados e destilados 
para extrair um modelo de processos de 
negócio que representa o curso on-line 
e as estatísticas relacionadas a esse 
modelo. Diversas atividades de minera-
ção de processos podem ser empregadas 
[4], dentre elas a Descoberta e Simplifica-
ção de Processos, responsável por extrair 
o processo a partir dos logs, Conformi-
dade de Processos, que valida a adequa-
ção de um caso ao modelo de processo 
gerado, etc. As atividades dessa etapa 
pode ser inteiramente desempenhadas 
utilizando ferramentas computacionais 
tradicionais da Mineração de Processos, 
como o PRoM3, pm4py4, Apromore5, Celo-
nis6, dentre outras. 

O modelo do processo, descoberto a 
partir dos logs, deve ser objeto de estudo 
dos professores e gestores educacionais. 
É importante contrastá-lo com a estru-
tura do curso no VLE, que ainda pode ser 
realizado a partir dos métodos de Com-
pliance. Essa análise é uma ferramenta 
útil para detectar disparidades entre o 

3 https://promtools.org/
4 https://pm4py.fit.fraunhofer.de/
5 https://apromore.com/
6 https://www.celonis.com/

planejamento do professor e a real forma 
como os alunos consomem o curso. O 
Agrupamento de Casos (clustering) é 
empregado na identificação de perfis de 
comportamento dos alunos. Para inves-
tigações mais detalhadas sobre ocor-
rências em casos isolados, o Replay de 
Casos é uma ferramenta valiosa para os 
professores e tutores compreenderem a 
dinâmica e decisões do estudante.

Outro resultado do processo de mine-
ração são as estatísticas de processo [3]
[5], que incluem as distribuições de fre-
quência de eventos (a frequência em que 
uma atividade do processo é acessada, 
considerando o processo geral ou cada 
caso), a distribuição de tempos gastos 
pelos alunos em cada atividade do pro-
cesso, entre outras. Essas distribuições 
nos permitem identificar, em suas cau-
das, tanto os objetos de aprendizagem 
irrelevantes (que nunca ou quase nunca 
são acessados) quanto os gargalos, aque-
las atividades que prendem o aluno por 
muito tempo, bloqueando a continui-
dade do curso. A identificação desses 
objetos é crucial para auxiliar o profes-
sor a otimizar o curso on-line.

Por fim, conclui-se que a metodologia 
da EPM leva à extração de uma forma de 
conhecimento valiosa no contexto edu-
cacional: o comportamento. Cada traço 
de um aluno é uma amostra da dinâmica 
de aprendizagem, que será representada 
em um modelo de processo, com suas 
estatísticas e agrupamentos. Embora 
seja uma metodologia valorosa, o seu 
emprego ainda não é difundido, exis-
tindo ainda oportunidades de pesquisa 
em aberto. 
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