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RESUMO 
 

Em organizações contemporâneas, os processos—cada vez mais flexíveis—são 

elaborados com o objetivo de atender a dinâmica demanda do mercado, que por sua 

vez permitem amplo espectro de comportamentos e decisões em tempo de execução. 

A Mineração de Processos aplicada nestas organizações geralmente resulta em 

modelos de processos difíceis de compreender. Uma forma de melhorar o resultado 

da Mineração de Processos, como etapa preliminar, é agrupar, por meio de uma 

medida de similaridade, as instâncias de processos. Tal agrupamento deve: (1) 

melhorar a acurácia e compreensão dos modelos descobertos; e (2) facilitar a 

descoberta de variantes e desvios de processos. A hipótese é que a medida de 

similaridade empregada impacta diretamente no resultado do agrupamento de 

instâncias de processos. Neste contexto, foi realizado um estudo comparativo para 

avaliar o impacto das medidas de similaridade de modelos de processos na qualidade 

dos agrupamentos de instâncias de processos complexos; as medidas de 

similaridades experimentadas foram: correspondência de rótulos, distância de grafos 

e análise da causalidade das atividades. Os logs de eventos utilizados são de 

processos semiestruturados e não estruturados, compostos por base de dados 

sintéticos e reais. A partir dos resultados obtidos concluiu-se que as medidas de 

similaridade empregadas na tarefa de agrupamento de instâncias de processos 

impactam diretamente na qualidade dos modelos descobertos de processos. 

Verificou-se, em particular, que para os logs de eventos reais—processos não 

estruturados—, a medida de similaridade que considera as relações de transições 

adjacentes apresentou resultados superiores as demais medidas; embora não tenha 

ocorrido diferença estatística em todos os logs de eventos considerados. Aqui, a 

principal contribuição está ligada a hipótese de que as medidas de similaridade 

impactam diretamente na qualidade dos agrupamentos de instâncias de processos. 

Essa verificação sugere medidas de similaridade mais apropriadas para a tarefa de 

agrupamento quando aplicado em conjunto com a Mineração de Processos em 

processos não estruturados. 

 

Palavras-chaves: Mineração de Processos, Agrupamento de Instâncias de Processos, 

Medidas de Similaridade, Modelos de Processos. 
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ABSTRACT 
 

In contemporary organizations, processes—increasingly flexible—are designed to 

attend the dynamic market demand, which in turn allows widely spectrum of behavior 

and decisions at runtime. Process Mining applied in these organizations usually results 

in processes models difficult comprehension. One way to improve the outcome of 

Process Mining, as a preliminary step, is to cluster through a similarity measure the 

process instances. This clustering should: (1) improve the accuracy and 

comprehension of discovered process models; and (2) facilitating the discovery of 

variants and deviations of processes. The similarity measure used directly impacts on 

the result of the process instances clustering. In this context, a comparative study was 

carried out to evaluate the impact of similarity measures of process models on the 

quality of the clustering in instances of unstructured processes. The similarity measure 

experienced were: label matching, graph edit distance, and causal dependencies 

between activities. The event logs used represents semi-structured and unstructured 

processes, composed of the synthetic and real-life database. From the results obtained 

it was concluded that the similarity measures used in the clustering task of process 

instances directly affect the quality of the discovered process models. For real-life 

event logs that represent unstructured processes, it was verified that the similarity 

measure that considers the relations of adjacent transitions presented better results 

when compared to the other measures; although there was not a statistical difference 

in all the event logs considered. The main contribution of this work refers to the 

hypothesis that similarity measures directly impact in the clustering quality of process 

instances. This verification suggests similarity measures more appropriated for the 

clustering task when applied in conjunction with the Process Mining techniques in 

unstructured processes. 

 

Keywords: Process mining, Process instance clustering, Similarity measures, Process 

models 
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Tabela 51 - Resumo dos resultados de qualidade de modelos de processo do agrupamento 

de instâncias de processos aplicado com diferentes medidas de similaridade em log de 

eventos sintéticos e reais 87 

 

  



XVIII 
 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 
 

PM   Modelo de Processos 

BPMN   Notação de Modelagem de Processos de Negócio 

CPI   Melhoria Contínua de Processos 

TQM   Gestão da Qualidade Total 

BPM   Gerenciamento de Processos de Negócio 

BPA   Análise de Processos de Negócio 

BAM   Monitoramento de Atividades de Negócio 

ProM   Framework de Mineração de Processos 

 

 



 
 
 
 
 
 

1 

CAPÍTULO 1 - INTRODUÇÃO 

 

Em organizações contemporâneas, os processos—cada vez mais flexíveis—são 

criados com o objetivo de atender a dinâmica demanda do mercado, que por sua vez 

permitem um amplo espectro de comportamentos e pontos de decisões [1]. O 

processo de melhoria de processos que compreende o seu mapeamento, 

entendimento e controle é um grande desafio, na medida em que ele dispende muito 

esforço quando aplicado em processos flexíveis devido as variações de 

comportamento. Técnicas tradicionais de mapeamento de processos são muito 

utilizadas para entender como os processos ocorrem na prática, contudo, o resultado 

na grande maioria são modelos de processos que ocultam ou generalizam 

comportamentos, não refletindo a realidade do processo investigado.  

A Mineração de Processos permite a observação da execução do processo 

com base em dados de eventos reais, e propõe métodos e ferramentas para fornecer 

agilidade aos diagnósticos [6], reduzindo as lacunas entre a prática e os modelos 

conceituais. A Mineração de Processos pode ser utilizada para: (1) descobrir e gerar 

modelos de processos reais sem conhecimento a priori; (2) verificar a conformidade 

de um modelo de processo teórico por meio de um modelo descoberto; (3) aplicar e 

estender um modelo de processo por meio de informações de desempenho, gargalos, 

recursos e custos [6] com o objetivo de trazer novas perspectivas de análises.  

Neste contexto, técnicas de descoberta de processos ([17] [19] [21] [23] [24] 

[25] [58]) possuem problemas para lidar com log de eventos provenientes de 

processos flexíveis, pois o resultado geralmente são modelos de processos de difícil 

compreensão devido ao elevado número de atividades e transições, conhecidos 

também como modelos espaguete. Uma forma de melhorar os resultados da 

Mineração de Processos é aplicar técnicas para agrupar as instâncias de processos 

presente no log de eventos como etapa anterior da descoberta com objetivo de 
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melhorar a acurácia e compreensão dos modelos ([1] [29]) e descobrir variantes e 

desvios do processo analisado [5]. 

 Como parte do processo de agrupamento, a medida de similaridade 

empregada impacta diretamente no resultado dos modelos descobertos de processos 

[37]. Diversas técnicas foram propostas com o objetivo de medir a similaridade entre 

dois modelos, sendo elas segregadas em quatro grupos de acordo com as técnicas 

empregadas [3]: (1) Medidas baseadas na correspondência entre nós e arestas; (2) 

Medidas baseadas na distância de edição de grafos; (3) Medidas baseadas na 

dependência causal entre atividades; e (4) Medidas baseadas na comparação de 

conjuntos de traços ou logs de eventos. 

Neste contexto, este trabalho propõe a realização do estudo de diferentes 

medidas de similaridade de processos e avaliar como elas impactam na qualidade do 

agrupamento de instâncias de processos complexos—i.e., semiestruturados ou não-

estruturados. Para realizar este estudo foi conduzido um experimento envolvendo 

diferentes medidas de similaridade aplicadas no processo de agrupamento de 

instâncias de processos em log de eventos sintéticos e reais. A tarefa de descoberta 

de modelos de processo, a partir de um conjunto de instâncias de processos, foi 

realizada pelo minerador Inductive Miner. Assim, nesta ordem, realizada a tarefa de 

agrupamento de instância de processos, cada grupo foi submetido ao minerador para 

descoberta do modelo de processos que o representava. Posteriormente, os modelos 

de processos foram avaliados sob métricas de qualidade de modelos de processos 

como o Recall, Precision e F1 Score.  

1.1 Problema de Pesquisa 

Técnicas tradicionais de Mineração de Processos possuem limitações para lidar com 

grandes logs de eventos oriundos de processos não estruturados, de modo que os 

resultados obtidos são frequentemente complicados e difíceis de entender [2]. Com o 

objetivo de extrair modelos de processos compreensíveis, técnicas de agrupamento 

têm sido aplicadas como etapa preliminar a Mineração de Processos para melhorar a 

compreensão dos modelos ([1] [29]), e descobrir variantes e desvios de processos [5].  
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 A medida de similaridade empregada no processo de agrupamento impacta 

diretamente no resultado dos modelos de processos resultantes [37]. Diferentes 

métricas de similaridade entre modelos foram propostas, aplicadas por exemplo, no 

gerenciamento de repositórios de processos de negócio para realizar buscas de 

processos nas bases de dados, na avaliação de conformidade, e na descoberta de 

serviços [3]. 

Desta forma, considerando que a escolha da medida de similaridade impacta 

diretamente no resultado do agrupamento e consequentemente no resultado obtido 

da Mineração de Processos, o problema de pesquisa neste trabalho se coloca por 

meio das seguintes questões: Diferentes técnicas que medem a similaridade entre 

modelos de processos impactam na qualidade do agrupamento de instâncias, e 

consequentemente no resultado obtido da Mineração de Processos? É possível 

estabelecer medidas de similaridades mais apropriadas para o agrupamento de 

processos, em particular, quando aplicadas em conjunto com a Mineração de 

Processos? 

1.2 Objetivos 

O objetivo geral é analisar se as diferentes medidas de similaridade de modelos de 

processos impactam diretamente na qualidade do agrupamento de instâncias de 

processos.  Tal análise visa estabelecer medidas de similaridade mais apropriadas 

para o agrupamento de instâncias de processos, quando aplicadas em conjunto com 

a Mineração de Processos. Para alcançar esse objetivo, os seguintes objetivos 

específicos se fazem necessários: 

 Selecionar diferentes medidas de similaridade de modelos de processos por 

meio de propriedades de medidas de similaridade voltadas a modelos de 

processos; 

 Construir um ambiente para avaliação das diferentes medidas de 

similaridade de modelos de processos aplicáveis ao agrupamento de 

instâncias de processos; 
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 Analisar os resultados quanto a qualidade dos modelos descobertos de 

processos gerados a partir dos agrupamentos de instâncias de processos 

com as diferentes medidas de similaridade de modelos de processos. 

1.3 Motivação 

A principal motivação diz respeito em facilitar, por meio de uma etapa preliminar de 

agrupamento de instâncias de processos, a descoberta e análise de modelos de 

processos a partir de log de eventos de processos flexíveis complexos; i.e., log de 

eventos de processos que podem conter muitas instâncias de processos distintas. 

Diversas abordagens de agrupamentos de instâncias foram propostas para diminuir a 

complexidade dos modelos gerados, e identificar variantes e desvios de processos 

[4]. As medidas de similaridade utilizadas em conjunto com as técnicas de 

agrupamento impactam diretamente no resultado dos agrupamentos de instâncias de 

processos, e consequentemente, quando aplicadas em conjunto com a Mineração de 

Processos, elas geram modelos que podem melhor descrever o comportamento 

exibido no log de eventos de processos flexíveis.  

Assim, para a tarefa de agrupamento de instâncias de processos em ambientes 

flexíveis, a boa escolha de medidas similaridade de modelos de processos permite 

gerar modelos com maior qualidade; i.e., descrevendo cada processo com maior 

clareza e simplicidade.  

1.4 Processo de trabalho 

Com objetivo de estruturação do trabalho de pesquisa definiu-se um processo básico 

para condução do mesmo. Tal processo consistiu nas fases de preparação, 

estruturação, execução e análise dos resultados, a saber: 

 Fase 1 – Preparação da pesquisa: realização de estudos sobre Mineração 

de Processos, agrupamento de instâncias de processos e medidas de 

similaridade de processos focadas em modelos de processos. 
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 Fase 2 – Estruturação da pesquisa: definição do método de pesquisa a ser 

empregado na execução do trabalho, incluindo etapas e objetivos claramente 

definidos. A experimentação foi o método adotado. 

 Fase 3 – Execução da pesquisa: condução da pesquisa realizada conforme 

o seu plano experimental. Em seguida a execução da pesquisa experimental, 

realizou-se a análise dos resultados coletados com a validação ou não das 

hipóteses elaboradas. 

 Fase 4 – Análise dos Resultados: discussão dos resultados obtidos na fase 

de execução da pesquisa, descrevendo as considerações finais, conclusões 

e trabalhos futuros. 

1.5 Estrutura do documento da dissertação 

A organização desta dissertação é apresentada a seguir: 

 No Capítulo 1, foi apresentada a contextualização do problema de pesquisa, os 

objetivos gerais e específicos. 

 No Capítulo 2, é apresentada uma visão geral dos conceitos relacionados a 

pesquisa em questão, contemplando processos de negócios, tipos de 

processos, mineração de dados e métricas de qualidade. 

 No Capítulo 3, são apresentadas diferentes medidas de similaridade de 

modelos de processos.  

 No Capítulo 4, é apresentado o método de pesquisa utilizado neste trabalho, 

as etapas e preparação do método.  

 No Capítulo 5, é apresentada a análise e discussão dos resultados e limitações 

identificadas desta pesquisa.  

 No Capítulo 6, são apresentadas as conclusões finais e trabalhos futuros.  

1.6 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou uma contextualização sobre processos flexíveis, limitações 

das técnicas de Mineração de Processos quando aplicadas em log de eventos que 
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representam processos não estruturados, e como lidar com estes problemas de forma 

a facilitar as análises em processos não estruturados por meio do agrupamento de 

instâncias de processos.  Em seguida foi apresentado o problema de pesquisa, 

abordando questões sobre medidas de similaridade aplicadas no agrupamento de 

instâncias de processos, motivação, objetivos gerais e específicos. Por último foi 

descrito o processo de trabalho. 
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CAPÍTULO 2 - REVISÃO DA LITERATURA 

Este capítulo apresentará os conceitos necessários para o desenvolvimento deste 

trabalho. Serão abordados conceitos relacionados a modelos de processos, tipos de 

processos, mineração de processos, e técnicas de agrupamento de instâncias de 

processos.  

2.1 Modelos de Processos 

Um processo pode ser visto como uma ordenação específica de atividades de trabalho 

definidas no tempo e no espaço, contendo um ponto de início e um ponto de fim, assim 

como entradas e saídas claramente identificadas [28]. Processos podem ser 

representados por modelos. Esses últimos são amplamente utilizados como uma fonte 

de informações e procedimentos para auxiliar no gerenciamento da complexidade 

organizacional [6]. Diversas notações são utilizadas para representar um modelo de 

processo, como Redes de Petri, BPMN, YAML, EPC, sendo as Redes de Petri uma 

notação que representa graficamente modelos de processos de forma simples e 

intuitiva [18].  

Uma rede de Petri é definida como um gráfico bipartido constituído por espaços 

e transições. Ela é uma estrutura estática, mas operada por regras de disparo de 

tokens, onde tais tokens podem fluir pela rede [17]. De maneira formal, uma rede de 

Petri é uma tripla 𝑁 = (𝑃, 𝑇, 𝐹), onde:  

 𝑃 representa um conjunto finito de espaços; 

 𝑇 representa um conjunto de transições; e 

 𝐹 representa um conjunto de arcos direcionados, chamados de relação 

de fluxo, onde 𝐹 ⊆ (𝑃 × 𝑇 ) ∪ (𝑇 × 𝑃).  

 O estado de uma Rede de Petri é determinado pela distribuição dos tokens nos 

lugares referindo-se como marcação. Uma Rede de Petri marcada é representada por 
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um par de (𝑁, 𝑀), onde 𝑁 = (𝑃, 𝑇, 𝐹) é uma rede de Petri, e 𝑀 é um conjunto de tokens 

sobre 𝑃 que denotam a marcação da rede. A Figura 1 ilustra uma rede de Petri. 

 

Figura 1- Petri net marcada. Fonte: [6]. 

 O comportamento de uma Rede de Petri é definido por regras de disparos, onde 

uma transição é habilitada se cada um dos espaços contém um token na entrada. 

Quando uma transição é disparada, a mesma consome os tokens de cada espaço em 

sua entrada e produz um token em sua saída. Na Mineração de Processos, Redes de 

Petri são utilizadas em algoritmos de mineração como Alpha miner [17] e Inductive 

Miner [19] para representar os modelos de processos descobertos. 
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2.1.1 Variantes de Processo 

A variabilidade de processos de negócio está relacionada ao gerenciamento flexível 

de processos, sendo possível distingui-los em três fases do ciclo de vida de modelos 

de processos customizáveis [27]: 

 Ciclo de projeto: fase em que o modelo de processo personalizável é 

criado, de tal maneira que as decisões tomadas nesta fase afetarão toda 

a família de processos na fase seguinte. 

 Ciclo de customização: nesta fase, o modelo de processo 

personalizável é customizado para realizar uma variante de processo 

particular. Cada customização é potencialmente geradora de variantes 

nas instâncias de um processo; 

 Ciclo de execução: o modelo de processo customizado é colocado em 

prática para instâncias individuais de processos, de modo que, em cada 

instância, decisões são tomadas em tempo de execução. Deve-se notar 

que tais decisões afetam apenas uma única instância de processo.  

 

Estes ciclos são contextualizados na Figura 2. Aqui, pode-se observar que um 

modelo personalizável permite a criação de um ou mais modelos customizados, que 

por sua vez podem gerar diferentes tipos de instâncias de processos. 
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Figura 2 - Ciclo de vida de processos flexíveis. Fonte: [27]. 

 

Por meio da visão sobre o ciclo de vida de modelos de processos 

personalizáveis, a flexibilidade e a variabilidade estão relacionadas a diferentes 

estágios em que as decisões sobre um processo de negócio são tomadas [27]. A 

flexibilidade está relacionada as decisões tomadas em tempo de execução, enquanto 

que a variabilidade está relacionada as decisões tomadas nos ciclos de projeto de 

customização. Estas características afetam a natureza dos processos, tornando os 

processos mais estruturados ou não. Dentro deste contexto, a seção a seguir aborda 

os três tipos conhecidos de processos: estruturado, semiestruturado e não 

estruturado.  

2.1.2 Tipos de Processo 

Em muitas organizações é possível encontrar processos com muitos pontos de 

decisões e com um amplo espectro de comportamentos permitidos. A aplicação da 

Mineração de Processos neste tipo de cenário geralmente resulta em modelos de 



 
 
 
 
 
 

11

processos com elevado número de atividades e transições, sendo conhecidos 

também como processos não estruturados [1].  

Três tipos diferentes de processos são contextualizados [6]: (1) estruturados ou 

“lasanha”, onde todas as atividades são repetitivas, controladas e possuem entradas 

e saídas bem-definidas; (2) semiestruturados, onde são conhecidos os requisitos de 

informações das atividades e é possível esboçar os procedimentos a serem seguidos, 

possuindo algumas características de autonomia e com decisões tomadas por 

julgamentos de seus executores; e (3) processos não estruturados ou “espaguete”, 

onde é difícil definir as pré-condições e as pós-condições de execução das atividades. 

Eles são conduzidos pela experiência dos executores e decisões autônomas sem 

regras ou procedimentos padronizados; eles são marcados pelo uso da intuição. 

Um processo é considerado estruturado quando, com esforços limitados, é 

possível criar um modelo de processo em que mais de 80% dos eventos acontecem 

como planejado [15]. A Figura 3 permite observar que processos deste tipo possuem 

maior legibilidade de seus modelos. Logo, é possível analisa-los com maior facilidade 

dado a existência de um número reduzido de transições e atividades. Em 

contrapartida, essa visão é oposta quando comparado com a ilustração da Figura 4 

que exibe um modelo não-estruturado.  
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Figura 3 - Processo estruturado ou "Lasanha". Fonte: o Autor, 2017. 
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Figura 4 - Processo não estruturado ou "Espaguete'. Fonte: o Autor, 2017. 

Ao contrário dos processos Lasanha, os processos Espaguete são mais difíceis 

de analisar. Porém, esses processos do ponto de vista da Mineração de Processos 

são muito interessantes, à medida que eles possuem um grande potencial de ganhos, 

face as diversas melhorias que podem ser realizadas vis-à-vis as padronizações, 

assim como as identificações de desvios e gargalos [15]. A aplicação de técnicas de 

agrupamento de instâncias de processos neste contexto diminui a complexidade de 

um modelo de processo não-estruturado, permitindo realizar uma análise individual 

dos modelos de processos, e consequentemente, melhorar a qualidade dos 

resultados obtidos da Mineração de Processos em ambientes flexíveis.  
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Outra representação para um processo é definida como modelo flor (cf. Figura 

5), cuja representação permite qualquer ordem de execução de atividades em uma 

eventual reprodução do modelo de processo [6]. 

 

 

Figura 5 - Modelo flor. Fonte [6] 

Depois desta breve contextualização sobre os tipos de processos, a próxima 

seção irá abordar tópicos relacionadas a Mineração de Processos, Técnicas de 

Mineração de Processos e Qualidade de Modelos. 

2.2 Mineração de Processos 

A Mineração de Processos, como já dito, é uma área de pesquisa relativamente nova 

e está relacionada a aprendizagem de máquina e mineração de dados. A ideia básica 

da Mineração de Processos é descobrir, monitorar e melhorar processos reais, 

extraindo conhecimentos de logs de eventos disponíveis em diversos sistemas de 

informação [6]. 

A Mineração de Processos, assim como as abordagens clássicas para a 

melhoria de processos, tais como: Melhoria Contínua de Processos (CPI), Gestão da 

Qualidade Total (TQM) e Seis Sigma possuem um objetivo em comum: “colocar um 

microscópio sobre os processos", com objetivo de identificar problemas com foco na 

otimização do desempenho operacional [6]. Seis Sigma, por exemplo, é uma 

metodologia abrangente fundamentada na estatística para identificar, isolar e eliminar 
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variações ou defeitos em processos [31]. Esta metodologia segue a abordagem 

DMAIC (sigla para os termos em inglês Define, Measure, Analyse, Improve e 

Control), que consiste em cinco etapas: (a) definir o problema a ser resolvido e as 

metas a serem alcançadas; (b) coletar os dados dos indicadores de desempenho; 

(c) analisar os dados para investigar e verificar as relações de causa e efeito; 

(d) melhorar o processo atual com base em análises retrospectivas; (e) controlar o 

processo para minimizar os desvios da meta [6]. A Mineração de Processos, neste 

contexto, pode ser aplicada em conjunto com os Seis Sigmas, especialmente nas 

etapas de análise e controle, a partir dos conhecimentos obtidos dos modelos de 

processos descobertos. 

A Mineração de Processos também está relacionada a outra importante área 

de conhecimento, denominada como Gerenciamento de Processos de Negócio 

(BPM). BPM tem como objetivo apoiar os processos de negócios aplicando métodos, 

técnicas e suporte computacional para modelagem, controle, análise e melhoria de 

processos operacionais realizados por atores humanos, atores computacionais, 

documentos e outras fontes de informação [32]. Dentro do BPM, a Análise de 

Processos de Negócio (BPA) é uma subárea que inclui desenhos de modelos de 

negócios, técnicas de simulação, diagnósticos, verificações de desempenho e 

análises de processos [33]. Outra subárea concerne ao Monitoramento de Atividades 

de Negócio (BAM), cujo objetivo é o diagnóstico de desempenho dos processos em 

sistemas de BPM, utilizando indicadores e regras de controle. BAM tem objetivos 

semelhantes aos da Mineração de Processos, especificamente na análise de 

aprimoramento [32]. 

A Mineração de Processos encerra um conjunto de abordagens, cujo objetivo 

principal é extrair conhecimentos de logs de eventos armazenados em diversos 

sistemas de informações, onde é possível: 1) descobrir modelos que representam o 

processo analisado; 2) verificar a conformidade dos eventos em relação ao modelo 

descoberto; 3) ampliar e expandir o modelo descoberto combinando informações de 

gargalos, desempenho, recursos [6], etc.  
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Por fim, no restante desta seção serão descritos conceitos relacionados ao log 

de eventos, Mineração de Processos, técnicas de mineração, tipos de processos 

analisados, e métricas de avaliação de modelos de processos. 

2.2.1 Log de Eventos 

Log de eventos representam instâncias de processos armazenados em sistemas de 

informações e podem ser vistos como um conjunto de traços, onde cada traço 

descreve o ciclo de vida de um caso em particular, que por sua vez é composto por 

eventos [7]. A Tabela 1 ilustra o fragmento de um log de eventos, onde cada linha 

corresponde a um evento. Os eventos se referem a dois casos (205061, 205085) e 

possuem atributos que representam a atividade que foi executada, quando ela ocorreu 

e o caso que a mesma está relacionada.  

Tabela 1 - Log de eventos. Fonte: o Autor, 2017. 

Caso Data Atividade Recurso Escritório 

205061 03/01/2016 15:40:00 Criar ordem de venda Eduardo Vendas 

205061 03/01/2016 15:55:20 Adicionar Produtos Maria Vendas 

205061 03/01/2016 15:55:25 Adicionar Produtos Maria Vendas 

205085 03/01/2016 15:42:00 Criar ordem de venda Eduardo Vendas 

205085 03/01/2016 15:45:19 Adicionar Produtos Maria Vendas 

205085 03/01/2016 15:49:35 Faturar pedido Maria Faturamento 

205061 03/01/2016 16:01:46 Solicitar Orçamento Técnico João Vendas 

205061 03/01/2016 16:09:01 Enviar Orçamento João Engenharia 

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

 

No log de eventos da Tabela 1 é possível verificar que existem atributos 

adicionais, como Recurso e Escritório. Estes atributos permitem analisar os processos 

em diferentes perspectivas, respondendo diferentes questões no momento da análise. 

Por exemplo, é possível verificar que a atividade do caso “205061” foi realizada na 

Data “03/01/2016 15:40:00” pelo recurso “Eduardo”. Outros comportamentos também 

podem ser observados, por exemplo, a atividade “Adicionar Produtos” sempre é 

precedida da atividade de “Criar ordem de vendas” e ambas são executadas no 
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escritório de “Vendas”. A partir dos logs de eventos pode-se conduzir quatro tipos de 

Mineração de Processos que serão descritos na próxima subseção. 

2.2.2 Tipos de Mineração de Processos 

A partir de um conjunto de traços presente nos logs de eventos pode-se conduzir 

quatro tipos de Mineração de Processos [6]: descoberta, conformidade, 

aprimoramento e suporte operacional (cf. Figura 6). 

 

Figura 6 - Tipos de mineração de processos. Fonte: [6]. 

O processo de descoberta é responsável por produzir modelos de processos 

sem utilizar qualquer tipo de informação prévia do processo [6]. Ao longo dos anos 

diversas técnicas surgiram com este propósito, sendo o Alpha Algorithm uma 

abordagem precursora. O resultado obtido da aplicação deste algoritmo, por exemplo, 

é um modelo de processo baseado em uma Rede de Petri (cf. Figura 7). 
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Figura 7 – Modelo de processo descoberto. Fonte: [6]. 

Após a descoberta de um processo, a análise de conformidade tem como 

objetivo principal comparar um modelo de processo existente com o modelo 

descoberto a partir de um log de eventos. Tal iniciativa pode ser utilizada para verificar 

se o processo real, registrado em log, está em conformidade com o modelo 

previamente estabelecido e vice-versa. Desta forma, pode-se detectar, localizar e 

explicar desvios em um processo, bem como mensurar a importância e gravidade dos 

mesmos [6].  

O terceiro tipo de Mineração de Processos é chamado de aprimoramento ou 

extensão e visa melhorar e enriquecer um modelo existente de processo a partir de 

informações do processo que podem ser extraídas do log de eventos. Um exemplo de 

aprimoramento é a combinação de modelos de processos com dados de 

desempenho, obtidas por exemplo na data de início e término das atividades [7]. A 

Figura 8 ilustra a aplicação da extensão em um modelo de processo, onde é possível 

observar algumas atividades e transições com uma maior ênfase. Nesse caso em 

específico, as atividades nas cores acentuadas para o vermelho representam tempo 

de execução maior em relação as outras atividades, caracterizando possíveis 

gargalos no processo. 
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Figura 8 - Modelo de processo estendido. Fonte: o Autor, 2017. 

Por fim, o último tipo de Mineração de Processos é chamado de suporte 

operacional, cuja principal diferença em relação aos tipos de Mineração de Processos 

descritos anteriormente está relacionada a análise realizada de forma online. Desta 

forma, com base em modelos de processos descobertos pode-se verificar, prever, ou 

recomendar atividades em casos que estão ocorrendo em uma configuração online, 

influenciando as execuções dos processos em tempo real [7]. Com base nos tipos de 

Mineração de Processos, serão apresentadas a seguir algumas técnicas que 

permitem colocar em prática a operacionalização de diferentes tipos de mineração. 

2.2.3 Técnicas de Mineração de Processos 

As técnicas de descoberta de processos incluem vários algoritmos de mineração, 

como por exemplo: Alpha Algorithm [17], Heuristic Miner [19] [21], Fuzzy Miner [22], 

Genetic Miner [23], Integer Linear Programming Miner [24], e Mineração Declarativa 

[25]. A primeira técnica considera a causalidade dos traços no log de eventos de um 
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fluxo de trabalho [17]. Ela descobre o modelo de uma instância de processo executada 

e contida nos logs de eventos, representando-o por meio de uma Rede de Petri. 

O Heuristic Miner estende a ideia do Alpha Algorithm. Ele é menos sensível a 

log de eventos incompletos e com presença de ruídos. Essa robustez decorre do uso 

de filtros que removem as atividades e transições menos frequentes; tais filtros são 

baseados na frequência dos traços. A tarefa de mineração é dividida em três passos 

[21]: (1) construir uma tabela de dependências com base em métricas de frequência; 

(2) construir um grafo de dependência a partir da tabela de dependência, onde as 

divisões e junções de processos são classificadas utilizando uma representação de 

matriz causal; e por fim, (3) construir um modelo de processo utilizando a tabela e o 

grafo de dependências, representando-o na forma de uma Rede Causal. Esta técnica 

gera modelos de processos com qualidade mesmo quando há ruídos nos logs [30]. 

A abordagem Fuzzy Miner [22], permite analisar o modelo descoberto, dando 

ênfase as variantes mais relevantes de acordo com medidas de significância. Quando 

um processo não estruturado é analisado, filtros com base nestas medidas são úteis 

para aumentar a compreensão do processo. Esta abordagem se baseia em quatro 

pilares: (1) Agregação: o número de elementos visualizados é limitado; (2) Abstração: 

as informações insignificantes no contexto escolhido são omitidas; (3) Ênfase: 

informações mais significantes são destacadas, i.e., os caminhos com maior tempo 

de espera ou frequência; (4) Customização: diferentes visões podem ser geradas de 

acordo com as perspectivas de análise. A visualização do processo é dada por um 

diagrama de transições, não representando paralelismo, junções e divisões no 

processo. 

Por fim, uma das mais recentes e promissoras técnicas de descoberta de 

modelos de processos é conhecida como Inductive Miner. Ela é capaz de garantir que 

os modelos descobertos são fit (i.e., consegue reproduzir todo comportamento 

observado) e sound (i.e. livre de deadlocks e outras anomalias) [58]. Esta abordagem 

representa o modelo de processo descoberto como um conjunto de blocos 

estruturados utilizando a representação de árvore, convertível em uma Rede de Petri. 

A técnica de dividir e conquistar é utilizada para decompor o problema de descoberta 

para acelerar o processo, onde o log de eventos 𝐿 é dividido em 𝑛 sublogs obtidos 
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pela divisão de 𝐿 de modo a descobrir 𝑛 sub-processos. A ideia básica das divisões 

(cf. Figura 9) é encontrar estruturas que indicam operadores dominantes que 

caracterizam o comportamento de uma sequência de atividades. Estes operadores 

representam pontos de decisões do processo como E, OU, paralelismo e loops. Por 

exemplo, se um grupo de atividades é precedido por outro grupo de atividades, mas 

nunca ao contrário, pode ser inferido que esses grupos estão em sequência, e 

consequentemente, o log de eventos é decomposto em dois grupos de atividades [58]. 

Desta forma, os sublogs são decompostos até eles se referirem a uma única atividade.  

  
Figura 9 - Algoritmo Inductive Miner. Fonte: [58] 

O Inductive Miner possui uma família de técnicas baseadas nos conceitos 

apresentadas anteriormente. Em tal família existem variações da técnica e dos 

operadores elaborados para lidar com comportamentos infrequentes, ruídos e 

grandes logs de eventos. Esta técnica é considerada atualmente o estado da arte 

referente as técnicas de descoberta de modelos de processos devido sua flexibilidade, 

qualidade dos modelos gerados e escalabilidade [58]. 

2.2.4 Ferramentas  

Diversas ferramentas de Mineração de Processos foram construídas nos últimos anos 

com diferentes objetivos de aplicação. No meio acadêmico, destaca-se a plataforma 

de Mineração de Processos chamada ProM1. Ela implementa diversas técnicas de 

Mineração de Processos [6] e suporta log de eventos nos formatos XES, MXML e 

CSV. Pode-se usar tais formatos em conjunto com técnicas: Alpha Algorithm [17], 

Heuristic Miner [19] [21], Fuzzy Miner [22], Genetic Miner [23], Integer Linear 

Programming Miner [24], Mineração Declarativa [25] e Inductive Miner [58] para 

                                                 
1 Framework de Mineração de Processos. Disponível em: http://www.promtools.org/  
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descobrir modelos e extensões de modelos. Medidas para avaliação de conformidade 

como Fitness e Behavioral Appropriateness [14] também são disponibilizadas, assim 

como outras abordagens de streaming de eventos. A Figura 10 ilustra a aplicação de 

uma técnica de descoberta na ferramenta ProM. 

 

Figura 10 - Visualização de um modelo de processo descoberto na ferramenta ProM. 

2.3 Métricas de Qualidade 

Determinar a qualidade de um modelo descoberto a partir de técnicas de 

mineração de processos é uma tarefa difícil e ela se caracteriza por muitas dimensões. 

Estas dimensões definem o quanto um modelo descoberto consegue refletir de forma 

adequada o comportamento existente no log de eventos. A Figura 11 ilustra quatro 

dimensões de qualidade apresentadas [6]: fitness, simplicidade, generalização e 

precisão.  
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Figura 11 – Equilíbrio das quatro dimensões. Fonte: [6]. 

 

As técnicas de Mineração de Processos buscam encontrar um equilíbrio entre 

as quatro dimensões para gerar modelos de processos descobertos com qualidade 

[6], a saber: (1) Fitness se refere aos modelos que conseguem refletir o 

comportamento observado no log de eventos, de modo que, um modelo é 

caracterizado como um perfeito fitness se todos os traços de um log puderem ser 

reproduzidos do começo ao fim; (2) Simplicidade se refere ao princípio de Occam’s 

Razor, que afirma que “não se deve aumentar, além do necessário, o número de 

entidades necessárias para explicar algum fenômeno”. Isto significa que o melhor 

modelo é o mais simples que consegue explicar o comportamento de um log. 

(3) Precisão estabelece que um modelo preciso é aquele que não permite muitos 

comportamentos, caso contrário ele é caracterizado como underfitting, i.e., o modelo 

é muito generalista permitindo comportamentos muito diferentes daqueles existentes 

no log. (4) Generalização define que um modelo não deve restringir-se a 

comportamentos muito específicos observados no log; estes que por sua vez são 

denominados como overfitting. 

Neste contexto, as abordagens propostas na literatura visam mensurar a 

qualidade de modelos de processos baseado nas dimensões de qualidade. As 

próximas subseções irão apresentar medidas comumente utilizadas nas validações 

de técnicas de Mineração de Processos.  
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2.3.1 Fitness 

A abordagem precursora para mensurar o fitness de um modelo de processo 

descoberto foi apresentada em [14] e consiste em tentar reproduzir as sequências de 

eventos do log no modelo de processo descoberto; técnica também chamada de 

replay. Em cada execução de uma sequência de eventos no modelo de processo são 

contabilizados tokens, a saber: (1) tokens que foram criados artificialmente no modelo 

devido transições existentes não terem sido habilitadas; (2) tokens faltantes, i.e. que 

foram produzidos na reprodução do log de eventos no modelo, mas não foram 

consumidos,  indicando que o processo não foi devidamente concluído (3) tokens que 

foram produzidos na reprodução do log de eventos no modelo; (4) tokens que foram 

consumidos ao longo da reprodução do log de eventos no modelo. 

 A Figura 12 ilustra o processo de contabilização dos tokens para calcular o 

fitness, na qual duas sequências de eventos são reproduzidas no modelo de processo. 

Na primeira sequência de eventos são contabilizados m = 0, r = 0, c = 7 e p = 7, 

representando que foi possível reproduzir toda a sequência de eventos no modelo 

sem tokens faltantes—m = 0—ou restantes—r = 0. Na segunda sequência de eventos 

foram contabilizados m = 1 referindo-se ao token faltante c7 entre a transição das 

atividades G para H. 

 

Figura 12 -  Replay do log de eventos no modelo, onde m, r, c, p denotam respectivamente 
tokens ausentes, restantes, consumidos e produzidos Fonte: [14].  
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Contabilizados o número de tokens ausentes, restantes, consumidos e 

produzidos, a métrica 𝑓 proposta por [14] é definida pela equação E1. 

 

𝑓 =  
1

2
  1 −  

∑ 𝑛 𝑚

∑ 𝑛 𝑐
+ 

1

2
 1 − 

∑ 𝑛 𝑟

∑ 𝑛 𝑝
 

 

E1 

 

Onde 𝑘 é o número de diferentes traços. Para cada traço 𝑖 (1 ≤ 𝑖 ≤  𝑘), 𝑛  é o 

número de instâncias de processo combinadas com o traço corrente, 𝑚  é o número 

de tokens ausentes, 𝑟   representa o número de tokens restantes, 𝑐  o número de 

tokens consumidos, por fim 𝑝  é o número de tokens produzidos durante a repetição 

dos logs no traço [14]. Quanto mais próximo de 1 for o valor de f melhor é a qualidade 

do modelo de processo. 

A medida de Fitness deve levar em consideração a severidade do desvio entre 

as instâncias de processos existentes no log de eventos e no modelo de processo 

descoberto, onde um desvio pode se manifestar em atividades omitidas ou em 

atividades inseridas que não aparecem no modelo, e que podem acontecer durante a 

execução do processo [38]. Neste contexto ressalta-se que técnicas clássicas [14] 

como apresentada anteriormente, utilizam determinadas heurísticas que em alguns 

casos apresentam estimativas incorretas de Fitness. Propôs-se aqui uma abordagem 

que permite calcular o Fitness lidando com atividades não observáveis, ignoradas e 

inseridas, levando em conta a sua importância. De maneira simplista, tal abordagem 

transforma um traço (i.e., registros de eventos contidos em uma instância de processo) 

em uma Rede de Petri e reduz o problema do cálculo de conformidade/Fitness por 

meio da interseção do traço com o modelo de processo descoberto, ambos 

representados por uma Rede de Petri. No modelo de processo descoberto, atributos 

de custo são adicionados para determinar o preço de ignorar atividades e o custo por 

tipo de atividade para atividades inseridas. Com base nos custos calculados e 

interseção dos modelos, a medida de Fitness é calculada. 
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2.3.2 Precisão 

O método Behavioral Appropriateness visa medir a Precisão de modelos de processos 

[14].  Ele avalia os comportamentos permitidos nos modelos de processos que não se 

encontram na execução/replay dos logs de eventos. A motivação para esta métrica 

está relacionada aos modelos de processos muito generalistas, que permitem 

sequências de execuções que não condizem com a realidade. Ainda, a partir do 

conjunto de sequências de atividades pode-se derivar relações comparáveis 

denominadas de “Sequente” e “Precedente”, tanto em um modelo de processo, quanto 

em um log de eventos. Isso é feito de tal modo que, observado um conjunto de 

sequências, pode-se também determinar se duas atividades, Sempre, Nunca ou 

Algumas vezes seguem ou precedem umas às outras.  As relações Sempre e Nunca 

descrevem relações fortes, e as relações Algumas vezes capturam as variabilidades 

no comportamento.  

Desta forma, a ideia da métrica é comparar as variabilidades do comportamento 

permitido pelo modelo e o comportamento observado no log com base nas relações 

“algumas vezes seguem”—denominadas como 𝑆 —e “algumas vezes precedem”—

denominadas 𝑆 . A Figura 13 apresenta as relações em duas perspectivas: 1) modelo, 

onde são analisadas as possíveis sequências de execução; e 2) log de eventos, onde 

é possível analisar as sequências de execuções observadas. 
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Figura 13 - Relações derivadas do modelo de processo M5 e do log de eventos L2. Fonte: [14]. 

 

Neste contexto, tendo 𝑆  uma relação 𝑆  e  𝑆  uma relação 𝑆  para modelo 

de processo, e 𝑆  uma relação 𝑆  e  𝑆   uma relação 𝑆  para o log de eventos a 

métrica Advanced Behavioral Appropriateness [14] é definida pela equação E2. 

 

𝑏𝑎 =
|𝑆 ∩ 𝑆 |

2 . |𝑆 |
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A abordagem Advanced Behavioral Appropriateness demanda um elevado 

custo computacional [30]. Isto decorre das exaustivas simulações para analisar um 

modelo de processo; sua aplicação é inviável para grandes logs de eventos. Baseado 

na dificuldade das abordagens existentes em calcular a precisão de modelos 

complexos e com grandes logs de eventos, uma proposta alternativa apresentada 

para medir Precision de maneira escalável com capacidade de lidar com modelos de 

processos complexos e com grandes logs de eventos, utilizando princípios da 

abordagem de dividir e conquistar [34]. Ao invés de comparar o comportamento 

completo envolvendo todas as atividades, o problema é decomposto comparando o 

comportamento de subconjuntos de atividades. Desta forma, para cada subconjunto, 

é calculada Precision e a média da Precision de todos os subconjuntos resulta no valor 

final da medida. 

2.4 Agrupamento em Mineração de Processo 

Um agrupamento é caracterizado como uma classificação não supervisionada em 

mineração de dados. Tal abordagem tem como principal objetivo agrupar conjuntos 

de instâncias de processos em grupos significativos [37].  O processo de agrupamento 

é dividido em três grandes etapas (cf. Figura 14): 1) seleção e extração de 

características; 2) definição da similaridade entre instâncias; e 3) agrupamento de 

instâncias.  

 

Figura 14 - Estágios do processo de agrupamento. Fonte: [37]. 

A etapa de seleção e extração de características é responsável por identificar 

as características mais eficientes a serem utilizadas na tarefa de agrupamento e 

extrai-las utilizando um ou mais métodos de transformações para produzir 

características mais relevantes. A etapa cálculo da similaridade de instâncias atribui 
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um grau de similaridade entre os padrões/instâncias; isso é feito por meio da aplicação 

de métricas faces as características dos dados. Por fim, a última etapa se refere ao 

agrupamento dos padrões similares em grupos de acordo com o grau de similaridade 

definido na etapa anterior [37].  

Algoritmos tradicionais de Mineração de Processo não lidam adequadamente 

com processos não estruturados. Eles geram modelos de processos de difícil 

compreensão [29]. Dentro deste contexto, o agrupamento é utilizado como etapa de 

preparação para a descoberta de modelos de processos. Tal preparação visa 

melhorar a acurácia e compreensão dos modelos ([1] [29]), descobrir variantes e 

desvios do processo analisado [5], de modo que as instâncias similares são 

agrupadas no mesmo conjunto, gerando modelos de processos mais estruturados. 

Esta ideia é ilustrada na Figura 15, onde observa-se que modelos de processos 

resultantes de cada subconjunto/agrupamento é visualmente mais compreensível que 

os modelos de processos descobertos a partir do conjunto completo. 

 

Figura 15 - Agrupamento de instâncias de processos. Fonte: [29]. 
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Com o objetivo de melhorar os resultados da Mineração de Processos, [29] 

apresentou uma abordagem de agrupamento de traços baseada no agrupamento 

hierárquico, na qual inicia cada dado (neste caso, um traço de um evento) em 

diferentes grupos e iterativamente combina-os até obter um único grupo. Para a 

avaliação da qualidade do agrupamento foram utilizadas medidas de fitness e de 

simplicidade sob a ótica da qualidade de modelos de processos.  

 Outra abordagem de agrupamento de traços foi proposta em [1], baseada nos 

perfis dos dados contidos no log de eventos, ou seja, conjuntos de características que 

representam diferentes perspectivas de análise presentes em um log de eventos. 

Estes perfis são definidos pelos nomes das atividades, transições, metadados de 

casos e atributos de eventos. Uma matriz com os perfis é construída para possibilitar 

o cálculo da similaridade entre as sequências de eventos.  Neste caso foi utilizada 

para realizar o agrupamento dos traços uma combinação de técnicas, envolvendo, de 

um lado, o cálculo de distância Euclidiana e, de outro, o algoritmo de agrupamento 

Self-Organizing Map (SOM). A qualidade do agrupamento foi avaliada por meio das 

medidas de qualidade fitness e behavioral appropriateness [14]. 

 Com o objetivo de descobrir variantes e desvios do processo, [5] apresentou 

uma abordagem de agrupamento de traços baseada em um algoritmo de 

agrupamento markoviano. Esta abordagem utiliza matrizes estocásticas para 

representar as probabilidades de transições entre as atividades dos traços de eventos. 

Neste caso, a entrada do algoritmo é uma matriz de similaridade de traços que contem 

a similaridade entre todas as instâncias de processos presentes em um log de 

eventos. A saída são grupos de traços constituídos conforme a similaridade entre 

instâncias. A avaliação de tal abordagem foi realizada por meio da métrica fitness. 

Adicionalmente, os traços foram categorizados em diferentes cenários conforme as 

características dos atributos presentes no log de eventos; isto foi feito para permitir 

avaliar a entropia e taxa de divisão. No caso da entropia, quanto mais cenários 

estiverem agrupados maior será o valor. Na taxa de divisão foram avaliados em 

quantos agrupamentos diferentes foram assinalados um mesmo cenário. Idealmente, 

nenhum agrupamento deve conter mais de um cenário e nenhum cenário deve ser 

dividido em mais de um agrupamento, ou seja, a entropia é 0 e a taxa de divisão é 1. 



 
 
 
 
 
 

31

 Como pôde ser observado, a eficiência do agrupamento quando relacionada a 

Mineração de Processo é avaliada sob perspectivas das métricas de qualidade de 

modelos de processos, de tal forma que a eficiência das abordagens é determinada 

pelo equilíbrio entre as dimensões de qualidade [35].  

2.4.1 Técnicas de Agrupamento 

O agrupamento de instâncias pode ser distinguido em vários tipos e de acordo com 

as técnicas empregadas para a construção dos agrupamentos. Tais técnicas podem 

ser classificadas como hierárquica versus particional, exclusiva versus sobreposta 

versus fuzzy, e completa versus parcial [59]. Essas são contextualizados como segue: 

 Hierárquica versus Particional: o agrupamento hierárquico consiste na 

divisão do conjunto de instâncias em subconjuntos não sobrepostos, i.e., 

cada instância pertence apenas a um único subconjunto. Caso o 

agrupamento permita que conjuntos tenha subconjuntos, é obtido então o 

agrupamento hierárquico, onde os subconjuntos são aninhados e 

organizados como uma árvore. 

 Exclusivo versus Sobreposição versus Fuzzy: O agrupamento exclusivo 

define que uma instância deve ser atribuída a um único grupo, ao contrário 

do agrupamento com sobreposição, onde as instâncias podem 

simultaneamente estar em mais de um grupo. Já o agrupamento fuzzy 

define que as instâncias são atribuídas a todos os grupos, de forma que a 

definição da importância de cada instância para cada grupo é dada por um 

peso entre 0 e 1.  

 Completo versus Parcial: O agrupamento completo garante que toda 

instância é assinada a um grupo, ao contrário do agrupamento parcial. A 

motivação para o agrupamento parcial é que algumas instâncias podem não 

pertencer a grupos bem-definidos.  

 

Uma das técnicas empregadas para realizar o agrupamento de grandes 

quantidades de instâncias é assinalar as instâncias ao grupo pertinente sem recalcular 
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a centroide [37]. Esta técnica se baseia na premissa que quando uma instância é 

assinalada a um grupo ela não afeta os conjuntos significativamente, de modo que 

não é necessário armazenar todas as instâncias em memória. O custo computacional 

desta abordagem é 𝑂(𝑛), onde 𝑛 representa o número de instâncias a serem 

agrupadas. A decisão de atribuir uma instância A a um dado grupo B é feita com base 

na similaridade entre A e B. A ideia básica do algoritmo é ilustrada na Figura 16.  

 

 
Figura 16 - Algoritmo de agrupamento incremental. Fonte [37] 

2.5 Considerações sobre o Capítulo 

Neste capitulo foram estabelecidos os conceitos necessários para planejamento e 

execução da pesquisa. Foram apresentados diferentes tipos de processos que podem 

ser analisados por meio da abordagem de Mineração de Processo e métricas para 

avaliação da qualidade do resultado da mineração de processo.  

Por último, a aplicação de técnicas de agrupamento de instâncias de processo 

em conjunto com a Mineração de Processo foi contextualizada com o objetivo de 

melhorar a compreensão dos modelos de processos gerados. 
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CAPÍTULO 3 - MEDIDAS DE SIMILARIDADE 

A similaridade não é definida diretamente por uma fórmula. Ela é dada por um conjunto 

de pressupostos. Tais pressupostos são divididos em três proposições [16]: (1) a 

similaridade entre A e B está relacionado com a sua semelhança, de tal forma que, 

quanto mais elementos em comum, mais similares eles são; (2) a similaridade entre 

A e B está relacionada com as diferenças entre eles, onde quanto mais diferenças 

eles têm, menos similares eles são; e (3) a máxima similaridade entre A e B é atingida 

quando ambos são idênticos.  

 Diversas medidas de similaridade de modelos de processo foram propostas na 

literatura com diferentes objetivos, tais como: gerenciamento de repositórios de 

modelos, descoberta de serviços, conformidade de processos, simplificação de 

mudanças, reuso e entre outros. Estas técnicas podem ser segmentadas em 4 grupos 

de acordo com as técnicas empregadas [3]: (1) medidas baseadas na 

correspondência entre nós e arestas; (2) medidas baseadas na distância de edição 

de grafos; (3) medidas baseadas na análise das dependências causais entre as 

atividades; e (4) medidas baseadas na comparação do conjunto de traços ou logs de 

eventos.  

A seguir serão contextualizadas as propriedades de medidas de similaridade 

derivadas das proposições citadas acima e em seguida, as técnicas de medidas de 

similaridades de modelos de processos.  

3.1.1 Preliminares 

Nesta subseção serão apresentadas algumas notações importantes e conceitos 

utilizados neste estudo antes da contextualização das medidas de similaridade de 

modelos de processos.  

Um modelo de processo definido como 𝑀  pode ser comparado com outro 

modelo 𝑀 . Cada modelo é descrito como um grafo dirigido (𝑁, 𝐸) que contém um 
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conjunto 𝑁 de nós e um conjunto 𝐸 de arestas, onde 𝑀 = (𝑁, 𝐸). Nós são abstrações 

para transições e lugares um uma rede de Petri e arestas para os arcos. Atividades 𝐴 

são um subconjunto de nós 𝐴 ⊆ 𝑁 que possuem rótulos textuais atribuídos.  

3.1.2 Propriedades de medidas de distância e similaridade 

Uma revisão sistemática sobre as técnicas utilizadas para definir e calcular a 

similaridade entre modelos de processos foi feita por [3]. Ela visava compreender 

como diferentes técnicas medem a similaridade dentro de um mesmo conjunto de 

modelos de processos. Para avaliar tais técnicas foram estabelecidas propriedades 

de medidas de distância e similaridade (cf. Tabela 2).  

Tabela 2 - Propriedades de medidas de similaridade. Adaptado de [3] 

Propriedade Descrição 
P1: distância calculada não pode ser negativa: 

𝒅𝒊𝒔𝒕(𝑴𝑶, 𝑴𝟏) ≥ 𝑶 ∀ 𝑴𝟎, 𝑴𝟏  ∈ 𝑴 

Distância de dissimilaridade entre o modelo 𝑀  e o modelo 𝑀  

deve ser maior ou igual a zero em qualquer modelo 

pertencente ao conjunto de modelos. 

P2: distância calculada é simétrica: 

 𝒅𝒊𝒔𝒕(𝑴𝑶, 𝑴𝟏) = 𝒅𝒊𝒔𝒕(𝑴𝟏, 𝑴𝟎)  ∀ 𝑴𝟎, 𝑴𝟏  ∈ 𝑴 

A distância de dissimilaridade entre o modelo 𝑀  e o modelo 

𝑀  deve ser igual a distância de dissimilaridade entre o 

modelo 𝑀  e o modelo 𝑀 . 

P3: distância calculada somente é 0, se, e 

somente se, os modelos de processos são 

idênticos. 

A distância de dissimilaridade entre o modelo 𝑀  e o modelo 

𝑀  é 0, se, e somente se, o conjunto de atividades e 

transições contidos em 𝑀  é equivalente ao conjunto de 

atividades e transições em 𝑀 . 

P4: medida de distância considera as 

semelhanças e diferenças. 

Uma medida de similaridade deve levar em consideração 

tanto as semelhanças como as diferenças entre dois modelos. 

P5: medida de distância mede a similaridade 

entre atividades. 

Uma medida de similaridade deve levar em conta a 

similaridade das atividades no cálculo da similaridade entre 

modelos como um todo. 

P6: medida de distância é definida para 

modelos de processos arbitrários. 

Medidas de similaridade devem possuir a capacidade de 

serem aplicadas em qualquer modelo de processo, sem impor 

restrições, por exemplo: modelos não podem conter loops. 

P7: medida de distância deve ser 

computacionalmente eficiente. 

Medidas de similaridade devem ser computacionalmente 

eficiente no cálculo da distância e/ou similaridade de modelos. 

 

Neste estudo foram identificados cerca de 23 relevantes trabalhos relacionadas 

as medidas de similaridades de modelos de processos. A Tabela 3 apresenta a 
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aderência das propriedades das medidas de similaridades em cada proposta 

identificada.  

Tabela 3 - Aderência das medidas de similaridade às propriedades de medidas de similaridade 
de processo. Adaptado de [3]. 

Medidas 
Propriedades 

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 

Medidas baseadas na correspondência de nós e arestas sem considerar o fluxo de controle 

Similaridade de rótulos [39] S S S S S S S 

Correspondência de rótulos [20] S N S S S S S 

Sintática, estrutural e linguística de rótulos de atividades [44] S N S S S S S 

Estimativa de características [45] S S S S S S S 

Nós e arestas comuns [46] S S N S S S S 

Nós comuns e arestas ponderadas [47] S S N S S S S 

Medidas baseadas na distância de edição de grafos 

Distância de edição de grafos [20] S S S S S S S 

Distância de edição de grafos [41] S S S N N S S 

Distância de edição de grafos e similaridade de rótulos [48] S S S S S S S 

Combinação de distância de edição de texto e distância de edição de 

grafos [49] 
S S S N S S S 

Distância de edição de grafos por mudança de operações em alto nível 

[50] 
S S S S N N S 

Distância de edição de arvores entre modelos de processos 

representados como arvores [51] 
S S N S N S S 

Distância de edição entre modelos reduzidos [10] S N S S N S S 

Medidas que analisam as dependências causais entre as atividades 

Comparação da dependência de grafos [40,52] S S S S N S S 

Comparação da dependência de grafos [9] S S S S N S S 

Medida referencial [43] S S S S N S N 

Relação de transições adjacentes (TAR) [43] S S S S N S S 

Comportamento causal [53] S S S S N N S 

Comportamento causal (Causal footprints) [20]  S S S S N S N 

Conjunto de traços como n-grams [54] S N S N N S N 

Medidas que comparam conjuntos de traços ou log de eventos 

Maior subsequência comum nos traços de eventos [55]  S S N S N S N 

Baseada nas principais sequencias de transições [56]  S S N S N S N 

Baseada em traços de eventos [57] S S N S N S S 
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Como já dito anteriormente, estas medidas podem ser segmentadas em 4 

grupos de acordo com as técnicas empregadas. As subseções a seguir 

contextualizam as diferentes técnicas para medir a similaridade entre modelos de 

processos. 

3.1.3 Medidas baseada na correspondência entre nós e arestas  

Similaridade de rótulos 

Medidas de similaridade baseadas na correspondência entre nós e arestas são 

consideradas simples e de baixo custo computacional. A ideia principal está em 

comparar os rótulos das atividades presentes nos nós para determinar o grau de 

similaridade entre modelos de processo. Neste caso, a ordem de execução das 

atividades dos modelos de processo não é considerada no cálculo.  

 Uma abordagem simples para calcular a similaridade de modelos de processo 

é apresentada por [39], onde considera-se o número de rótulos de atividades 

equivalentes entre dois modelos de processo. O grau de similaridade dos modelos de 

processo é definido em duas etapas. Na primeira etapa são identificados os rótulos 

de atividades comuns entre os processos, e posteriormente é calculada a similaridade 

de rótulos dos modelos (cf. equação E3). 

𝑠𝑖𝑚(𝑀 , 𝑀 ) = 2 × 
∑(𝐴 ∩ 𝐴 )

(𝐴 + 𝐴 )
 

 

E3 

Onde,  

 A0 representa atividades pertencentes ao conjunto de nós do modelo de 
processos M0 e  

 A1 representa atividades pertencentes ao conjunto de nós do modelo de 
processos M1. 

 

Correspondência de rótulos 

Outra abordagem proposta determina o grau de similaridade entre dois modelos de 

processo a partir de uma função de correlação de rótulos das atividades para 
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determinar a equivalência entre modelos [20]. Para calcular o grau de similaridade 

entre dois modelos, primeiro, define-se um mapeamento das atividades equivalentes 

nos modelos. A equivalência das atividades é calculada utilizando uma função de 

correlação 𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑥, 𝑚𝑎𝑝(𝑥))  dos rótulos individuais 𝑥 entre os modelos. Somente são 

adicionadas no mapeamento as atividades que possuírem similaridade maior que um 

limiar estipulado. Determinado o mapeamento das atividades similares, o grau de 

similaridade entre dois modelos de processo é calculado (cf. equação E4). 

𝑠𝑖𝑚(𝑀 , 𝑀 ) =  
2 ∑ 𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑥, 𝑚𝑎𝑝(𝑥)) ∈ 

(∑ 𝑁 +  ∑ 𝐸  ∑ 𝑁 +  ∑ 𝐸 )
 

 

E4 

Onde,  

 N0 representa o conjunto de nós do modelo de processos M0; 

 E0 representa o conjunto de arestas do modelo de processos M0;  

 A0 representa atividades pertencentes ao conjunto de nós do modelo de 
processos M0; 

 N1 representa o conjunto de nós do modelo de processos de M1; e 

 E1 representa o conjunto de arestas do modelo de processos de M1. 

 

Estimativa de características 

A abordagem apresentada por [45] endereça o problema de recuperação eficiente de 

modelos de processos similares em relação a um modelo de consulta. O cálculo de 

similaridade é divido em 3 etapas. Primeiramente, a similaridade das atividades é 

calculada por meio da distância de edição dos textos dos rótulos das atividades. Em 

seguida é calculada a similaridade estrutural (funções) de cada nó (cf. Tabela 4), onde 

são considerados 5 diferentes funções: nós que são início, fim, sequência, divisão ou 

junção.  
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Tabela 4 - Funções dos nós no modelo de processo. 

Função Arestas de Entrada Arestas de Saída 

Inicio  0  

Fim  0 

Sequência 1 1 

Divisão  ≥ 2 

Junção ≥ 2  

 

A similaridade estrutural entre dois nós é calculada conforme equações a 

seguir: 

 1 se ambos os nós possuem função de início e fim; 

 1 − 
| |

 ( )
  se ambos os nós possuem função de início mas não de 

fim; 

 1 − 
| |

 ( )
 se ambos os nós possuem função de fim mas não início; 

 1 − 
| |

 ( )
−  

| |

 ( )
 se ambos os nós possuem função de 

junção, divisão ou sequência. 

Onde,  

 succA representa o número de nós sucessores de um determinado nó do 

modelo 𝑀 ; 

 succB representa o número de nós sucessores de um determinado nó do 

modelo 𝑀 ; 

 predA representa o número de nós predecessores de um determinado nó do 

modelo 𝑀  ;e   

 predB representa o número de nós predecessores de um determinado nó do 

modelo 𝑀     
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O mapeamento entre 𝑛 ∈ 𝑁  e 𝑚 ∈ 𝑁  é estabelecido se, e somente se, os 

valores calculados da similaridade de rótulos entre 𝑛 e 𝑚 forem maiores que limiares 

estabelecidos, a saber: 

 Rótulos de atividades são semelhantes em um alto grau; ou 𝑙𝑠𝑖𝑚(𝑛, 𝑚)  ≥

 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟 ; ou 

 Funções são semelhantes e os rótulos de atividades são semelhantes em 

médio grau, i.e. 𝑟𝑑𝑠𝑖𝑚(𝑛, 𝑚)  ≥  𝑟𝐿𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟 e 𝑙𝑠𝑖𝑚(𝑛, 𝑚)  ≥  𝑙𝑖𝑚𝑖𝑎𝑟 é . 

Por fim, a similaridade entre dois modelos de processo é dada pelo número de 

nós correspondentes em relação ao número total de nós;  

3.1.4 Medidas baseadas na distância de edição de grafos 

Distância de edição de grafos 

Medidas apresentadas em ([10][48]) visam medir a similaridade entre modelos de 

processos considerando a estrutura dos modelos comparados, i.e., o quanto os nós e 

as transições são equivalentes entre os mesmos.  

Uma abordagem baseada em redução de grafos é apresentada em [10] e 

consiste em determinar o grau de similaridade entre modelos de processos por meio 

do número de operações necessárias de edição de grafos para modificar um modelo 

ao outro. Nesta abordagem algumas premissas são estabelecidas para determinar o 

grau de similaridade entre modelos, a saber: 

I. Um modelo de processo 𝑀  é estruturalmente equivalente a outro 

modelo de processo 𝑀   quando o número de nós e arestas for igual 

entre os modelos, onde  𝑁 =  𝑁  e  𝐸 =  𝐸 .  

II. Um modelo de processo 𝑀  é dito estruturalmente contido em 𝑀  

quando 𝑁 ⊆  𝑁  e 𝑁  preserva as restrições, i.e., a ordem das 

atividades. 

III. A similaridade entre modelos de processos é dada como 1 se 𝑀  é 

equivalente a 𝑀  ou está contido em  𝑀 .  

Para determinar se um modelo é equivalente ou está contido em outro modelo, 

foi utilizado o método denominado como SELECTIVE_REDUCE [11], que aplica 
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técnicas de redução de grafos para determinar a similaridade entre modelos de 

processos.  O primeiro passo é eliminar todas as atividades de 𝑀  que não estão 

contidas em 𝑀 , e em seguida remover todas as arestas que não são necessárias 

para determinar a ordem das atividades. 

Na proposta apresentada originalmente em [12], estas regras visam remover 

todas as estruturas de um grafo de processo que estão corretas. Contudo, em [11], 

tais regras são utilizadas para reduzir um modelo 𝑀  para algo que seja equivalente 

ou esteja contido em 𝑀 . Por fim, o grau de similaridade entre dois modelos considera 

apenas o número de arestas comuns entre os modelos [10], sendo definido pela 

equação E5:  

𝑠𝑖𝑚(𝑀 , 𝑀 ) =  
∑(𝐸 ⋂ 𝐸 )

∑ 𝐸
 

 

E5 

Onde,  

 E0 é conjunto de arrestas do modelo de processo M0 e  

 𝑬𝟏
𝒓𝒆𝒅 é o conjunto reduzido de arrestas do modelo de processos M1. 

 

Distância de edição de grafos e similaridade de rótulos 

Uma abordagem para fazer a junção de dois modelos de processos similares foi 

proposta em [48], visando consolidar e eliminar as redundâncias de modelos de 

processos entre companhias, e consiste, primeiramente, em calcular a similaridade 

entre modelos de processos para posteriormente sugerir a junção dos mesmos. A 

definição do grau de similaridade entre modelos de processos é dividida em três 

etapas. 

A primeira etapa é responsável por realizar o mapeamento entre os pares de 

nós de dois modelos de processos. Aqui, deve-se considerar que nós de diferentes 

tipos não podem ser mapeados. O grau de similaridade do mapeamento entre nós é 

calculado por meio da similaridade sintática dos seus rótulos vis-à-vis a distância de 

edição de textos e similaridade linguística. 
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A segunda etapa é responsável por colocar em prática algumas métricas que 

avaliam o contexto dos nós dos modelos de processos: 

 Substituições de nós: um nó em um modelo é substituído por um outro 

nó em um outro modelo, se e somente se, eles aparecem no 

mapeamento. 

 Inserções e remoções de nós: um nó é inserido ou removido de um 

modelo se eles não aparecem no mapeamento. 

 Substituições de arestas: uma aresta de um respectivo nó é substituída 

por uma outra aresta de outro modelo se ambos nós, origem e destino, 

forem iguais. 

 Inserções e remoções de arestas: uma aresta é inserida ou removida de 

um modelo se a mesma não foi substituída.  

Por fim, a última etapa consiste em calcular a similaridade entre dois modelos 

de processos utilizando o grau de similaridade obtido na primeira etapa e a informação 

sobre os nós e as arestas substituídas, inseridas e removidas da segunda etapa. A 

medida utiliza para calcular a similaridade entre dois modelos é definida pela equação 

E6. 

1.0 −  
𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑛 ×  𝑓𝑠𝑘𝑖𝑝𝑛 + 𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑒 ×  𝑓𝑠𝑘𝑖𝑝𝑒 + 𝑤𝑠𝑢𝑏𝑛 ×  𝑓𝑠𝑢𝑏𝑛

𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑛 + 𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑒 + 𝑤𝑠𝑢𝑏𝑛
 

 

E6 

 

Onde 𝑤𝑠𝑢𝑏𝑛 representa o peso atribuído aos nós substituídos, 𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑛 aos 

pesos dos nós inseridos e removidos e 𝑤𝑠𝑘𝑖𝑝𝑒 os pesos das arestas inseridas e 

removidas. As frações dos nós inseridos/removidos, das arestas inseridas/removidas 

e da média da distância dos nós substituídos são denotadas por 𝑓𝑠𝑘𝑖𝑝𝑛, 𝑓𝑠𝑘𝑖𝑝𝑒 e 

𝑓𝑠𝑢𝑏𝑛 respectivamente.  
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3.1.5 Medidas de dependências causais entre as atividades  

Comparação da dependência de grafos 

Medidas de similaridade de dependências causais entre atividades visam aferir a 

similaridade entre dois modelos de processos de acordo com as relações entre 

atividades e transições. A grande diferença de tais medidas em relação as que 

consideram somente a estrutura dos modelos, está relacionada ao fato que em 

alguma medida as relações adjacentes, implícitas e diretas entre os nós são 

consideradas [20].  

Neste contexto, há uma abordagem particular onde a representação das 

dependências causais entre as atividades é definida por dois vetores [9]:  

i. Vetor de atividades: provê as probabilidades de execução de cada 

atividade 𝐴  do modelo 𝑀  em 𝐴  do modelo  𝑀 ; 

ii. Vetor de transições: provê o resultado da multiplicação da probabilidade 

de execução de cada atividade pela distância entre duas atividades—a 

distância entre duas atividades é proporcional ao número de transições 

entre as mesmas.  

A Figura 17 ilustra o processo de transformação de uma sequência de 

atividades com transições implícitas em um grafo completo ponderado de 

dependência (em inglês, wCDG—weighted Complete Dependency Graph). O valor 

atribuído as transições entre as atividades são definidas pelo inverso da distância 

entre uma transição direta de duas atividades, de modo que o peso para transições 

diretas é 1 e o peso para uma transição implícita é um valor entre [0, 1]. Os vetores 

de atividades e transições de um modelo de processo são ilustrados na Figura 18. 

 

 

Figura 17 - Transformação de um modelo processo para wCDG. Fonte: [9]. 
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Figura 18 - Exemplo dos vetores do modelo de processo. Fonte: [9]. 

 Após a construção dos vetores das atividades e das transições, a similaridade 

dos modelos de processo é dada pelo coeficiente de cosseno. Este último permite 

obter um valor alto para os dois vetores que possuem elementos em comum com 

valores altos.  As medidas de similaridade para os vetores de atividades e transições 

são definidas pelas equações E7 e E8, respectivamente.  

𝑠𝑖𝑚 (𝑀 , 𝑀 ) =  
𝐴  ×   𝐴

|𝐴 ||𝐴 |
=  

∑ 𝐴 , 𝐴 ,

∑ 𝐴 , ∑ 𝐴 ,

 

 

E7 

 

𝑠𝑖𝑚 (𝑀 , 𝑀 ) =  
𝐸  ×   𝐸

|𝐸 ||𝐸 |
=  

∑ 𝐸 , 𝐸 ,

∑ 𝐸 , ∑ 𝐸 ,

 

 

E8 

 
Por fim, a similaridade total de dois modelos de processos é obtida por meio da 

soma dos pesos dos vetores de atividades e de transições, sendo definida pela 

equação F9. 

𝑠𝑖𝑚(𝑀 , 𝑀 ) = 𝛼𝑠𝑖𝑚 (𝑀 , 𝑀 ) + (1 −  𝛼)𝑠𝑖𝑚 (𝑀 , 𝑀 ) 

 

E9 

A abordagem apresentada em [9] não esclarece como transformar um modelo 

de processo que contem laços nos vetores de atividades e transições, sendo esta 
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considerada uma limitação [3], de tal forma que é necessário remover os laços 

presentes nos modelos de processos a serem comparados.  

Relações de adjacência de transições 

Outra proposta que analisa as dependências causais entre as atividades com o 

objetivo de comparar o comportamento dos modelos de processos foi apresentada 

por [43]. Esta proposta é baseada nas relações de adjacência de transições (TAR) 

dos modelos de processos. Como um conjunto de TAR descreve a ordem das 

transições que aparecem em todas as sequências de disparos possíveis de um 

modelo representado por uma rede de Petri, considera-se que o comportamento de 

um modelo de processo pode ser especificado. A Figura 19 ilustra quatro modelos de 

processos N1, N2, N3 e N4 e os conjuntos de TAR: {AB; AC; BD; CD}, {AB; AC; BC; 

CB; BD; CD}, {AB; AC; BD; CD} e {AB; AC; BC; CB; BB; CC; BD; CD} respectivos para 

cada modelo de processo. 

 

 

Figura 19 - Conjunto de TAR dos modelos de processos. Adaptado de [43]. 



 
 
 
 
 
 

45

  Baseado nos conjuntos de relações adjacentes, a similaridade entre dois 

modelos de processos é dada por meio da seguinte fórmula: 

𝑠𝑖𝑚(𝑀 , 𝑀 ) =  
∑(𝑇𝐴𝑅 ∩ 𝑇𝐴𝑅 )

∑(𝑇𝐴𝑅  ∪ 𝑇𝐴𝑅 )
 

 

F10 

Uma das vantagens apresentadas por [43] na expressão do comportamento 

dos modelos de processos por meio das relações de transições adjacentes é o menor 

custo computacional quando comparado a construção completa das sequências de 

disparo. Ressalta-se a possibilidade de aplicar esta medida em aplicações como: 

agrupamento de modelos de processos, mineração de processos, integração e 

recuperação de modelos de processos [43]. 

3.2 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou uma revisão da literatura mais abrangente sobre 

propriedades e medidas de similaridade. Foram contextualizadas as propriedades que 

as medidas de similaridade devem apresentar aderência, sendo estas utilizadas como 

critérios de seleção de medidas. Também foram contextualizadas medidas de 

similaridade que possuíam maior aderência face as propriedades de medidas de 

similaridade. Estas representaram diferentes técnicas utilizadas para avaliar o grau de 

correspondência entre modelos de processos: (1) Medidas baseadas na 

correspondência entre nós e arestas; (2) Medidas baseadas na distância de edição 

de grafos; (3) Medidas baseadas nas dependências causais entre as atividades. 
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CAPÍTULO 4 - ESTRUTURAÇÃO DA PESQUISA 

Este capítulo apresenta a abordagem metodológica colocada em prática para o 

desenvolvimento da pesquisa. Nesta linha serão usadas algumas referências para 

estabelecer os conceitos necessários. Na sequência será caracterizada a forma de 

trabalho e definida a estratégia, assim como as etapas utilizadas para a consecução 

dos objetivos previamente enumerados. 

4.1 Método de Pesquisa 

A apresentação e interpretação dos fenômenos estudados será caracterizada por um 

experimento. O objetivo de um experimento é coletar dados suficientes de uma 

população—todos de um mesmo ambiente—a fim de obter um resultado 

estatisticamente significativo sobre um atributo estudado em comparação com outro 

atributo [26]. A Figura 20 encerra as fases do experimento. 

 

 

Figura 20 - Fases do experimento. Fonte: [26]. 

•definição do problema e dos objetivos.Definição

•definição do projeto do experimento, considerando 
aspectos de validade do mesmo.Planejamento

•coleta dos dados experimentais.Execução

•análise e avaliação dos dados experimentais 
coletados.Análise

•discussão e apresentação dos resultados.Apresentação dos 
Resultados
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 Definida as fases do método escolhido, a seguir são apresentadas as questões 

de pesquisa.   

4.2 Questões de Pesquisa 

O objetivo geral desta pesquisa é analisar se diferentes medidas de similaridade de 

modelos de processos impactam na qualidade do agrupamento de instâncias de 

processo.  Tal análise visa estabelecer medidas de similaridade mais apropriadas para 

o agrupamento de instâncias quando aplicadas em conjunto com a Mineração de 

Processo. Neste contexto, as seguintes questões de pesquisa foram estabelecidas: 

 RQ01: As diferentes medidas de similaridade impactam na qualidade do 

agrupamento de instâncias de processo, e consequentemente no resultado da 

Mineração de Processo?  

 RQ02: É possível estabelecer medidas de similaridade mais apropriadas para 

o agrupamento de processos em processos não estruturados, em particular, quando 

aplicadas em conjunto com a Mineração de Processo? 

4.3 Estratégia de Pesquisa 

Esta seção descreve a estratégia da pesquisa, resumida de forma gráfica cf. Figura 

21, cujo resultado é o projeto do experimento pronto para a execução. Esta pesquisa 

foi dividida em duas fases: (1) Estudo exploratório para identificar e selecionar 

medidas de similaridade aplicáveis no processo de agrupamento de instâncias de 

processo; e (2) Projeto do experimento para definir o problema de pesquisa, desenhar 

e construir o experimento, coletar dados e analisa-los a fim de responder as questões 

de pesquisa já relatadas.  
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Figura 21- Etapas do planejamento do experimento. Fonte: o Autor, 2017 

Nas subseções a seguir serão detalhadas cada etapa do experimento. 

4.3.1 Etapa 1 - Identificação e seleção de medidas de similaridade 

Esta etapa visa identificar e selecionar diferentes técnicas de medidas de similaridade 

aplicadas a modelos de processos, na forma como elas foram contextualizadas 

anteriormente na revisão da literatura.  

Deve-se destacar, a partir da contextualização de tais técnicas de medição, 

enumeração de diferentes propriedades de medidas de similaridade (cf. Tabela 2), 

assim como 23 propostas de medição da similaridade entre modelos de processos. 

Estas foram segregadas em 4 diferentes grupos de acordo com as técnicas 

empregadas (cf. Tabela 3). E baseado nas propriedades das medidas de similaridade, 

os seguintes critérios de exclusão foram utilizados: 

 (EC.1) Distância pode ser negativa; 

 (EC.2) Distância calculada não é simétrica; 

Etapa 1 - Seleção das medidas de similaridade

Etapa 2 - Construção do ambiente experimental

Etapa 3 - Coleta de dados

Etapa 4 - Avaliação dos resultados
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 (EC.3) Distância calculada somente é 0, se, e somente se, os modelos de 

processos são idênticos. 

 (EC.4) Medida de distância não considera as semelhanças e diferenças; 

 (EC.5) Medida de distância não é definida para modelos de processos 

arbitrários; e 

 (EC.6) Medida de distância não é computacionalmente eficiente. 

  

Como neste estudo os modelos de processo são representados por meio de 

uma rede de Petri, as técnicas para medir a similaridade de modelos devem 

possibilitar o cálculo neste tipo de representação. Desta forma, o critério apresentado 

EC.7 é estabelecido: 

 (EC.7) Medida não é aplicada a modelos representados por rede de Petri. 

 

 Por fim, nos casos de abordagens que empregam técnicas similares, somente 

será escolhida uma, visto que o objetivo do trabalho não é explorar as particularidades 

de cada proposta. Com isso, o último critério de exclusão é estabelecido: 

 (EC.8) Medida é similar em mais de uma proposta. 

 

  Dado o estabelecimento dos critérios de exclusão, eles foram aplicados nas 

medidas de similaridade apresentadas na Tabela 3, com o objetivo de melhor definir 

o escopo de trabalho. Neste sentido, a Figura 22 mostra o processo de seleção das 

medidas de similaridade. 
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Figura 22 - Processo de seleção de medidas de similaridade de instâncias de processos. 

 Das 23 abordagens elencadas, foram selecionadas para o experimento 5 delas, 

ressaltando 3 diferentes técnicas para calcular a similaridade entre modelos de 

processo (cf. Tabela 5). 



 
 
 
 
 
 

51

Tabela 5 - Medidas de similaridade selecionadas para o experimento. 

M1 - Similaridade de rótulos [39]; 

M2 - Comparação da dependência de grafos [9]; 

M3 - Estimativa de características [45]; 

M4 - Distância da edição de grafos e similaridade de rótulos [48];  

M5 - Relação de transições adjacentes (TAR) [43]; 

4.3.2 Etapa 2 – Construção do ambiente experimental 

Esta etapa consiste em construir o ambiente experimental para coleta de dados. Neste 

sentido, fez-se necessário implementar um algoritmo de agrupamento incremental e 

em conjunto aplicar as métricas de similaridade selecionadas. 

 Antes de descrever o algoritmo de agrupamento utilizado, serão reforçados 

alguns conceitos e notações importantes utilizados neste estudo. Um log de eventos 

(𝐿) contém um conjunto de traços. Um traço (𝑇) é uma sequência finita de eventos, e 

ela descreve uma instância de processo em específico. Uma instância de processo 

reflete o comportamento real de um modelo de processo (𝑃𝑀), sendo representado 

aqui por uma Rede de Petri. Para transformar uma instância de processo em um 

modelo de processo é necessário utilizar alguma técnica de descoberta de processo, 

neste caso foi selecionado o Inductive Miner. Um grupo de processos (𝐶) é composto 

por um modelo de processo e um conjunto de traços. Por fim, a saída do algoritmo de 

agrupamento definido a seguir é um conjunto de agrupamentos (𝐶𝑆). 

O algoritmo utilizado é particional, exclusivo e completo e realiza agrupamentos 

incrementais—maiores detalhes em [37]. A ideia básica do algoritmo (cf. Figura 23) é 

transformar cada traço de eventos em um modelo de processo para medir a 

similaridade entre elementos. Um limiar de similaridade é utilizado para determinar se 

um novo agrupamento é criado com o modelo de processo do traço atual, ou se o 

traço atual é adicionado à um agrupamento já existente. Quando um traço é 

adicionado para um agrupamento já existente o centroide que representa o modelo 

de processo não é recalculado, permanecendo o primeiro modelo de processo 

adicionado. Isso significa que o cálculo da similaridade entre instâncias de processos, 

somente será realizado utilizando o primeiro modelo adicionado de cada 
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agrupamento. De forma geral, a ordem de entrada das instâncias de processos pode 

ocasionar uma variação nos resultados obtidos. 

 

 
Figura 23 - Algoritmo incremental de agrupamento de traços. 

As métricas de similaridade de modelos de processos, conforme critérios 

contextualizados na seção anterior, foram aplicadas na etapa responsável por calcular 

a distância entre os centroides existentes e o modelo de processo descoberto em cada 

iteração no log de eventos. Ao final do processo de agrupamento, o resultado é um 

conjunto de agrupamentos com traços (i.e., instâncias de processo) similares. 
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4.3.3 Etapa 3 – Coleta de dados 

Nesta etapa foi conduzida a coleta de dados, onde o algoritmo de agrupamento 

incremental foi aplicado em 8 logs de eventos (cf. Tabela 6), sendo 2 logs de eventos 

sintéticos, e 6 logs de eventos extraídos de processos reais. Estes logs de eventos 

foram utilizados para benchmark em diversos estudos na área de Mineração de 

Processos. 

Tabela 6 – Log de eventos de benchmark selecionados para o experimento. 

Segmento Processo Casos Eventos Publicado Fonte 

Log Sintético Processo com 0% de ruído 100.000 894.708 2017 [60] 

Log Sintético Processo com 30% de ruído 100.000 894.708 2017 [60] 

Saúde Tratamento de pacientes 1.143 150.291 2011 [61] 

Saúde Faturamento de serviços 

médios 

100.000 451.359 2011 [61] 

Público Recebimento de pedidos de 

contrução 

1434 8.577 2014 [62] 

Saúde Tratamento de pacientes 1.050 15.214 2016 [63] 

Financeiro  Pedido de Empréstimo 13087 262.200 2012 [64] 

Público Gerenciamento de multas 150.370 561.470 2015 [65] 

 

O processo de coleta de dados é dividido em 3 etapas (cf. Figura 24):  

I. Em cada log de eventos selecionado foi aplicado o algoritmo de 

agrupamento de instâncias de processos (cf. Figura 23) com as medidas 

de similaridades selecionadas (cf. Tabela 5) e com diferentes limiares de 

similaridade: 40%, 60% e 80%.  

II. Em cada execução do algoritmo de agrupamento, gerou-se um conjunto 

de agrupamentos com tamanho igual ou superior a 1. Cada 

agrupamento contém um conjunto de instâncias de processos. Foi 

aplicada a técnica de descoberta de modelos de processos Inductive 

Miner para descobrir o modelo de processo que representava cada 

agrupamento.  
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III. Baseado no modelo de processo descoberto de cada agrupamento foi 

calculado a qualidade do modelo por meio de três métricas: Recall / 

Fitness [38], Precision [34] e F1 Score[6].  

 

 

Figura 24 - Processo da coleta de dados 

A qualidade calculada dos modelos gerados pelo algoritmo de agrupamento de 

instâncias de processos com os diferentes limiares de similaridade e as medidas de 

similaridade selecionadas foram analisados conforme critérios estabelecidos na seção 

a seguir, com o objetivo de responder as questões de pesquisa. A Figura 25 apresenta 

a amostragem da coleta de dados realizada no experimento. 

 

 
Figura 25 - Esquema de amostragem da coleta de dados. 
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4.3.4 Etapa 4 – Avaliação dos resultados 

As análises dos dados coletados foram divididas em duas etapas. A primeira etapa 

fundamenta-se no método estatístico não paramétrico de Kruskal-Wallis para verificar 

a hipótese de que a qualidade dos modelos de processos representados pelos 

agrupamentos pode diferenciar-se vis-à-vis as medidas de similaridade. Como os 

conjuntos de agrupamentos resultantes da aplicação do algortimo de agrupamento de 

instâncias de processos com diferentes medidas de similaridade podem gerar 

conjuntos com tamanhos diferentes, este teste foi o mais adequado, pois sua 

aplicação é recomendado quando há três ou mais situações experimentais com 

amostras não relacionadas.  

 Na segunda etapa, caso se verifique que há diferença estatística na qualidade 

dos modelos de processos face as medidas de similaridade, aplicar-se-á o teste post-

hoc de Dunn-Bonferroni com o objetivo de identificar quais medidas de similaridade 

possuem diferenças estatísticas entre si. 

 A partir destas duas etapas é possível responder à questão de pesquisa RQ01, 

pois elas permitem verificar se diferentes medidas de similaridade impactam na 

qualidade do agrupamento de instâncias de processo, e consequentemente no 

resultado da Mineração de Processo, assim como a questão de pesquisa RQ02, pois 

elas também permitem verificar se é possível estabelecer medidas de similaridade 

mais apropriadas para o agrupamento de processos, em particular, quando aplicadas 

em conjunto com a Mineração de Processo.  

4.4 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou o planejamento e execução do experimento proposto para 

avaliar as medidas de similaridade aplicadas no agrupamento de instâncias de 

processo face a qualidade dos modelos de processos gerados. 

 O experimento foi realizado seguindo o método experimental, utilizando um 

estudo em duas etapas: (1) Identificação e seleção de medidas de similaridade; (2) 

Realização do experimento, a partir do qual as qualidades dos modelos gerados foram 
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coletadas face as diferentes medidas de similaridade aplicadas no agrupamento 

incremental de instâncias de processos. Por último, foi apresentado como os dados 

coletados foram analisados, considerando os testes estatísticos utilizados para 

responder as questões de pesquisas elaboradas. 
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CAPÍTULO 5 - ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

Esta seção apresenta a análise consolidada dos resultados obtidos com base nos 

experimentos descritos e colocados em prática anteriormente. Neste trabalho, 

analisou-se os resultados obtidos a partir das execuções do processo de agrupamento 

incremental com as medidas de similaridade selecionadas anteriormente em oito 

bases de dados, sendo duas sintéticas e seis provenientes de processos reais. As 

tabelas apresentadas a seguir denotam o número de agrupamentos criados (n), a 

média (mean), desvio padrão (sd), mínimo (min), mediana (med) e valor máximo (max) 

para cada uma das métricas de qualidade. As métricas de qualidade são 

representadas por: 

 Recall também conhecido como tp-rate. Ela mede a proporção de 

instâncias positivas classificadas como positivas (tp / p). Os traços no 

log de eventos são instâncias positivas e quando uma instância pode ser 

reproduzida pelo modelo, então a instância é de fato classificada como 

positiva. Neste contexto, a medida Recall representa o Fitness do 

modelo descoberto [6]. 

 Precisão remete ao comportamento presente no modelo de processo. 

Um modelo que não é preciso é underfitting. E underfitting refere-se ao 

problema de modelos muitos generalistas que permitem 

comportamentos muito diferentes do presente no log de eventos [6]. 

 F1 Score representa a média harmônica entre Precisão e Recall: (2 × 

Precision × Recall) / (Precision + Recall). Se a precisão e Recall são 

ruins (i.e., próximos de 0), então F1 Score também será próximo de 0. 

Apenas se Precisão e Recall são boas, o valor de F1 Score será próximo 

de 1. 

Nas subseções a seguir são apresentados os resultados da execução das 

medidas de similaridade no agrupamento de instâncias de processo em diferentes 

bases de dados, considerando diferentes limiares de similaridade. 
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5.1 Log sem ruídos 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

gerados artificialmente a partir da ferramenta CPN Tools2 que representa um processo 

semiestruturado com 100.000 casos, 894.708 eventos, 8 atividades e 346 diferentes 

fluxos no processo. Deve-se frisar que um log de eventos é composto por instâncias 

de processos com caminhos infrequentes gerados de forma aleatória.    

5.1.1 Análise estatística 

A partir dos resultados obtidos no agrupamento de instâncias de processos com limiar 

de similaridade de 40% e do teste de Kruskal Wallis observa-se que: (1) Não existe 

diferença estatística nos resultados de Recall, Precision e F1 Score (cf. Tabela 7) 

dentre as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de 

processos.  

Tabela 7 -  Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos com limiar de similaridade de 40% para o log de eventos sintético com percentual 

zero de ruído. 

 

A Tabela 8 e Tabela 9 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) a qualidade dos modelos gerados foi superior 

quando comparado ao processo de agrupamento com limiar de similaridade 40%. (cf. 

                                                 
2  Ferramenta para editar, simular e analisar Rede de Petri coloridas. Disponível em:http://cpntools.org/ 
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Tabela 8) (2) Não há diferença estatística dos resultados de Recall, Precision e F1 

Score. (cf. Tabela 8 e  Tabela 9). 

Tabela 8 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos sintético e percentual de ruído zero. 

 

Tabela 9 – Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 
agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos 

sintético e percentual de ruído zero.  

 

A Tabela 10 e Tabela 11 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados observa-se que: (1) Não há diferença estatística na qualidade média 

de Recall, Precision e F1 Score (cf. e Tabela 11) dentre as medidas de similaridade 

utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. 
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Tabela 10 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos sintético e percentual de ruído zero. 

 
Tabela 11 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 
agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos 

sintético e percentual de ruído zero. 

 
 

5.1.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado no log de eventos 

sintético que caracteriza um processo semiestruturado. No processo de agrupamento 

com limiar de similaridade 40%, observou-se que a utilização de medidas de 

similaridade que consideram os rótulos das atividades (M1 e M3), estrutura dos 

modelos (M4) e relação diretas e indiretas entre as atividades (M2) não geraram 

agrupamentos de instâncias de processos, permanecendo o log de eventos. Esse 

comportamento explica-se devido à natureza do log de eventos gerado, pois grande 

parte dos casos continham as mesmas atividades, mas com repetições de atividades 

no mesmo caso. Em contrapartida, a utilização da medida de similaridade que 

considera a relação das transições adjacentes (M5) resultou no maior número de 
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agrupamentos devido ela ser sensível as transições existentes nas instâncias de 

processos. No agrupamento com limiar de similaridade 60%, observou-se que o 

número de agrupamentos gerados foi maior quando comparado ao limiar 40%, e a 

qualidade dos modelos gerados foi consideravelmente superior.  

Por fim, a partir dos resultados obtidos, não foi possível verificar 

estatisticamente qual medida obteve o melhor desempenho no agrupamento de 

instâncias de processos, visto que, não houve diferença estatística dos resultados 

dentre as medidas de similaridade. 

5.2 Log com percentual de ruído de 30% 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

gerado artificialmente com a ferramenta CPN Tools que representa um processo não 

estruturado com 100.000 casos, 924.329 eventos, 8 atividades e 2946 diferentes 

fluxos no processo. Aqui, o log de eventos é composto por instâncias de processos 

com caminhos infrequentes gerados de forma aleatória com a adição de eventos nas 

instâncias de processos. O nível de ruído adicionado é cerca de 30% em relação ao 

log de eventos com 0% de ruído. 

5.2.1 Análise estatística 

A partir dos resultados obtidos no agrupamento de instâncias de processos com limiar 

de similaridade de 40% e do teste de Kruskal Wallis observa-se que: (1) Não há 

diferença estatística nos resultados de Recall, Precision e F1 Score (cf. Tabela 12) 

dentre as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de 

processos. (2) M5 resultou no maior número de agrupamentos gerados no 

agrupamento de instâncias de processos.  
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Tabela 12- Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos sintético e percentual de ruído 30%. 

 
 

A Tabela 13 apresenta resultados obtidos no agrupamento de instâncias de 

processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com o teste de Kruskal 

Wallis. A partir destes resultados, observa-se que: (1) Não existe diferença estatística 

nos resultados de Recall, Precision e F1 Score dentre as medidas de similaridade. 

Tabela 13 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos sintético e percentual de ruído 30%. 

 
 

A Tabela 14 e Tabela 15 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Não há diferença estatística nos resultados 

obtidos com Recall e Precision dentre as medidas de similaridade (cf. Tabela 14). (2) 

M5 possui o maior valor de Recall, contudo somente se diferencia estatisticamente de 

M4 (cf. Tabela 15).   
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Tabela 14 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos sintético e percentual de ruído 30%. 

 
 

Tabela 15 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 
agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos 

sintético e percentual de ruído 30%. 

 

5.2.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado a log de eventos 

sintético que caracteriza um processo não estruturado, com cerca de 30% de ruído 

nas instâncias de processos em relação a base de dados anterior. No processo de 

agrupamento com limiar de similaridade 40%, observou-se que a utilização de 

medidas de similaridade que consideram os rótulos das atividades (M1 e M3), 

estrutura dos modelos (M4) não geraram agrupamentos de instâncias de processos, 

permanecendo o log de eventos. Assim como nos resultados apresentados na seção 

anterior, esse comportamento se explica devido à natureza do log de eventos, onde 

grande parte dos casos continham as mesmas atividades, mas com repetições de 
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atividades no mesmo caso. Para este limiar, M5 apresentou o maior número de 

agrupamentos. 

No agrupamento com limiar de similaridade 60%, observou-se que o número 

de agrupamentos gerados foi maior quando comparado ao limiar 40%.  M5 se mostrou 

sensível aos ruídos gerados. Ela gerou um número consideravelmente maior de 

agrupamentos (cf. Tabela 13), quando comparado ao mesmo processo de 

agrupamento e percentual de ruído 0% (cf. Tabela 8). 

 Por fim, a partir dos resultados obtidos, não é possível verificar qual medida 

obteve o melhor desempenho no agrupamento de instâncias de processos, visto que 

não houve diferença estatística dos resultados dentre as medidas de similaridade 

5.3 Log de eventos de hospital universitário 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais que representam o processo de um hospital universitário, cujos os registros são 

de tratamentos de pacientes diagnosticados com câncer. Tal log de eventos é 

composto por 1143 casos, 150.921 eventos, 624 atividades e 981 diferentes fluxos no 

processo, representando um processo não estruturado.  

5.3.1 Análise estatística 

A Tabela 16 e Tabela 17 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos dentre as medidas de similaridade utilizadas 

no agrupamento de instâncias de processos (cf. Tabela 16). (2) M2 e M5 obtiveram 

Recall estatisticamente superiores em relação as demais medidas de similaridade (cf. 

Tabela 17). (3) M5 possui Precision superior em relação as demais medidas, contudo 

a média não se diferencia estatisticamente de M4. (4) M5 obteve F1 Score 

estatisticamente superior em relação as demais medidas de similaridade, exceto M4. 



 
 
 
 
 
 

65

(5) As medidas que consideram a relação de dependência de grafos (M2) e a relação 

dentre as transições adjacentes (M5) resultaram em um número maior de 

agrupamentos gerados. Esses valores são explicados pela característica do log de 

eventos que representa um processo não estruturado com muitas atividades e 

transições entre atividades.  

 

Tabela 16- Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de um hospital universitário 

 
 

Tabela 17 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais 
de um hospital universitário. 

 
 

A Tabela 18 e Tabela 19 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) a qualidade dos modelos foi superior quando 

comparado ao processo de agrupamento com limiar de similaridade 40%. (2) Há 

diferença estatística de Recall, Precision e F1 Score dentre as medidas de 
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similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos (cf. Tabela 18). 

(3) M2 e M5 possuem Recall estatisticamente superior em relação as demais medidas 

(cf. Tabela 19). (4) M5 apresenta Precision estatisticamente superior em relação as 

demais medidas. (5) M5 possui F1 Score estatisticamente superior relacionada as 

demais medidas, mostrando melhor desempenho para este caso. (6) com limiar de 

similaridade maior 40%, o número de agrupamentos gerados foi consideravelmente 

maior em todas as medidas de similaridade.  

Tabela 18 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais de um hospital universitário. 

 
 

Tabela 19 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de um hospital universitário. 

 
 

A Tabela 20 e Tabela 21 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) há diferença estatística de Precision e F1 

Score dentre as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de 
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processos (cf. Tabela 20). (3) M2 e M5 apresentam Precision estatisticamente 

superior em relação as demais medidas (cf. Tabela 21). (4) M2 e M5 possuem valores 

estatisticamente superior de F1 Score em relação as demais medidas, mostrando 

melhor desempenho para este caso (cf. Tabela 21). (5) Com limiar de similaridade 

maior que 60%, o número de agrupamentos gerados foi consideravelmente maior nas 

medidas M1, M2, M4 (cf. Tabela 20). 

Tabela 20 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais de um hospital universitário. 

 

Tabela 21 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de um hospital universitário. 

 

5.3.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado no log de eventos 

reais extraídos de processos que continham registros de tratamento de câncer em um 

hospital. O processo resultante foi caracterizado como um processo não estruturado. 

Tal processo é composto por muitas atividades e muitos fluxos diferentes. No 
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processo de agrupamento com limiar de similaridade 40%, observou-se que a 

utilização de medidas de similaridade que consideram as relações diretas e indiretas 

dentre as atividades (M2) e a relação de transições adjacentes (5) obtiveram Recall 

estatisticamente superiores em relação as demais medidas. Para Precision e F1 Score 

o mesmo comportamento foi observado, contudo comparado a M4 não houve 

diferença estatística nos resultados.  

No agrupamento com limiar de similaridade 60%, observou-se que M2 e M5 

obtiveram os melhores resultados comparados as outras medidas, onde M5 se mostra 

estatisticamente superior nas três métricas de qualidade: Recall, Precision e F1 Score. 

Para o processo de agrupamento com limiar de 80%, M2 e M5 mostraram novamente 

melhores resultados, contudo somente no Precision e F1 Score se diferenciaram 

estatisticamente das demais, na qual dentre si, são estatisticamente equivalentes. Por 

fim, a partir dos resultados obtidos, verifica-se, neste contexto, que M2 e M5 obtiveram 

melhor desempenho no agrupamento de instâncias de processos.  

5.4 Log de eventos de processo de faturamento de hospital 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais que representa o processo de faturamento de um hospital. Ele contém eventos 

relacionados ao faturamento de serviços médicos e é composto por 100.000 casos, 

451.359 eventos e 18 atividades, representando um processo não estruturado. Os 

casos são amostras aleatórias de instâncias de processos registradas ao longo de 

três anos. 

5.4.1 Análise estatística 

A Tabela 22 e Tabela 23 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Apesar do teste de Kruskal Wallis apontar que 

há diferença estatística da qualidade média de Recall e Precision dos modelos de 
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processos (cf. Tabela 22) dentre as medidas de similaridade utilizadas no 

agrupamento de instâncias de processos, o teste post-hoc de Dunn-Bonferroni não 

encontrou diferença estatística na comparação par a par (cf. Tabela 23).  

Tabela 22 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de processo de faturamento de 

hospital. 

 

Tabela 23 -  Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais 
de processo de faturamento de hospital. 
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A Tabela 24 e Tabela 25 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Não há diferença estatística da qualidade 

média de Recall, Precision e F1 Score (cf. Tabela 24) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. 

 

Tabela 24 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais de processo de faturamento de 

hospital. 

 

Tabela 25 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de processo de faturamento de hospital. 
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A Tabela 26 e Tabela 27 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 26) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. (2) M5 apresentou 

superioridade estatística em relação as demais medidas nas três métricas de 

qualidade: Recall, Precision e F1 Score. 

 

Tabela 26 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais de processo de faturamento de 

hospital. 

 

Tabela 27 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de processo de faturamento de hospital. 
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5.4.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado no log de eventos 

reais extraídos do processo de faturamento de um hospital. O processo resultante é 

caracterizado como um processo não estruturado. Ele é composto por poucas 

atividades e muitos fluxos diferentes. Somente houve diferença estatística dos 

resultados no limiar de similaridade de 80%, onde M5 obteve melhor desempenho. 

Desta forma, não é possível verificar qual medida obteve o melhor desempenho no 

agrupamento de instâncias de processos 

5.5 Log de eventos de processo de pedido de recebimento 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais que representa o processo de pedido de recebimento de construção em um 

município. Ele é composto por 1434 casos, 8577 eventos, 27 atividades e 116 

diferentes fluxos no processo, representando um processo semiestruturado. 

5.5.1 Análise estatística 

A Tabela 28 e Tabela 29 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Apesar do teste de Kruskal Wallis apontar que 

existe diferença estatística da qualidade média de Recall, Precision e F1 Score dos 

modelos (cf. Tabela 28) dentre as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento 

de instâncias de processos, o teste post-hoc de Dunn-Bonferroni não mostrou 

diferença estatística na comparação par a par (cf. Tabela 29).  
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Tabela 28- Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de um processo de 

recebimento. 

 

 

Tabela 29 -  Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais 
de um processo de recebimento. 

 

 

A Tabela 30 e Tabela 31 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 30) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. (2) M5 obteve 

valores superiores nas três métricas de qualidade: Recall, Precision e F1 Score, 

contudo não se diferenciou estatisticamente somente de M3.  
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Tabela 30 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais de um processo de 

recebimento. 

 

 

Tabela 31 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de um processo de recebimento. 

 

A Tabela 32 e Tabela 33 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 33) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. (2)  M5 obteve 

valores estatisticamente superiores nas três métricas de qualidade: Recall, Precision 

e F1 Score. 
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Tabela 32 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais de um processo de 

recebimento. 

 

Tabela 33 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de um processo de recebimento. 

 

 

5.5.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado no log de eventos 

reais de um processo semiestruturado de pedido de recebimento de construção em 

um município. Nos três limiares aplicados no processo de agrupamento, observou-se 

superioridade da medida de similaridade que consideram as relações de transições 

adjacentes (M5) nas três métricas de qualidade: Recall, Precision e F1 Score. No 

limiar de similaridade de 60%, M5 mostrou superioridade estatística em relação as 

outras medidas, exceto com M3. No limiar de similaridade de 80%, M5 se mostrou 

estatisticamente superior a todas as outras medidas. Desta forma, visto a 
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predominância dos resultados de M5, verifica-se, neste contexto, que a mesma obteve 

o melhor desempenho no agrupamento de instâncias de processos. 

5.6 Log de eventos de tratamento de pacientes em Hospital  

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais que representa o processo de tratamento de pacientes no hospital e contém 

eventos de casos de infecções. Neste caso cada instância de processo representa um 

caminho de um paciente no hospital. Tal log de eventos é composto por 15214 casos, 

1050 eventos, 16 atividades e 846 diferentes fluxos no processo, representando um 

processo não estruturado. 

5.6.1 Análise estatística 

A Tabela 34 e Tabela 35 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Apesar do teste de Kruskal Wallis apontar que 

existe diferença estatística da qualidade média de Recall, Precision e F1 Score dos 

modelos (cf. Tabela 34) dentre as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento 

de instâncias de processos, o teste post-hoc de Dunn-Bonferroni não mostrou 

diferença estatística na comparação par a par (cf. Tabela 35). 

 

Tabela 34 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de processo de tratamento de 

pacientes. 
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Tabela 35 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais 
de processo de tratamento de pacientes. 

 

A Tabela 36 e Tabela 37 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Não há diferença estatística da qualidade do 

Recall Precision e F1 Score (cf. Tabela 36 e Tabela 37) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos.  

 

Tabela 36 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos real de processo de tratamento de 

pacientes. 
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Tabela 37 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de processo de tratamento de pacientes. 

 

 

A Tabela 38 e Tabela 39 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade do Recall 

Precision e F1 Score (cf. Tabela 38) dentre as medidas de similaridade utilizadas no 

agrupamento de instâncias de processos. (2) M5 somente apresenta diferença 

estatística no Recall entre M2 e M4. (3) M5 e M3 não se diferenciam estatisticamente 

no Precision e F1 Score. 

Tabela 38 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais de processo de tratamento de 

pacientes. 
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Tabela 39 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de processo de tratamento de pacientes. 

 

 

5.6.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado em um log de 

eventos reais de um processo de tratamento de pacientes no hospital, cujos os 

eventos são de casos de infecções. O processo é semiestruturado. 

 Nos três limiares de similaridades aplicados no processo de agrupamento, não 

se observou medidas de similaridade com melhor desempenho superior 

estatisticamente as demais.  Desta forma, não é possível verificar qual medida obteve 

o melhor desempenho no agrupamento de instâncias de processos  

5.7 Log de eventos de processo de pedido de empréstimo 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais que representa o processo de pedido de empréstimo de uma instituição 

financeira. As instâncias de processo representam os clientes que solicitam 

empréstimos, e as atividades descrevem as etapas realizadas para os clientes. Tal 

log de eventos é composto por 13087 casos, 262200 eventos, 37 atividades e 4366 

diferentes fluxos no processo, representando um processo não estruturado. 
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5.7.1 Análise estatística 

A Tabela 40 apresenta os resultados obtidos no agrupamento de instâncias de 

processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com o teste de Kruskal 

Wallis, observa-se que: (1) Não há diferença estatística da qualidade média de Recall, 

Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 40) dentre as medidas de similaridade 

utilizadas no agrupamento de instâncias de processos.  

Tabela 40 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de processo de pedido de 

empréstimo. 

 

A Tabela 41 e Tabela 42 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Não há diferença estatística da qualidade do 

Recall e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 41) dentre as medidas de similaridade 

utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. (2) Apesar do teste de Kruskal 

Wallis apontar para existência de diferença estatística no resultado de Precision (cf. 

Tabela 41), o teste post-hoc de Dunn-Bonferroni não mostrou diferenças na 

comparação par a par (cf. Tabela 42). 
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Tabela 41 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos com limiar de similaridade de 60% para log de eventos real de processo de pedido 

de empréstimo 

 

Tabela 42 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de processo de pedido de empréstimo. 

 

A Tabela 43 e Tabela 44 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Não há diferença estatística da qualidade 

média de Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 43) dentre as medidas 

de similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos. 
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Tabela 43 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos real de processo de pedido de 

empréstimo. 

 

 

Tabela 44 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de processo de pedido de empréstimo. 

 

 

5.7.2 Considerações finais 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado em um log de 

eventos reais de um processo de pedido de empréstimo de uma instituição financeira. 

O processo é caracterizado como um processo semiestruturado. Nos limiares de 

similaridade de 40%, 60% e 80% aplicados no processo de agrupamento, não se 

observou superioridade estatística dos resultados dentre as medidas de similaridade. 

Desta forma, não é possível verificar estatisticamente qual medida de similaridade 

obteve o melhor desempenho no agrupamento de instâncias de processos. 
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5.8 Log de eventos de multas de tráfego rodoviário 

Esta seção irá apresentar os resultados do experimento aplicado no log de eventos 

reais extraídos de um processo de gerenciamento de multas de tráfego rodoviário. 

Cada instância de processo representa uma multa, que pode ser contestada, e deve 

ser eventualmente paga. Tal log de eventos é composto por 150370 casos, 561470 

eventos, 11 atividades e 231 diferentes fluxos no processo, representando um 

processo semiestruturado. 

5.8.1 Análise estatística 

A Tabela 45 e Tabela 46 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 40%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) O número de agrupamentos gerados por M5 é 

expressivamente maior que as demais medidas; (2) Não há diferença estatística da 

qualidade média de Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 45) dentre 

as medidas de similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos.  

Tabela 45 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais de multas de tráfego rodoviário. 
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Tabela 46- Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 40%, log de eventos reais 
de multas de tráfego rodoviário. 

 

A Tabela 47 e Tabela 48 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 60%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 47) entre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos; (2) M5 resultou 

em um Recall estatisticamente superior as demais medidas; (3) M5 apresenta 

Precision estatisticamente superior as demais medidas, exceto M1; (4) M5 resultou 

em F1 Score estatisticamente superior as demais medidas de similaridade. 

Tabela 47 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais de multas de tráfego rodoviário. 
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Tabela 48 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 60%, log de eventos reais 
de multas de tráfego rodoviário. 

 

A Tabela 49 e Tabela 50 apresentam os resultados obtidos no agrupamento de 

instâncias de processos com limiar de similaridade de 80%, em conjunto com os testes 

de Kruskal Wallis e teste post-hoc de Dunn-Bonferroni respectivamente. A partir 

destes resultados, observa-se que: (1) Há diferença estatística da qualidade média de 

Recall, Precision e F1 Score dos modelos (cf. Tabela 50) dentre as medidas de 

similaridade utilizadas no agrupamento de instâncias de processos; e (2)  M5 resultou 

em Recall, Precision e F1 Score estatisticamente superiores as demais medidas de 

similaridade. 

 

Tabela 49 - Qualidade dos modelos de processos obtidos no agrupamento de instâncias de 
processos com limiar de similaridade de 80% para log de eventos real de multas de tráfego 

rodoviário 
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Tabela 50 - Teste post-hoc de Dunn-Bonferroni com comparação par a par das medidas de 
similaridade aplicado nos resultados de qualidade dos modelos de processos obtidos no 

agrupamento de instâncias de processos: limiar de similaridade de 80%, log de eventos reais 
de multas de tráfego rodoviário. 

 

 

5.8.2 Síntese dos resultados 

O processo de agrupamento de instâncias de processos foi aplicado em um log de 

eventos reais de um processo de gerenciamento multas de tráfego rodoviário. Nos 

limiares de similaridades de 60% e 80%, M5 mostrou superioridade estatística nas 

três métricas de qualidade. Desta forma, verifica-se que M5 obteve o melhor 

desempenho no agrupamento de instâncias de processos. 

5.9 Análise dos Resultados 

A Tabela 51 apresenta um resumo das análises realizadas nas subseções anteriores. 

Para cada log de eventos e limiar de similaridade são apresentadas as medidas de 

similaridade, que em conjunto com o agrupamento de instâncias de processos 

geraram modelos de processos com maior desempenho. As linhas destacadas em 

negrito com fundo cinza representam as medidas que estatisticamente obtiveram os 

melhores desempenhos em relação as demais. 
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Tabela 51 - Resumo dos resultados de qualidade de modelos de processo do agrupamento de 
instâncias de processos aplicado com diferentes medidas de similaridade em log de eventos 

sintéticos e reais 

 

Baseado nos resultados apresentados é possível responder a primeira questão 

de pesquisa (RQ01), na qual a utilização de diferentes medidas de similaridade 

selecionadas não impactou na qualidade do agrupamento de instâncias de 

processos de modo geral. Essa conclusão é dada visto que não houve diferença 

estatística dos resultados em todas as bases de dados utilizadas. Observou-se ainda 

que o agrupamento de instâncias aplicadas em conjunto com a Mineração de 

Processos gerou modelos de processos com maior qualidade.  

Para os logs de eventos que representam processos reais com características 

semiestruturadas e não estruturadas observa-se predominância dos resultados da 

medida que analisa as relações de transições adjacentes (M5). Nos logs de eventos 

03, 04, 05, e 08 observou-se superioridade estatística da medida M5 no limiar de 

similaridade de 80%.  
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A segunda questão de pesquisa (RQ02), refere-se se é possível estabelecer 

medidas de similaridade mais apropriadas para o agrupamento de instancias de 

processos, em particular, quando aplicadas em conjunto com a Mineração de 

Processos. Conforme resultados apresentados é possível estabelecer que: (1) Em log 

de eventos que representam processos mais estruturados, com a maioria das 

atividades presentes em todas as instâncias de processos, não é possível verificar 

estatisticamente uma medida de similaridade mais apropriada; (2) Em log de eventos 

de processos reais com características não estruturadas, apesar de não haver 

diferença estatística dos resultados em todos os logs de eventos utilizados, observa-

se que M5 foi a medida de similaridade que mais obteve resultados estatisticamente 

superiores dentre as medidas de similaridade utilizadas.  

5.10 Limitações da Pesquisa 

O estudo realizado apresentou limitações referente a técnica de descoberta 

empregada em conjunto com o agrupamento de instâncias de processos. Neste caso, 

foi utilizado o Inductive Miner, pois ele é considerado o estado da arte no momento. 

Para validar a generalização dos resultados, outras técnicas poderiam ser 

empregadas, como o Heuristic Miner [19], Genetic Miner [23] e etc. 

 Outra limitação apresentada, refere-se ao algoritmo de agrupamento de 

instâncias utilizado. Neste caso, outra técnica como o agrupamento hierárquico 

também poderia ser utilizada para validar a generalização dos resultados 

apresentados. 

5.11 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou a análise e discussão detalhada dos resultados com o 

objetivo de responder as questões de pesquisa elaboradas. Tal análise foi 

fundamentada nos testes estatísticos de Kruskal Wallis e Dunn-Bonferroni. Tais testes 

foram aplicados sobre os resultados obtidos no experimento. Ao final foi apresentado 

um resumo e limitações da pesquisa.  
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CAPÍTULO 6 - CONCLUSÕES 

A Mineração de Processos é uma abordagem relativamente recente que permite a 

observação da execução de processos com base em dados de eventos reais. E para 

tal, estuda-se métodos computacionais para viabilizar diagnósticos realistas em 

tempos aceitáveis com alta qualidade. Tais métodos, em particular, são adaptados 

e/ou desenvolvidos para: (1) descobrir e gerar modelos de processos reais sem 

conhecimento a priori; (2) verificar a conformidade de um modelo de processo teórico 

por meio do modelo descoberto; (3) aplicar e estender um modelo de processo por 

meio de informações de desempenho, gargalos, recursos e custos [6] com o objetivo 

de trazer novas perspectivas de análises. 

As técnicas de descoberta de modelos de processos possuem problemas para 

lidar com logs de eventos provenientes de processos flexíveis. Isto resulta geralmente 

em modelos de processos difíceis de compreender devido ao elevado número de 

atividades e transições, conhecidos também como modelos espaguete. Uma forma 

de melhorar os resultados da Mineração de Processo é aplicar técnicas para agrupar 

as instâncias de processos presente no log de eventos. Isto deve ser feito como etapa 

anterior a etapa de descoberta de modelos de processos para gerar modelos de 

processos mais estruturados quando comparado com o todo.  

A escolha da medida de similaridade empregada no processo de agrupamento 

impacta diretamente na qualidade dos modelos gerados. Isto foi mostrado por meio 

do estudo ora realizado para verificar se: (1) as medidas de similaridade impactam na 

qualidade do agrupamento de instâncias de processos complexos—i.e., 

semiestruturados ou não-estruturados; (2) é possível estabelecer medidas de 

similaridade mais apropriadas para o agrupamento de instâncias de processos. Para 

condução de tal estudo foi realizado um experimento, no qual aplicou-se diferentes 

medidas de similaridade usando um algoritmo incremental de agrupamento de 

instâncias de processo com a utilização da técnica de descoberta de modelos de 

processo Inductive Miner. 
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A partir de análise estatística dos dados coletados não foi possível concluir que 

as medidas de similaridade selecionadas impactam na qualidade dos modelos 

de processos gerados no agrupamento de instâncias de processo. Desta forma, 

não foi possível definir quais medidas de similaridades são as mais apropriadas em 

âmbito geral, visto que não houve predominância dos resultados em todas os logs de 

eventos. Apesar disto, notou-se que: em log de eventos de processos reais com 

características não estruturadas, apesar de não haver diferença estatística dos 

resultados em todos os logs de eventos utilizados, observou-se superioridade da 

medida que analisa as relações de transições adjacentes. Por fim, observou-se que a 

aplicação da tarefa de agrupamento de instâncias de processos em processos não 

estruturados como etapa antecessora da Mineração de Processos permite obter 

modelos de processos com qualidade superior. 

Como trabalhos futuros, pode-se (1) ampliar o objeto deste estudo com a 

utilização de diferentes técnicas de descoberta de modelos de processos e diferentes 

algoritmos de agrupamentos de dados. Desta forma seria possível verificar a 

generalização dos resultados obtidos neste estudo. Por fim, (2) como visto no 

referencial teórico, as medidas de similaridade possuem diversas aplicações, como 

por exemplo: a busca de modelos de processos em repositórios, agrupamentos e 

verificação de conformidade de modelos de processos. Desta forma, pode-se avaliar 

a utilização de medidas de similaridade na conformidade de processos em conjunto 

com a mineração de processos, e em seguida, comparar a eficácia com outras 

abordagens de conformidade. 
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