
ELIO RIBEIRO FARIA JUNIOR 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

COMPARATIVO DE TÉCNICAS DE AGRUPAMENTO 

UTILIZADAS EM ABORDAGENS PARA DESCOBERTA 

DE MÚLTIPLOS MODELOS DE PROCESSOS 

 
 

 

 

 

 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-Graduação em 

Informática da Pontifícia Universidade Católica do Paraná 

como requisito parcial para obtenção do título de Mestre em 

Informática. 

  

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Curitiba 

2019  



II 

 

ELIO RIBEIRO FARIA JUNIOR  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

COMPARATIVO DE TÉCNICAS DE AGRUPAMENTO 

PARA DESCOBERTA DE MODELOS DE PROCESSOS 

 

 
 

 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-Graduação em 

Informática da Pontifícia Universidade Católica do Paraná 

como requisito parcial para obtenção do título de Mestre em 

Informática. 

  

Área de concentração: Ciência da Computação 

 

Orientador: Prof. Dr. Edson Emílio Scalabrin 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Curitiba 

2019 



III 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Dados da Catalogação na Publicação 
Pontifícia Universidade Católica do Paraná 

Sistema Integrado de Bibliotecas – SIBI/PUCPR 
Biblioteca Central 

Edilene de Oliveira dos Santos CRB 9 /1636  

  
 Faria Junior, Elio Ribeiro 
F224c       Comparativo de técnicas de agrupamento para descoberta de modelos de 
2019 processos / Elio Ribeiro Faria Junior ; orientador, Edson Emílio Scalabrin. -- 2019   
      88 f. : il. ; 30 cm 
  
  
      Dissertação (mestrado) – Pontifícia Universidade Católica do Paraná,   
   Curitiba, 2019 
 Bibliografia: f.78-88 
  
  
      1. Engenharia de software. 2. Mineração de dados (Computação). 3. Análise 
 por agrupamento. 4. Controle de processo. 5. Máquinas – Indústria.  
 I. Scalabrin, Edson Emílio. II.  Pontifícia Universidade Católica do Paraná.   
 Programa de Pós-Graduação em Informática. III. Título. 
  
  
                                                                      CDD 20. ed. –  005.10681 
  



IV 

 

 



V 

 

AGRADECIMENTOS 
 

 

Ao Centro Universitário de União da Vitória (UNIUV), por fornece todo o apoio 

necessário. 

 

Ao meu orientador Edson Emílio Scalabrin, que sempre foi muito paciente, conselheiro 

e acessível.   

 

Ao Cleiton dos Santos Garcia, que me ajudou muito no desenvolvimento da pesquisa. 

 

Aos meus pais Élio e Nelsi por sempre apoiarem. 

 

Por fim, a todos os amigos que direta ou indiretamente contribuíram para a execução 

deste trabalho. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



VI 

 

DEDICATÓRIAS 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

À memória do meu avô Ulysses Ribeiro Faria (in 

memorian), que sempre me apoiou e nunca perdeu a fé nos 

meus sonhos. A minha Avó (mãe) Rosélia De Lima, por 

todo carinho e compreensão, essa mulher guerreira sempre 

é a maior fonte de inspiração para mim. Finalmente a minha 

esposa Geruza Vieira e ao meu filho Otto Humberto Vieira 

Ribeiro, meus grandes amores.  

  



VII 

 

RESUMO 
 

A Mineração de Processos é uma área de estudo crescente e promissora focada em entender os 

processos e ajudar a capturar as descobertas mais significativas sobre a execução real em vez 

de um modelo de processo idealizado. Os logs de eventos extraídos dos sistemas permitem 

descobrir modelos de processos; avaliar a conformidade; e expandir um modelo existente com 

indicações sobre desempenho. Entretanto, técnicas tradicionais de Mineração de Processos 

possuem dificuldades com processos não estruturados e flexíveis, gerando modelos de 

processos de difícil compreensão. Assim sendo, nosso objetivo é avaliar mecanismos de 

agrupamento de traços de processos utilizados em abordagens para descoberta de múltiplos 

modelos de processos, como etapa de pré-processamento à descoberta/geração de modelos de 

processos. Hipótese: o agrupamento de traços reduz a complexidade de múltiplos modelos de 

processos descobertos. Neste contexto, foi realizado um estudo comparativo para avaliar: (1) 

se as técnicas de agrupamento utilizadas em abordagens para descoberta de múltiplos modelos 

de processos são capazes de separar um log de eventos contendo processos diferentes; e (2) se 

tais técnicas também ajudam na redução da complexidade dos modelos descobertos. Os logs de 

eventos utilizados são de processos semiestruturados e não estruturados. A partir dos resultados 

obtidos concluiu-se que as técnicas de agrupamento selecionadas para o experimento não são 

capazes de separar um log de eventos contendo processos diferentes. Entretanto, os 

agrupamentos de traços gerados a partir das abordagens Sequence Clustering, ActiTraC e 

Guilde Tree Miner permitem obter modelos de processos com menor complexidade. Aqui, a 

principal contribuição está ligada a hipótese de que técnicas de agrupamentos utilizadas pelas 

abordagens impactam diretamente no resultado da Mineração de Processos. 

 

Palavras-chaves: Mineração de Processos, Técnicas de Agrupamento, Não Estruturado, 

Modelos de Processos. 
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ABSTRACT 
 

Process Mining is a growing and promising area of study focused on understanding processes 

and helping capture the most significant findings about actual execution rather than an idealized 

process model. The event logs extracted from the systems allow you to discover the process 

model; checking conformance; and expanding the model exists with indications about 

performance. However, traditional Process Mining techniques have difficulties with 

unstructured and flexible processes, generating models of processes that are difficult to 

understand. Therefore, our objective is to evaluate mechanisms of grouping of traces of 

processes used in approaches for the discovery of multiple process models, such as 

preprocessing stage, the discovery / generation of process models. The hypothesis is that the 

grouping of traits should reduce the complexity of the generated models. In this context, a 

comparative study was carried out to evaluate: (1) whether clustering techniques, used in 

approaches to discover multiple process models, are capable of separating a log of events 

containing different processes; (2) the reduction of the complexity of the models generated. The 

event logs used are semi-structured and unstructured processes. From the results obtained, it 

was concluded that the clustering techniques selected for the experiment are not capable of 

separating a log of events with different processes. However, the clusters generated from the 

Sequence Clustering, ActiTraC and Guilde Tree Miner approaches lead to models with less 

complexity than the log file without the use of clustering techniques in terms of complexity 

metrics. The main contribution is linked to the hypothesis that clustering techniques used by 

the approaches have a direct impact on the results of Process Mining. 

 

Keywords: Process mining, clustering techniques, unstructured, Process models 
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CAPÍTULO 1 - INTRODUÇÃO 

Atualmente existem eventos de muitos processos de negócios registrados em sistemas 

corporativos, sistemas de automação e controle, sistemas médicos, atividades diárias, 

dispositivos IoT, redes sociais, entre outros. Esses eventos oferecem muitas possibilidades de 

geração de conhecimentos para compreender o que está acontecendo de fato. Esta iniciativa 

coloca em destaque a área de Mineração de Processos que visa descobrir, monitorar e aprimorar 

processos reais por meio da descoberta de conhecimentos de logs de eventos prontamente 

disponíveis em muitos sistemas de informação [Van der Aalst 2011]. A Figura 1 mostra as 

tarefas da Mineração de Processos. O projeto tradicional de um processo de negócio começa a 

partir de uma abordagem detalhada de mapeamento, envolvendo vários recursos para 

estabelecer um modelo consenso com a perspectiva mais reconhecida dos participantes. Como 

alternativa, a Mineração de Processos pressupõe descobrir de forma automática o modelo de 

processo a partir de logs de eventos e/ou de documentos temporais prontos e disponíveis na 

maioria dos sistemas de informação. 
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Figura 1  - Tipos de Mineração de Processos, adaptado de [van der Aalst 2016] 

O objetivo da Mineração de Processos é extrair um modelo de processo explícito e 

consistente a partir de logs de eventos [Van der Aalst e Weijters 2004]. A Mineração de 

Processos é definida como um método capaz de gerar uma descrição estruturada ou 

compreensível de processo a partir de um conjunto de eventos reais de execução devidamente 

registrada [van der Aalst et al. 2004]. Neste contexto, foram propostas ferramentas para 

melhorar, aprimorar e auditar os processos de negócios. De acordo com [Westergaard e Wynn 

2012], também é possível aplicar o processo de mineração para apoiar processos de 

conformidade como a lei Sarbanes-Oxley e Basileia II. A Mineração de Processos emergiu 

como uma ligação entre a análise de processos de negócios (BPA) e monitoramento de 

atividades de negócios (BAM), aplicando a mineração de dados para detectar automaticamente 

padrões e modelos reais [Reijers et al. 2016]. 

De acordo com o manifesto publicado, a Mineração de Processos oferece uma ponte 

entre mineração de dados, modelagem e análise de processos de negócios [van der Aalst et al. 

2012]. Ela não substitui as abordagens de melhorias de processo tradicionais, como a melhoria 

contínua de processo (CPI), a melhoria de processo de negócios (BPI), Six Sigma, 

gerenciamento de desempenho corporativo (CPM) e outros. Entretanto, a Mineração de 

Processos é capaz acelerar melhorias em um dado processo. Vários mineradores de processos 

(especializados na descoberta) são capazes de acelerar o processo de compreensibilidade, 

modelagem e redesenho [van der Aalst, Weijters, e Maruster 2002], [Weijters e Van der Aalst 
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2003], [van der Aalst, De Medeiros e Weijters 2005], [Jansen-Vullers, Van der Aalst e 

Rosemann 2006], [Günther e van der Aalst 2007], [Lamma et al. 2007], [Leemans, Fahland e 

van der Aalst 2013], [De Smedt, De Weerdt e Vanthienen 2014]. 

Perante este contexto, a Mineração de Processos ainda enfrenta dificuldades para lidar 

com processos reais que tendem a ser menos estruturados e altamente flexíveis. [Song, Günther 

e van der Aalst 2009] descreve que o processo de tratamento que ocorre em um hospital é 

considerado não estruturada, pois existe uma grande diversidade de informações levando a 

modelos complexos e de baixa compreensão. Técnicas tradicionais de descoberta de processos 

[van der Aalst et al. 2004], [Weijters e Van der Aalst 2003], [Weijters et al. 2006], [van der 

Aalst, De Medeiros e Weijters 2005], [Werf et al. 2008], [Lamma et al. 2007], [Leamans et al. 

2013] possuem problemas com processos semiestruturados ou não estruturados e geram 

modelos de difícil compreensão. Em relação a esse problema, os métodos de agrupamento de 

instâncias de processo podem melhorar os resultados da Mineração de Processos. Eles 

possibilitam dividir um log de eventos existente em subconjuntos menores facilitando assim o 

processo de descoberta [Weerdt et al. 2013]. 

Com base em um log de eventos (Tabela 1) e a utilização do Alpha Algorithm, [Song, 

Günther e van der Aalst 2009] criaram um modelo de Rede de Petri (cf. Figura 2). De acordo 

com [Meincheim 2018], Redes de Petri são utilizadas para representar modelos de processos 

descobertos. Deve-se observar que o modelo gerado (cf. Figura 2),  não é um resultado ideal 

considerando as métricas de fitness e simplicidade. Entretanto, dividindo o log de eventos em 

vários grupos, pode-se obter modelos mais precisos (cf. Figura 3). 

Tabela 1 - Log de Eventos. Fonte: [Song, Günther e van der Aalst 2009]. 

Case ID log events 

1 (A, John), (B, Mike), (D, Sue), (E, Pete), (F, Mike), (G, Jane), (I, Sue) 

2 (A, John), (B, Fred), (C, John), (D, Clare), (E, Robert), (G, Mona), (I, Clare) 

3 (A, John), (B, Pete), (D, Sue), (E, Mike), (F, Pete), (G, Jane), (I, Sue) 

4 (A, John), (C, John), (B, Fred), (D, Clare), (H, Clare), (I, Clare) 

5 (A, John), (C, John), (B, Robert), (D, Clare), (E, Fred), (G, Robert), (I, Clare) 

6 (A, John), (B, Mike), (D, Sue), (H, Sue), (I, Sue) 

 



 
 

 

 

 

 

4 

 

Figura 2 - Modelo de Rede de Petri. Fonte: [Song, Günther e van der Aalst 2009]. 

 

 

 

Figura 3 - Modelos de processos obtidos a partir do agrupamento. Fonte: [Song, Günther e van der Aalst 

2009]. 

Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo de diferentes técnicas de agrupamento 

de instância de processos utilizadas em abordagens para descoberta de múltiplos modelos de 

processos e avaliar como elas impactam na qualidade dos modelos de processos em logs de 

eventos semiestruturados ou não estruturados. Para desenvolver este trabalho foi conduzido um 

experimento envolvendo diferentes abordagens para descoberta de múltiplos modelos de 

processos que utilizam técnicas de agrupamento. Foram usadas abordagens  para as quais uma 

implementação de trabalho está disponível (capítulo 3), entretanto para a generalização dos 

resultados foi utilizado o Heuristic Miner [Weijters et al. 2006]. Na sequência, os agrupamentos 

gerados pelas tais abordagens foram avaliados sob dois cenários: cenário 01, visou a separação 

de um arquivo de log contendo três processos diferentes; e cenário 02: Baseado nos modelos 

de processo descobertos foi calculado a redução da complexidade dos modelos minerados. 

1.1 Problema de Pesquisa 

O avanço da tecnologia e o baixo preço do hardware, ocasionaram um grande volume de 

informações advinda de vários sistemas de informação e sensores, por exemplo, sistemas 
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corporativos, sistemas de automação e controle, sistemas médicos, atividades diárias, 

dispositivos IoT, redes sociais, entre outros. A fim de encontrar padrões úteis nesse grande 

volume de informações, técnicas de Mineração de Processos foram utilizadas para analisar os 

logs de evento, entretanto, as técnicas tradicionais possuem dificuldades na análise de logs de 

eventos não estruturados e flexíveis [Song et al. 2013], gerando modelos de processos de difícil 

compreensão. 

Uma maneira de superar tais dificuldades e extrair modelos de processos 

compreensíveis, é a aplicação de técnicas de agrupamento na fase que antecede a mineração de 

processos, com o objetivo de obter modelos de processos compreensíveis [Rosa et al. 2017].  

Em vista que a escolha da técnica de agrupamento impacta diretamente no resultado 

obtido da mineração de processos, o problema de pesquisa se coloca por meio das seguintes 

questões: Quais são as técnicas de agrupamento—utilizados nas abordagens para descoberta de 

múltiplos modelos de processos? As técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens para 

descoberta de múltiplos modelos de processos são capazes de separar um log de eventos 

contendo processos diferentes? As diferentes técnicas de agrupamento utilizadas nas 

abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos impactam no resultado da 

Mineração de Processos? 

1.2 Objetivos 

O objetivo geral é analisar as técnicas de agrupamento utilizadas em abordagens para 

descoberta de múltiplos modelos de processos. Tal análise visa estabelecer a técnica de 

agrupamento mais eficiente utilizada pelas abordagens descoberta de múltiplos modelos de 

processos. Os objetivos específicos desta pesquisa compreendem: 

• Selecionar diferentes técnicas de agrupamento utilizadas em abordagens voltadas 

para descoberta de múltiplos modelos de processos; 

• Construir um experimento para avaliação das técnicas de agrupamento; 

• Analisar os resultados quanto a capacidade de separar um arquivo de log de eventos 

contendo três processos diferentes e à redução da complexidade dos modelos 

minerados. 
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1.3 Motivação 

As técnicas de mineração de processos possuem, de um lado, uma ótima performance em 

processos estruturados, de outro lado, uma performance razoável em processos não-

estruturados. Entretanto, a mineração de processos é mais interessante em situações que exigem 

flexibilidade [Song, Günther e van der Aalst 2009], i.e., em processos reais frequentemente não 

estruturados. 

A utilização de técnicas de agrupamento na fase que antecede a mineração de processos 

deve impactar diretamente na descoberta de modelos de processos, e consequentemente, elas 

devem permitir gerar modelos mais compreensíveis a partir de logs de eventos não estruturados, 

provenientes de processos flexíveis. 

Sendo assim, as técnicas de agrupamento utilizadas em abordagens para a descoberta de 

múltiplos modelos de processos devem permitir gerar modelos de processos com maior 

qualidade, descrevendo o modelo descoberto com maior compreensibilidade e exatidão. 

1.4 Processo de Trabalho 

Para organizar o trabalho de pesquisa e atingir os objetivos propostos foi definido um processo 

inicial com várias fases, que são: 

• Fase 1 – Preparação da pesquisa: delimitação da área de estudo, realização de um 

Mapeamento sistemático sobre Mineração de Processos e uma revisão da literatura 

mais abrangente sobre abordagens para descoberta de múltiplos modelos de 

processos que utilizam técnicas de agrupamento.  

• Fase 2 – Estruturação da pesquisa:  seleção do método e das etapas de pesquisa para 

execução do trabalho. A experimentação foi o método adotado. 

• Fase 3 – Execução da pesquisa: condução da pesquisa realizada conforme o plano 

experimental.  

• Fase 4 – Análise dos Resultados: fase de análise dos resultados obtidos e as 

conclusões do trabalho. 
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1.5 Estrutura do documento da dissertação 

Este trabalho está estruturado da seguinte maneira: 

• O Capítulo 1, aqui apresentado, dá a contextualização sobre o tema deste trabalho, 

bem como os objetivos gerais e específicos. 

• O Capítulo 2 apresenta um mapeamento sistemático sobre Mineração de Processos. 

• O Capítulo 3 apresenta uma revisão da literatura sobre abordagens para descoberta 

de múltiplos modelos de processos que utilizam técnicas de agrupamento.  

• O Capítulo 4 apresenta o método de pesquisa utilizado neste trabalho, bem como as 

etapas e preparação do método. 

• O Capítulo 5 apresenta os resultados obtidos e limitações identificadas desta 

pesquisa.  

• O Capítulo 6 apresenta as conclusões e trabalhos futuros.  

1.6 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou as limitações das técnicas de Mineração de Processos em logs de 

eventos não estruturados—gerados frequentemente em processos flexíveis—, onde acabam 

gerando modelos com alta complexibilidade para a compreensão, e destacou o uso de técnicas 

de agrupamento em abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos, as quais 

podem facilitar as análises em processos não estruturados. Por fim, foi apresentado o problema, 

motivação e objetivos da pesquisa.  
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CAPÍTULO 2 - MAPEAMENTO SISTEMÁTICO 

Neste Capítulo foi desenvolvido um Mapeamento Sistemático. Ele fornece uma ampla visão da 

área de Mineração de Processos.  

2.1 Método de Pesquisa 

Este estudo colocou em prática o método de mapeamento sistemático para identificar, organizar 

e compreender as principais contribuições do estado da arte em relação às técnicas e aplicações 

de mineração de processo. Os estudos de mapeamento sistemático são projetados para fornecer 

uma visão ampla de uma área de pesquisa, assim como para estabelecer e procurar evidências 

sobre um tópico e fornecer medidas quantitativas sobre os trabalhos anteriores [Kitchenham e 

Charters 2007]. Neste contexto, o método de mapeamento sistemático foi apropriado para 

procurar áreas de estudos abrangentes. A Figura 4 ilustra o processo de mapeamento sistemático 

com as etapas essenciais do processo. 

 

 

Figura 4 - Processo de mapeamento sistemático. Adaptado de [Petersen el al. 2008] 

 

Segundo Petersen et al. (2008), cada etapa do processo tem um resultado até o mapa 

sistemático final, conforme descrito a seguir: 

• Definição das questões de pesquisa (escopo de pesquisa): são pensadas para fornecer 

um escopo geral para o estudo; 
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• Realização da pesquisa: os estudos primários são identificados por meio de String 

de busca nas diversas bases de dados científicas selecionadas; 

• Triagem de artigos: são selecionados artigos relevantes, aplicando os critérios de 

inclusão e exclusão apropriados; 

• Palavras-chave: são identificadas e combinadas para desenvolver uma compreensão 

de alto nível sobre a natureza e contribuição da pesquisa, gerando uma classificação 

bem-definida; 

• Processo de extração e mapeamento de dados: os trabalhos classificados na etapa 

anterior são extraídos, agregados, visualizados e mapeados com o objetivo de 

responder às questões de pesquisa. 

2.1.1 Definição da Questão da Pesquisa 

O objetivo desta etapa de estudo é mapear e compreender as principais contribuições do estado 

da arte para as técnicas e aplicações de mineração de processos. Dada essa meta foram definidos 

alguns passos para a realização desta pesquisa, utilizando questões para guiar o estudo do 

mapeamento sistemático.  

 

RQ1. Como classificar os estudos primários por área de conhecimento? 

Esta questão visa identificar as subáreas da mineração de processos e estabelecer 

um mapeamento categorizado a partir de publicações anteriores. Também é 

interessante mapear as categorias de trabalhos que estão atraindo atenção e as 

novas áreas de conhecimentos emergentes. 

 

RQ2. Quais são os algoritmos de mineração de processos propostos? 

A intenção dessa questão é destacar as diferentes propostas para essa subárea 

específica de mineração de processos em termos de descoberta de modelos de 

processos de negócios a partir de um conjunto de logs de eventos. Assim como, 

mapear os mineradores de processo ao longo do tempo e identificar os autores e 

a quantidade de artigos aplicados a cada minerador. 
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RQ3. Onde a mineração de processos está sendo aplicada? 

Esta questão destina-se a compreender o domínio de aplicações exploradas 

anteriores e/ou segmentos da indústria. Pesquisas iniciais referentes a aplicações 

identificaram muitas publicações em áreas hospitalares ou clínicas. Observou-se 

também padrões dos clientes de e-commerce e manufatura, entre outras. 

 

Tão importante quanto explorar estudos primários, este mapeamento primeiro realizou 

uma exploração em bases de dados digitais em relação aos estudos secundários, buscando 

revisões sistemáticas e mapeamentos sistemáticos. A Tabela 2 resume estudos secundários 

entre 2003 e 2018.  

Duas pesquisas [van der Aalst et al. 2003] [van der Aalst e Weijters 2004] guiaram a 

área de mineração de processos, compartilhando questões, técnicas e abordagens. Esses estudos 

reforçaram à colaboração e ao suporte de novas técnicas e ferramentas. Esses trabalhos foram 

uma etapa inicial para mostrar as muitas lacunas em contribuições futuras, aprimoramentos de 

algoritmos e aplicações. Estudos secundários de [Peleg 2013] revisaram diretrizes práticas 

clínicas, onde a mineração de processos foi identificada como uma solução para a manutenção 

de diretrizes e análise de conformidade. Outro estudo secundário, foi focado em linhas de 

produtos de software para gerenciamento de processos de negócios e a mineração de processos 

foi identificada como uma abordagem para otimização de processos [Rocha e Fantinato 2013]. 

A mineração de processos foi identificada como uma abordagem proeminente para o controle 

de segurança em uma revisão sistemática sobre segurança [Leitner e Rinderle-Ma 2014]. Outro 

estudo secundário abordou a mineração de processos com foco no monitoramento de 

conformidade, que estabeleceu as principais funcionalidades e comparou as abordagens e 

ferramentas existentes [Ly et al. 2015]. Um estudo de gestão de processos de negócios analisou 

aspectos de qualidade do mapeamento da evolução, maturidade, impacto e indicou uma atenção 

crescente da comunidade sobre o processo de mineração, descoberta ou análise [Recker e 

Mendling 2016]. Finalmente, duas revisões da literatura centraram-se sobre a mineração de 

processos na saúde, [Rojas et al. 2016] mapearam estudos de caso de acordo com 22 áreas 

médicas, e [Kurniati et al. 2016] revisou trabalhos em aplicações oncológicas. 
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Tabela 2 - Trabalhos relacionados a revisão distemática e mapeamento sistemático. Fonte: o Autor, 2018. 

Ano Título Periódico Notas 

2003 Workflow mining: A survey 

of issues and approaches 

Data & 

Knowledge 

Engineering 

O documento propõe um formato XML comum 

para logs de eventos usados para comparar 4 

ferramentas de mineração de processos 

existentes. 

2004 Process mining: A 

research agenda 

Computers in 

Industry 

Apresenta uma visão geral, incluindo 11 

desafios a serem abordados, tais como ruído, 

incompletude, loop, etc. 

2013 Computer-interpretable 

clinical guidelines: A 

methodological review 

Biomedical 

Informatics 

A mineração de processos é apenas uma 

abordagem possível usada para criar diretrizes 

interpretadas por computador. 

2013 The use of software 

product lines for business 

process management: A 

systematic literature 

review 

Information and 

Software 

Technology 

Entre 25 atributos estabelecidos, apenas um foco 

nas fases de avaliação de gerenciamento 

processo de negócio (BPM), com o objetivo de 

extrair trabalhos primários em otimização de 

processos usando monitoramento de atividades 

empresariais e mineração de processos. 

2014 Systematic review on 

security in Process-Aware 

Information Systems - 

Constitution, challenges, 

and future directions 

Information and 

Software 

Technology 

Discute as capacidades para verificar a 

conformidade, inconsistências de identidade, 

etapas de salto (detecção de fraudes), análise de 

causa básica em mineração de processos para 

melhorar a segurança. 

2015 Compliance monitoring in 

business processes: 

Functionalities, 

application, and tool-

support 

Information 

Systems 

Discute o monitoramento de conformidade, 

definindo as principais funcionalidades e 

comparando abordagens. 

2016 The State of the Art of 

Business Process 

Management Research as 

Published in the BPM 

Conference 

Recommendations for 

Progressing the Field 

Business & 

Information 

Systems 

Engineering 

O trabalho está relacionado com métodos de 

pesquisa, discussão de qualidade, maturidade, 

índice de citações e progresso na área de gestão 

de processos de negócios. 

2016 Process mining in 

healthcare: A literature 

review 

Biomedical 

Informatics 

Revisão da literatura sobre o uso da mineração 

de processos na área da saúde cobrindo 74 

artigos. 

2016 Process mining in 

oncology: A literature 

review 

IC on Information 

Communication 

Estudo de mineração de processos em Oncologia 

cobrindo 37 artigos de 758. 

 

Apesar da existência de mapeamentos e revisões, poucos trabalhos foram diretamente 

relacionados com técnicas de mineração de processos. Outras lacunas abertas em trabalhos 

secundários anteriores estão relacionadas ao estabelecimento de uma visão amplamente 
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horizontal das subáreas de mineração de processos e de diferentes segmentos de aplicativos de 

negócios.  

2.1.2 Condução de Pesquisa 

A String de pesquisa utilizada para este estudo foi: ("process mining" OR "processes mining" 

OR "workflow mining" OR "mining workflow" OR "workflows mining" OR "mining 

workflows"). As fontes de dados escolhidas foram a ACM Digital Library, IEEE Xplore, 

ScienceDirect e Springer Link. O período de filtragem foi definido a partir de 2002, devido ao 

algoritmo de descoberta relevante, chamado Alpha Algorithm ou α-miner, até 2018. A Tabela 

3 apresenta a String de pesquisa adaptada a cada biblioteca digital. Na Tabela 4 é possível 

visualizar a quantidade de artigos extraídos de cada base de dados de acordo com a String de 

pesquisa estabelecida. 

Tabela 3 - String de Pesquisa. Fonte: o Autor, 2018. 

Base de Dados String de Busca 

ACM Digital 

Library 

"query": {content.ftsec:("process mining" "processes mining" "workflow mining" 

"mining workflow" "workflows mining" "mining workflows") } 

"filter": {"publicationYear”: { "gte":2002 }} 
IEEE Xplore ("process mining" OR "processes mining" OR "workflow mining" OR "mining 

workflow" OR "workflows mining" OR "mining workflows") 

&ranges=2002_2018_Year 

ScienceDirect ("process mining" OR "processes mining" OR "workflow mining" OR "mining 

workflow" OR "workflows mining" OR "mining workflows") AND pub-date > 2001 

Springer link ("process+mining"+OR+"processes+mining")+OR+"workflow+mining"+OR+"mi 

ning+workflow"+OR+"workflows+mining"+OR+"mining+workflows") & facet- 

start-year=2002 

 

No processo de seleção foram excluídos artigos com base em resumos e, em alguns 

casos, na leitura de texto completo. Outros estudos também foram adicionados conforme 

recomenda a técnica de bola de neve. Cada artigo foi revisado apenas por uma única pessoa. 

Um conjunto de critérios de inclusão e exclusão foi aplicado para identificar todos os trabalhos 

relevantes para este estudo. Os critérios de inclusão (CI) utilizado foram:  

• CI.1: O artigo é disponibilizado eletronicamente e encontrado pela String de 

pesquisa em todos os campos e período; 

• CI.2: Pelo menos dois revisores no periódico ou conferência; 
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• CI.3: Estudos publicados on-line no período de 2002 a fevereiro de 2018; 

• CI.4: Técnica de bola de neve que inclui alguns trabalhos referenciados não 

indexados em bibliotecas digitais selecionadas.  

Tabela 4 - Número de artigos por base de dados digital. Fonte: o Autor, 2018. 

Base de Dados Quantidade de Artigos 

ACM Digital Library 470 

IEEE Xplore 1357 

ScienceDirect 1169 

SpringerLink 685 

Total 3681 

 

Posteriormente, foi aplicado o critério de exclusão (CE). Esses critérios foram os 

seguintes: 

 

• CE.1: Não está escrito em inglês; 

• CE.2: trabalho duplicado; 

• CE.3: Não se trata de mineração de processos, por exemplo: mineração de ferro, 

mineração de metal, poluição, química ou impacto ambiental; 

• CE.4: Mineração de processos referenciada somente na introdução, ou fundamentos, 

ou parte do estado da arte. Não é uma contribuição ou aplicação de mineração de 

processos; 

•  CE.5: Mineração de processos somente como direção adicional; 

•  CE.6: Apenas relacionado à biografia do autor; 

• EC.7: Não é um documento, apenas um guia, índice de conteúdo ou apenas 

informações de marketing; 

• EC.8: Contribuição muito curta, menos de três página; 

• EC.9: Propostas padrão (ISO / IEC); 

• EC.10: Documentos não disponíveis ou removidos da base de pesquisa. 

 

A Figura 5 mostra o total de 3.681 artigos, 31 artigos incluídos pela técnica da bola de 

neve, e a quantidade de artigos excluídos de acordo com cada critério de exclusão. Após a 

aplicação de todos os critérios de exclusão, 1.238 artigos foram selecionados. 
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Figura 5 - Processo de triagem por critérios. Fonte: o Autor, 2018 

 

2.1.3 Publicações e Extração de Dados 

A Figura 6 fornece uma visão geral do total de trabalhos publicados por ano. A quantidade de 

publicações sobre mineração de processos cresce ano a ano. Nos últimos anos, podemos 

observar uma certa instabilidade, mas é provavelmente causada pelo processo de aprovação 

para alguns artigos. Como este mapeamento sistemático levou dois anos para ser concluído, o 

primeiro pico de publicações ocorreu em 2014, após carregar o delta de artigos, o pico foi 

movido para 2015. Isso mostra que é uma área de conhecimento crescente com uma 

instabilidade nos últimos 2 anos causada principalmente pelo período de revisão e edição, e a 

inclusão dos primeiros meses de 2018. 

A extração de dados começa com informações genéricas sobre os países mais ativos em 

mineração de processos, compostos pela China, Holanda, Itália, Alemanha e EUA (cf. Figura 

7). As contribuições desses países foram identificadas com base apenas na filiação do primeiro 

autor. É notória a grande contribuição do grupo Process and Data Science da Holanda. Por 

muitos anos, Prof.dr.ir. van der Aalst liderou o grupo em Technische Universiteit Eindhoven 

como autor ou coautor de mais de novecentas publicações. Agora, ele lidera o Rheinisch-

Westfälische Technische Hochschule. Outros grupos de pesquisa de mineração de processos 

relevantes estão presentes em: Katholieke Universiteit Leuven da Bélgica, Queensland 

University da Austrália, Universität Ulm da Alemanha, Università della Calabria da Itália, 

Universität Innsbruck e Vienna University of Technology da Áustria. Pesquisas significativas e 

contribuições para a área de mineração de processos foram desenvolvidas por meio de parcerias 

envolvendo mais de um grupo de pesquisa. Como prova, Prof.dr.ir. van der Aalst é coautor em 

cerca de 29% das publicações de pesquisas cujo primeiro autor é afiliado a entidades de outros 

países. 
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Figura 6 - Quantidade de publicações sobre Mineração de Processos por ano. Fonte: o Autor, 2018 

 

 

Figura 7 - Periódicos e conferências por país. Fonte: o Autor, 2018 

Outras informações relevantes são os periódicos e conferências que tiveram mais 

contribuições. Identificou-se que os periódicos contribuem com cerca de 611 artigos, os de 

conferências são mais de 582, seguidos por alguns capítulos de livros. O Information Systems 

é o periódico que possui mais publicações relacionadas a mineração de processos, totalizando 

47 artigos, seguido por Expert Systems with Applications, com 31 artigos e, Decision Support 

Systems, com 28 artigos. 
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2.2 Subáreas de conhecimento na mineração de processos 

Para responder à pergunta de pesquisa do mapeamento sistemático: "como classificar os estudos 

primários em áreas de conhecimento?". Todos os estudos selecionados foram analisados e 

categorizados de acordo com a maior contribuição, uma vez que alguns trabalhos têm um foco 

secundário, também se identificou uma categorização secundária para os artigos que possuem 

contribuições relevantes em duas subáreas de conhecimento, aqui também chamadas de 

categorias. É de salientar que algumas categorias foram propostas de acordo com o 

conhecimento prévio e as primeiras análises dos estudos secundários. O mapeamento 

sistemático explorou os três principais tipos de mineração de processos, e observou-se uma 

categoria relevante relacionada ao minerador organizacional e social. Basicamente, os tipos de 

mineração de processos são: algoritmos de descoberta de modelos de processos, também 

chamados de mineradores de processo; conformidade de processo focada na verificação e 

auditoria de conformidade; e o aprimoramento focado em estender os processos, adicionar 

ênfase, informações e indicadores-chave de desempenho (KPI); por fim, o minerador 

organizacional e social identificam a relação entre os executores, funções e unidade. 

A Figura 8 ilustra os tipos de mineração de processos identificados com as categorias 

de conhecimento na parte inferior para oferecer suporte a aplicações de mineração de processos, 

como: métodos de aplicação, diretrizes para uma estrutura de técnica ou orientação; arquitetura 

e ferramentas técnicas que combinam várias tecnologias; aquisições de dados de eventos; 

métricas para melhorar a qualidade do processo; e, ontologias. No lado direito, estão as técnicas 

avançadas de combinação de novas perspectivas e insights, usando técnicas de agrupamento e 

controle de variante de processo; simulação; alocação de distribuição de recursos; técnicas 

preditivas; mineração de regra de decisão; detecção de mudança de conceito identificando nova 

concepção ou realidade. 
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Figura 8 - Subáreas de conhecimento da mineração de processos. Fonte: o Autor, 2018 

As Figuras 9 e 10 fornecem as distribuições dos artigos pelas áreas de conhecimento. 

As nove principais subáreas são responsáveis por 92,1% das contribuições na área de mineração 

de processos. Em 27,3% (338 artigos), a área de conhecimento mais ativa é a descoberta de 

processos, destinada principalmente a compreender atividades de controle de fluxo, desde as 

primeiras publicações em 1998. A segunda área se concentra na conformidade, verificação de 

conformidade e análise de auditoria, atingindo 16,1% (198 artigos). A terceira categoria mais 

relevante está relacionada com melhorias e ferramentas de arquitetura em 9,9%, seguido de 

métodos de aplicação e frameworks práticos e conceituais para conduzir e aplicar mineração de 

processo em 9,6%, e, em quinto, agrupamento, abstração, e processo variante de controle de 

propostas em 7,2%. Sexto é o aprimoramento do processo, e ênfase de extensão e desempenho 

em 6,7%, seguido de minerador organizacional e social, e técnicas preditivas, ambos com 5,7%. 

Por fim, a qualidade do processo e métricas seguem com 4%. Nas próximas subseções, as 

subáreas mais ativas serão apresentadas. 
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Figura 9 - Distribuição de artigos por categorias de conhecimento da mineração de processos. Fonte: o 

Autor, 2018 

 

 

 

Figura 10 - Mapa da distribuição de artigos por categorias de conhecimento.  

Fonte: o Autor, 2018 
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2.2.1 Descoberta de processos 

A descoberta de processos é o precursor e a subárea mais explorada da mineração de processos, 

onde a análise é principalmente dedicada a uma visão a posteriori dos logs de eventos de 

execuções de processos de negócios [Weerdt et al. 2012]. O minerador de processo é o termo 

usado usualmente para a implementação de um algoritmo capaz de extrair conhecimentos de 

logs de eventos e criar um modelo de processo. Essa tarefa de descoberta deve entregar um 

modelo com qualidade, onde se espera que seja compreensível, evitando complexidade 

desnecessária e, com uma boa precisão, equilibrando o recall, a precisão e a generalização 

[Weerdt et al. 2012]. 

De acordo com [Medeiros e van der Aalst 2008] a descoberta do processo pode auxiliar 

os gerentes responder perguntas, como por exemplo: Como os casos estão sendo executados? 

Qual é o caminho mais frequente para cada modelo de processo?   

Diversos algoritmos foram propostos para a descoberta de processos, como o alpha 

algorithm [van der Aalst et al. 2004], heuristic mining algorithm [Weijters et al. 2006], 

multiphase mining algorithm [Van Dongen e van der Aalst 2005], fuzzy mining algorithm 

[Günther e van der Aalst 2007], genetic mining [van der Aalst, De Medeiros e Weijters 2005], 

region miner [Carmona, Cortadella e Kishinevsky 2008]. Comparações anteriores relataram 

que alguns algoritmos envolvem alto custo computacional e várias abordagens são muito 

difíceis ou inviáveis de aplicar na indústria [Wang et al. 2013]. 

Os estudos anteriores relatam desafios relacionados à baixa eficiência da descoberta de 

processos aplicadas em cenários com processos com alto nível de ruído, atividades repetitivas, 

diferentes tipos e variantes de processos combinados nos mesmos logs [Wei e Su 2014]. Este 

estudo foi aplicado na área de saúde, mas a contribuição pode ser generalizada para outras áreas. 

Em [Wei e Su 2014] aponta-se para futuros estudos divididos em quatro problemas: análise e 

identificação das variabilidades de processo; personalização de fluxo com ajustes de acordo 

com a situação do contexto, disponibilidade de recursos e resultados prováveis; integração com 

a gestão de processos; e melhorias automatizadas com autoaprendizagem ou recomendações.  

Apesar da descoberta de processo ser muito eficaz para capturar o comportamento do 

controle de um processo, há limitação na descoberta suplementar do modelo de processo 
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relacionada à identificação de papéis/responsáveis, entrada ou saída de documentos, 

identificação e generalização dos pontos de decisão [Akman e Demirörs 2009]. 

2.2.2 Conformidade do processo, compliance e auditoria 

O monitoramento de processos com base em verificações de conformidade também é um tipo 

relevante na mineração de processos. Alguns erros são usuais quando se referem à 

conformidade e compliance; estas análises de verificação são semelhantes, mas não são 

conceitos homogéneos. A principal diferença envolve quando o processo ocorre: a verificação 

de conformidade é baseada na análise post mortem com logs de eventos completos (geralmente 

em um modo off-line), enquanto o monitoramento de compliance é baseado em logs de eventos 

parciais e em tempo de execução [Ly et al. 2015].  

A conformidade pode ser usada para comparar o modelo de referência com a realidade 

adquirida por meio de logs de eventos gerados por sistemas de informação. De acordo com [van 

der Aalst 2012], a verificação de conformidade pode ser usada para verificar a exatidão dos 

processos documentados, apontar casos diferentes, e tentar entender o que eles podem ter em 

comum, para avaliar algoritmos de descoberta de processos e identificar pontos de desvios no 

modelo de processo. Além disso, para fins de auditoria, a verificação de conformidade pode ser 

usada para calcular a eficiência de um modelo de processo descoberto e melhorar um modelo 

novo ou um modelo já existente. A verificação de conformidade é usada em várias ocasiões, 

tornando-se um dos pilares da mineração de processos.  

[Medeiros e van der Aalst 2008] também estabelecem o principal interesse do c-level 

relacionado com a conformidade do processo, por exemplo: Como os casos são complacentes 

com os modelos de processos implantados? Onde estão os problemas? Quão frequente é a não 

conformidade? As regras/restrições de um processo estão de fato sendo obedecidas? 

A conformidade pode ser aplicada para considerar várias dimensões, como fitness, 

precisão, generalização e simplicidade [van der Aalst 2011b]. Uma revisão sistemática 

realizada anteriormente por [Ly et al. 2013], identificou 10 funcionalidades relevantes neste 

tipo de mineração de processos: 1) métricas de tempo; 2) dados do caso; 3) informações de 

recursos; 4) condições explícitas ou implícitas em atividades não atômicas (associadas a vários 

eventos que permitam ordens diferentes); 5) dar suporte ao ciclo de vida de uma atividade; 6) 
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restringir várias instâncias baseadas na métrica de tempo/dados/recursos; 7) detectar e gerenciar 

violações de conformidade; 8) detectar pro-ativamente e administrar violações; 9) explicar a 

causa de uma violação; e, 10) quantificar o grau de conformidade. Além disso, em [Ly et al. 

2013] realizou-se uma avaliação envolvendo cinco propostas de conformidade (Mobucon LTL, 

Mobucon EC, ECE Rules, Supervisory Control Theory, e SeaFlows) com base nessas 10 

funcionalidades relevantes.  

2.2.3 Aprimoramento, extensão e ênfase no desempenho 

Esse tipo de atividade na mineração de processos está focado em ampliar o modelo de processo 

com informações relevantes. Por exemplo, as aplicações móveis GPS combinam informações 

on-line sobre o tráfego, dando ênfase às ruas congestionadas. A mineração de processos pode 

executar a mesma função usando o carimbo de data/hora em logs de eventos, combinando-os 

com o modelo de processo para previsões apoiadas em modelos estatísticos ou aprendizagem 

de máquina. 

Os tomadores de decisão nas organizações interessam-se fortemente na contribuição 

dessa perspectiva de análise de processos, devido ao alto valor agregado em negócios e a 

percepção facilitada por aprimoramentos de processo. Em [Medeiros e van der Aalst 2008], 

este tipo de mineração de processos pode dar suporte para responder as seguintes perguntas: 

Qual é o tempo de processamento médio, mínimo, ou máximo dos casos? Quais caminhos 

levam mais tempo em média? Quantos casos seguem esses caminhos? Qual é o tempo médio 

de atendimento para cada tarefa? Quanto tempo foi gasto entre duas tarefas no modelo de 

processo? 

Uma técnica que permite a observação da execução de um processo de negócio é 

chamada de análise de repetição/replay. Esta técnica consiste em uma representação das 

instâncias de processo dentro de períodos definidos, visualizando a representação sobre o 

modelo de processo e permitindo a aceleração do tempo para obter insights em poucos minutos 
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sobre o que ocorreu durante um período de semanas. Em [van der Aalst 2012], isto estabelece 

um significado bem-definido para toda a ênfase visual, tais como: 

• O tamanho de uma atividade pode refletir sua frequência ou alguma outra 

propriedade indicando seu significado (por exemplo, custos ou uso de recursos); 

• A cor de uma atividade pode refletir a sua duração ou o seu tempo de serviço; 

• A largura de uma conexão/arcos pode refletir a importância de cada dependência 

causal; 

• A coloração das conexões/arcos pode destacar os gargalos existentes; e 

• O posicionamento das atividades pode ter um significado bem-definido. 

2.2.4 Minerador Organizacional/Social 

A pesquisa nesta categoria visa realizar a mineração de estruturas organizacionais, combinando 

a análise de rede social, o mapeamento de comportamentos de recursos, a colaboração do 

usuário e a análise de função. A partir da perspectiva de c-level, esta categoria estabelece 

informações organizacionais para apoiar aspectos de identificação e responder perguntas tais 

como [Medeiros e van der Aalst 2008]: Quantas pessoas estão envolvidas em um caso 

específico? Qual é a estrutura de comunicação e de dependência entre as pessoas? Quem são as 

pessoas importantes no fluxo de comunicação? Quem trabalha nas mesmas tarefas? 

2.2.5 Métodos de Aplicação 

Muitos métodos foram propostos para orientar as aplicações de mineração de processos e 

combinar técnicas de mineração de processos com outros métodos. Em [van der Aalst, 2011c] 

foi proposto o modelo L* life-cycle model. Esse modelo se desenrola em cinco fases para 

conduzir uma aplicação de mineração de processos: 

• Planejar e justificar a fase—focar orientando-se a dados para explorar e responder a 

curiosidades e descobrir insights; ou, orientado a perguntas focadas em explicar uma 

situação específica, por que determinado problema ocorre; ou, focada no objetivo 

de melhorar um KPI, o desempenho em termos de tempo de resposta, explicar um 

desvio e reduzir custos. 
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• Extrair eventos relevantes—explorar o domínio de dados do sistema de informação 

para recuperação de eventos relevantes. Às vezes, isso pode representar uma 

complexidade de sistema devido à demora, com milhares de registros espalhados 

entre muitas tabelas. 

• Criar um modelo de fluxo de controle e conectá-lo ao log de eventos—os algoritmos 

mineradores de processo podem ser usados para obter um modelo de processo. 

Quando um modelo de processo compreensível é obtido, é possível iniciar a 

verificação de conformidade, analisando atividades e desvios do modelo de processo 

descoberto. 

• Criar modelo de processo integrado—aprimoramentos e informações adicionais são 

integrados ao modelo, promovendo novas perspectivas relacionadas ao tempo, 

organização, utilização de recursos, comparações de casos e simulação, entre outras 

possibilidades. 

• Suporte operacional—envolve detectar, prever e recomendar. É o nível mais 

avançado de suporte computacional, por exemplo, a ferramenta de mineração de 

processos deve ser capaz de gerar alertas em casos de desvios, fornecer 

aconselhamento sobre gargalos, recomendar configuração de recursos ou 

realocação, etc. 

Com o objetivo de estender o ciclo de vida tradicional dos processos de negócio (BP), 

[Delgado et al. 2014] propuseram o BPEMM (BP Execution Measurement Model) para 

suportar a melhoria contínua. Seu trabalho analisa e fornece uma visão da execução de um 

processo de negócio real. Aqui, o processo de mineração pode oferecer técnicas que são muito 

úteis. O modelo proposto não está limitado a apenas a obtenção de insight, ele também pode 

ajudar em muitas fases do processo de negócio, por exemplo, na avaliação de desempenho. 

Muitas propostas de métodos relevantes focadas em domínios de aplicação específicos, 

por exemplo, proposto em [Mundbrod, Beuter e Reichert 2015]. Trata-se de um método focado 

no suporte sistemático de processos de negócios  envolvendo colaboração e coordenação mais 

eficazes entre os colaboradores. Foi validado usando projetos de desenvolvimento para 

componentes elétricos e eletrônicos. Em [Mans 2013] aplicou-se um método baseado em 

mineração de processos e simulação de eventos discretos na área saúde para avaliar o impacto 

das tecnologias digitais. Mais precisamente, em [Mans 2013] avaliou-se os esforços de 
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desempenho em odontologia para pacientes, dentistas e laboratórios odontológicos de acordo 

com os cenários de práticas tradicionais e uso de novas tecnologias. O processo de mineração 

combinado com a simulação de eventos discretos, permite iniciá-lo mais rapidamente em 

comparação com a abordagem de simulação tradicional, onde os modelos de simulação são 

criados manualmente. 

2.2.6 Arquitetura e Ferramentas 

Nesta subseção, o objetivo é verificar os trabalhos publicados para o desenvolvimento de 

diferentes ferramentas para apoiar e melhorar os processos de negócios. Isso envolve muitas 

empresas em desenvolvimento, movimentando um alto valor financeiro, grandes parceiros de 

serviços de consultoria, e dependentes de infraestruturas complexas, robustas e dispendiosas. 

Dentre essas ferramentas, podemos citar a gestão de processos de negócios (BPMS), análise de 

processos de negócio (BPA), inteligência de negócios (BI), gerenciamento de desempenho 

empresarial (EPM) e BAM, entre outros. Desde os anos 90, as ferramentas chamadas sistemas 

de gerenciamento de workflow (WFMS) têm dado suporte a execução de processo e controle. 

No entanto, WFMS oferece baixo suporte para identificar instâncias de processos, medir as 

tarefas executadas ou permitir o gerenciamento de processos de alto nível. BPMS emergiu como 

uma evolução da WFMS para proporcionar maior qualidade no desempenho de processos, 

diagnósticos e controle de recursos [Ko 2009]. Ferramentas de BI (Business Intelligence) são 

úteis para monitorar o desempenho de um dado processo. Essas ferramentas são geralmente 

centradas em dados, oferecendo pouco ou nenhum suporte a mineração de processos, que é 

centralizado no processo [Aalst 2016]. Trabalhos anteriores, como o estudo de [Guarda et al. 

2013], considerou a integração entre ferramentas de BI e mineração de processos com o 

objetivo de fornecer flexibilidade, análise quantitativa, explicações de estatística, e para prever 

a tomada de decisão.  

Na última década, muitas ferramentas surgiram para apoiar a mineração de processos. 

No entanto, a maioria das publicações utilizam o framework ProM1, uma estrutura robusta e 

código aberto [van Dongen 2005]. O ProM oferece arquitetura robusta, e é uma das razões pelas 

quais a comunidade de pesquisadores adotam esse framework. O ProM permite flexibilidade 

 
1 http://www.promtools.org 
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no desenvolvimento de novos algoritmos (plug-ins), estendendo e combinando com formatos 

de entrada e saída padronizados. No entanto, existem outras opções, como o Aris Process 

Performance Manager da Software AG2, Celonis Discovery3, Disco da Fluxicon4, Myivenio da 

Cognitive Technology5, Perceptive Process Mining da Lexmark adquirido por Hyland 

Software6, Process Gold7, QPR ProcessAnalyzer8, SNP Business Process Analysis9, BAB 

Framework, UpFlux10 e outros. Entre este conjunto de ferramentas, observou-se que poucos 

fornecem recursos para o suporte operacional como um controle de processo ativo ou como 

uma integração nativa para provedores BPMS.   

Outros trabalhos de pesquisa focaram na definição de um formato padrão para questões 

abstratas relacionadas à heterogeneidade das fontes de dados. Foi proposta uma abordagem para 

adquirir, trocar e analisar logs de eventos, e esse padrão é chamado de fluxo de eventos 

extensível (XES) [IEEE Standards 2016]. Um esquema XML que descreve a estrutura e os 

padrões de extensão também está disponível como uma implementação de referência em Java, 

chamado OpenXES. Um processo de certificação também foi desenvolvido para melhorar a 

portabilidade entre todas as ferramentas de mineração de processos comerciais e acadêmicos. 

2.2.7 Métricas de Qualidade e Similaridade 

O processo descoberto e os filtros aplicados devem equilibrar as perspectivas de qualidade. As 

dimensões básicas de qualidade descritas por [Aalst 2016] são: 

• Fitness/Adequação: capacidade de observar o comportamento do log de eventos no 

modelo descoberto; 

• Precisão: qualidade para evitar comportamentos não relacionados ao log de eventos 

usados no processo de descoberta, caso contrário ele é caracterizado como 

underfitting; 

 
2 https://www.softwareag.com/corporate/products/aris_alfabet/bpa/aris_ppm/default 
3 https://www.celonis.com 
4 https://fluxicon.com/disco/ 
5 https://www.my-invenio.com/ 
6 https://www.hyland.com/en/perceptive 
7 https://processgold.com/ 
8 https://www.qpr.com/products/qpr-processanalyzer 
9 https://bpm-expo.com/tool/snp-business-process-analysis/ 
10 https://upflux.net 

https://www.softwareag.com/corporate/products/aris_alfabet/bpa/aris_ppm/default
https://fluxicon.com/disco/
https://www.my-invenio.com/
https://www.hyland.com/en/perceptive
https://processgold.com/
https://www.qpr.com/products/qpr-processanalyzer
https://bpm-expo.com/tool/snp-business-process-analysis/
https://upflux.net/
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• Generalização: o modelo não deve restringir-se a comportamentos muito específicos 

observados no log; 

• Simplicidade: qualidade para ser o mais simples possível. 

A métrica observada mais dominante é o fitness que resulta em um valor entre [0; 1]. 0 

para fitness fraco e 1 para fitness perfeito. Outras três dimensões de qualidade foram exploradas 

por [Rozinat et al. 2009], que propõe a adequação com foco na ideia da “navalha de Occam”. 

Este trabalho também distingue a adequação estrutural e comportamental, i.e., o foco da 

adequação estrutural no modelo simples que pode explicar o log (maneiras sintáticas de 

expressar o mesmo comportamento, evitando duplicidade), e a adequação comportamental 

tenta ser muito genérica e permitir demais comportamentos . As semelhanças comportamentais 

ou estruturais requerem uma abordagem de mapeamento para identificar cada atividade nos 

modelos. Para perceber isso, outras técnicas geralmente são combinadas para reconhecer uma 

similaridade sintática e linguística para identificar cada atividade. [Dijkman et al. 2011]. 

Em uma revisão sistemática recente, as semelhanças de processos foram organizadas 

em quatro dimensões [Schoknecht et al. 2017]: linguagem natural; dimensão da estrutura; 

dimensão de comportamento; e, dimensão de estimativa humana. 

2.2.8 Controle de Variantes do Processo e Agrupamento 

Como na análise de conformidade, o agrupamento requer uma condição correspondente, como: 

aplicação lexical ou/e medidas de similaridade semântica em eventos ou rótulos de tarefas; 

correspondência estrutural com base na topologia dos modelos de processos; e, a 

correspondência comportamental baseada na verificação da semântica de execução de modelos 

de processo. Os melhores mineradores de processo descobrem um modelo de processo com alta 

precisão, mas é comparável a overfitting, resultando assim em um processo complexo e não 

estruturado, por exemplo, um modelo de espaguete. 

Com o objetivo de lidar com essa complexidade, uma das primeiras abordagens que 

propõem a ideia do processo de agrupamento foi [van der Aalst e Günther 2007]. Este trabalho 

teve como objetivo equilibrar a abstração e agregação, aplicando três etapas: preservar 

comportamentos altamente significativos, agregar os menos significativos com 

comportamentos altamente correlacionados, e remover os menos significativos e pouco 
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correlacionados. No entanto, este trabalho visava extrair uma visão geral de processo não 

estruturado, sem considerar a visualização de aprimoramento de cada variante do processo 

relevante.  Esta primeira combinação de agrupamento e mineração de processos está disponível 

na implementação do fuzzy miner do framework ProM. A mineração de processos pode 

facilmente acomodar ideias relacionadas a um grupo de variantes de processo, onde verifica-se 

a variante de um processo específico de acordo com a frequência, o tempo de execução ou outro 

KPI de processo relevante orientando a melhoria do processo. 

Focado na extração de agrupamentos de acordo com variante de processo similar, muitas 

das técnicas de agrupamento existentes não lidam com a qualidade dos modelos de processo 

durante o procedimento de agrupamento e isso impacta significativamente em um viés de 

agrupamento [Weerdt et al. 2013]. A maioria dos algoritmos de descoberta de processo são 

focados na geração de modelos de adequação ou precisão com simplicidade, no entanto, para 

comportamentos distintos é mais relevante gerar modelos separados para facilitar a análise, 

diagnóstico e melhorias [San Pedro e Cortadella 2016]. O algoritmo ActiTraC foi proposto por 

[Weerdt et al. 2013] considerando as medidas na amostragem. É classificado como não 

supervisionado; foi utilizada uma estratégia de amostragem seletiva baseada principalmente em 

medições de frequência. 

Em [Prodel et al. 2018] foi proposto um novo método para descobrir modelos de 

processos a partir de logs de eventos complexos. As contribuições mais significativas iniciaram 

com uma representação compacta, hierárquica e flexível de classes de eventos que fornecem 

agregações significativas e, em seguida, a reprodutibilidade foi melhorada usando um método 

original baseado em uma estratégia de amostragem de Monte Carlo. Essa abordagem permitiu 

diminuir a complexidade computacional (tamanho do log de eventos) e, finalmente, para 

otimização de modelo de processo, o tabu search algorithm foi usado para explorar vizinhos 

promissores. O método foi testado em uma ampla variedade de logs de eventos reais e 

sintéticos. O método proposto supera tanto as estratégias de criação de processos aleatórios 

quanto o algoritmo de mineração de processos, fuzzy miner implementado no software 

DISCOTM. A proposta de [Prodel et al., 2018] alcançou resultados relevantes combinando 

algoritmo hierárquico de agregação e otimização para equilibrar a fidelidade do modelo de 

processo e sua complexidade. 
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2.2.9 Técnicas preditivas 

Muitas abordagens preditivas foram combinadas com a mineração de processos, desde 

indutores bayesianos, árvores de decisão, raciocínio baseado em casos, sistemas de 

recomendação, redes neurais, entre outras abordagens. Os objetivos da predição são múltiplos, 

por exemplo, prever a duração de uma instância, identificar atrasos, classificar a causa raiz, 

prever a próxima atividade e recomendar o melhor caminho, entre outros.  

Uma árvore de decisão conhecido como TILDE foi usado por [Vasilyev, Ferreira e 

Iijima 2013] para classificar instâncias de processo em diferentes grupos de acordo com sua 

duração. Ela é baseada em programação lógica indutiva (ILP), prevendo a duração de uma 

instância de processo, i.e., a diferença entre os registros de data e hora do último e do primeiro 

evento registrado para aquela instância, conforme registrado no log de eventos. 

A predição do tempo de conclusão das instâncias de um processo em execução foi 

pesquisada por [Polato et al. 2014]. A predição é baseada em duas etapas: prever o caminho do 

fluxo de controle usando estatística (Naive bayes); e por outro lado, todos os dados registrados 

por cada atividade são coletados e usados para refinar a predição. A técnica foi implementada 

e avaliada com um estudo de caso real, obtendo resultados significativos de predição. 

[Lakshmanan et al. 2015] utilizou algoritmo de classificação de árvore de decisão para 

determinar a probabilidade de executar da próxima tarefa em uma determinada instância do 

processo. Usando um modelo de processo probabilístico, a árvore pode ser transformada em 

uma cadeia de Markov estendida para calcular a probabilidade de execução de qualquer tarefa 

futura em uma instância de processo de execução, oferecendo suporte à execução paralela. O 

método foi aplicado na validação de seguros de automóveis. 

2.3 Algoritmos de Descoberta de Processos 

A primeira iniciativa para responder a essa pergunta foi localizar o primeiro trabalho publicado 

sobre cada algoritmo. A Figura 11 apresenta uma visão geral dos mineradores de processos e 

lista alguns dos algoritmos mais relevantes, incluindo autor e ano. 
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Figura 11 - Algoritmos de Mineração de Processos. Fonte: o Autor, 2018 

 

O gráfico da Figura 12 mostra os algoritmos de mineração de processos mais utilizados. 

É possível observar que o Heuristic miner e o Fuzzy miner são os mais utilizados em casos 

aplicados. Uma possível explicação para esse resultado é a capacidade desses algoritmos 

lidarem com ruídos e exceções em processos não estruturados [Song et al. 2013], [Günther e 

van der Aalst 2007].  



 
 

 

 

 

 

30 

 

Figura 12. Distribuição do uso dos algoritmos de mineração de processos. Fonte: o Autor, 2018 

 

Entre as ferramentas mais utilizadas, está o framework ProM citado em mais de 408 

artigos, seguido por DISCO da Fluxicon em 82 artigos e Inductive Workflow Learning via 

Examples (InWolvE) em 6 artigos. Outras ferramentas também foram aplicadas em algumas 

pesquisas, mas o número é baixo em trabalhos publicados.   

2.4 Aplicações da Mineração de Processos 

Esta seção destina-se a responder à pergunta: Onde a mineração de processos está sendo 

aplicada? Os domínios de aplicação da mineração de processos explorados são bastante amplos. 

As aplicações mais relevantes estão no setor de saúde, hospitais e caminho clínico. A segunda 

mais relevante é a tecnologia da informação focada em desenvolvimento de software, 

manutenção e outros serviços de operação. A manufatura e casos de indústria ocuparam a 

terceira posição, seguida pela educação e instituições financeiras. A Tabela 5 lista os domínios 

de aplicativo e o gráfico da Figura 13 apresenta as áreas de aplicação mais ativas de acordo com 

o número de publicações. 
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Tabela 5. Domínios de aplicação. Fonte: o Autor, 2018. 

Classificação Descrição 

Saúde O domínio da aplicação que cobre o caminho clínico, tratamento do paciente, ou 

processos preliminares de um hospital. 

TIC Tecnologia de informação e comunicação, relacionada ao desenvolvimento de 

software, serviços de TI e empresas de telecomunicações. 

Industrial Aplicação em atividades industriais, realizada por uma fábrica que geralmente 

recebe material e entrega produtos semiacabados ou acabados. Dentre todos os 

segmentos industriais o mais significativo é o segmento automotivo. 

Educação Aplicação em educação, e-learning, aplicações científicas e centros de pesquisa 

com gestão de processos de inovação. 

Financeira Domínio de aplicação relacionado a bancos, seguros, em diferentes processos, 

tais como pagamentos, investimentos, depósitos, análise de riscos e mitigação, 

transferências e outras operações financeiras. 

Logística Aplicação relacionada à logística, transporte, armazenamento e gestão de 

estoques. 

Público Administração pública, governo, serviços municipais, serviços de segurança 

social e serviços postais. 

Segurança Serviços de segurança em TI ou relacionados com protocolos de processo, tais 

como restrições de segurança marítima. 

Call Center Assistência técnica e serviços ao cliente para resolver problemas relatados ou 

responder dúvidas. 

Usabilidade Aplicação para compreender e melhorar a experiência do usuário focada em 

design, caminho de navegação, websites e melhorias de aplicativos móveis e e-

marketing. 

Robótica/Smart Novos aplicativos usando tecnologias avançadas relacionadas a cenários, como 

edifícios inteligentes, indústria 4.0 e robótica. 

Entretenimento Aplicações para entretenimento, esportes, jogos, publicidade e mídia. 

Utilitário Este segmento envolve a geração de energia ou a gestão de recursos naturais, 

tratamento de água, equilíbrio ou entrega. 

Vestuário Aplicações para os produtores de roupas, como tingimento e têxteis. 

Consultivo Serviços de consultoria em assessoria, auditoria e impostos. 

Varejo Aplicações focadas na oferta e venda de produtos. 

Biologia Processos em sistemas biológicos. 

Varejo Lojas físicas ou virtuais. 

Farmácia/biologia Relacionadas com aplicações biomédicas e análises biológicas. 

Hotel Segmento focado em atendimento ao cliente, quartos e hospitalidade. 

Agricultura Agricultura e indústria alimentar. 
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Figura 13. Número de artigos por domínio de aplicação. Fonte: o Autor, 2018 

2.4.4 Saúde  

Esta seção apresenta aplicações da mineração de processos focadas no segmento de saúde, com 

base em 147 artigos selecionados, relatando contribuições relevantes e limitações no 

desenvolvimento de soluções para este domínio de aplicação. Muitos estudos relacionados 

indicam que os modelos de processo em saúde diferem de outros em relação às suas 

características, alta variabilidade, complexidade, segurança, privacidade, natureza 

multidisciplinar de suas atividades, exames inovadores e modernos, tratamentos, ou 

procedimentos, entre outros ([Rebuge e Ferreira 2012], [Mans, van der Aalst e Vanwersch 

2015], [Munoz-Gama e Echizen 2012]). Vale mencionar que a implementação do processo de 

mineração em saúde é um campo relativamente novo e seu uso pode ajudar na tomada de 

decisões, redução de custos, identificação de fluxos de pacientes para certas doenças, chances 

de tratamento, maximização do fluxo com bons resultados, correlações entre os tratamentos 

administrados, a qualidade dos tratamentos e as complicações, entre outros ([Rebuge e Ferreira 

2012], [Rojas et al. 2016]). 

Para a melhoria dos cuidados hospitalares, a área de saúde foi equipada com sistemas 

de informação eficientes para registros clínicos e administrativos de dados do paciente. Estes 
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dados recolhidos foram explorados para ajudar os gestores na tomada de decisões, com o 

objetivo de proporcionar serviços mais eficientes e eficazes [Mans, Aalst e Vanwersch 2015] e 

[Mans et al. 2013]. A mineração de processos tem sido uma das técnicas que se favorece dos 

dados registrados em sistemas de informação hospitalar [Paster e Helm 2015] e [Huang et al. 

2015]. Por meio da aplicação da mineração de processos, as organizações hospitalares podem 

avaliar como os processos são conduzidos, verificar se certas diretrizes clínicas e protocolos 

médicos foram realmente seguidos, e obter insights sobre gargalos, utilização de recursos, e 

outros aspectos de processos relacionados ao desempenho [Rovani et al. 2015] e [Cho et al. 

2015]. 

Na área de cuidado da saúde existe um termo bastante consolidado, o caminho clínico. 

Um percurso clínico pode ser considerado como um processo específico, de acordo com a 

doença do paciente, que descreve o fluxo de atendimento deste paciente [Huang et al. 2013]. 

Inúmeros estudos mostram a aplicação da mineração de processos como uma ferramenta útil 

para verificar as vias clínicas adotadas em configurações hospitalares ([Caron et al. 2014], 

[Fernandez-Llatas et al. 2015], [Huang et al. 2014], [Bettencourt-Silva et al. 2015], [Baker et 

al. 2017]). 

Outra área da saúde que se beneficiou da aplicação da mineração de processos é a 

chamada medicina de emergência ([Kim et al. 2013], [Basole et al. 2015], [Garcia et al. 2015], 

[Rojas et al. 2017], [Alvarez et al. 2018]). Isto é definido como a especialidade médica dedicada 

ao diagnóstico e tratamento de doenças imprevistas e lesões, incluindo a avaliação inicial do 

paciente para verificar a complexidade da sua saúde, diagnóstico, tratamento e coordenação dos 

cuidados entre vários provedores à disposição de qualquer paciente que necessite de cuidados 

médicos cirúrgicos ou não cirúrgicos [Alvarez et al. 2018]. 

Há diversas oportunidades para aplicações de mineração de processos em saúde, 

permitindo que especialistas, por meio de registros de eventos de pacientes, gerenciem o 

modelo de processo, avaliem a conformidade com diretrizes e protocolos clínicos e 

identifiquem pontos de melhorias de processos. 
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2.4.5 Tecnologia da Informação e Comunicação 

Foram identificados 83 artigos voltados ao segmento de TI, focados em diferentes objetivos 

como melhoria de processos, avaliação de processos, gerenciamento ágil de tarefas, verificação 

de conformidade em operação e gerenciamento de serviços, entre outros. 

Em ([Samalikova 2012], [Riera Cruañas 2012], [Rubin et al. 2007]) é apontado o 

potencial promissor da mineração de processos para apoiar avaliações de processos de software. 

Estes trabalhos utilizam registros de sistemas de informação para análise e avaliação de 

processos de software. As oportunidades de análise resultantes são baseadas em considerar as 

diretrizes CMMI (integração do modelo de maturidade de capacidade) para avaliação. Além 

desta perspectiva, [Valle et al. 2016] usou mineração de processos para apoiar a avaliação 

SCAMPI (método padrão de avaliação CMMI para a melhoria do processo). 

Em [Gupta 2014] foi proposto a aplicação de técnicas de mineração de processos para 

derivar modelos de processo sobre tempo de execução de softwares, para identificar e remover 

desvios, para estender os recursos das ferramentas de engenharia de software existentes, para 

tornar as partes interessadas mais conscientes do processo, para entender o padrão de interação 

e para melhorar a eficiência de um projeto de software. Em [Gupta et al. 2017] também foi 

proposto a melhoria do processo de manutenção de software por meio da análise de registros 

usando a mineração de processos. 

2.4.6 Industrial 

No segmento industrial, foram selecionados 72 artigos. Devido à crescente presença de sistemas 

de informação, tais como planejamento de recursos empresariais (ERP), sistemas de execução 

de manufatura (MES), controle de supervisão e aquisição de dados (SCADA). Vários estudos 

exploraram o processo mineração usando log de eventos nesta área. Um dos primeiros estudos 

de pesquisa nesta área foi relatado por [Ho and Lau 2006], cujo qual focou em melhorar um 

processo de produção discreto para descobrir relacionamentos ocultos e fornecer sugestões a 

partir de uma grande quantidade de eventos. Os métodos propostos ofereceram maior 

flexibilidade na gestão do processo de produção com capacidade de apoio à decisão e melhoria 

em tempo real. Em [Rozinat et al. 2009] aplicou-se a mineração de processos sobre registros de 
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dados de equipamentos industriais. Neste artigo, foram analisados registros de eventos de um 

fabricante de chips e o desafio foi analisar um processo menos estruturado, quando comparado 

aos processos administrativos. 

Outra aplicação recente foi realizada por [Ruschel, Santos e Loures 2017], que integra 

a mineração de processos com modelos preditivos de rede bayesiana para determinar intervalos 

de manutenção para equipamentos industriais. A ideia é fornecer uma ferramenta para auxiliar 

os gerentes na tomada de decisões sobre paradas de equipamentos de manutenção, reduzindo o 

tempo de inatividade e evitando paradas não planejadas. 

2.4.7 Educação 

Muitas aplicações de mineração de processos visam descobrir, monitorar e aprimorar os 

processos educacionais, representando aproximadamente 60 artigos. Durante o processo de 

aprendizado, é possível analisar o conjunto de comportamentos recorrentes que podem ser 

encontrados nos eventos. Alguns trabalhos se concentram na busca de caminhos de adequados 

ao aprendizado e de conteúdo com base em um grupo de perfis de usuário, detectando estilos 

de aprendizado, identificando tendências em estudos de aprendizado online, recomendando um 

caminho de aprendizado para melhores resultados, analisando as relações entre estudantes, 

apoiando instrutores para aumentar sua conscientização para a colaboração dos alunos, para 

diagnosticar gargalos, analisar o desempenho, verificar a conformidade e monitorar os alunos, 

entre outros. 

2.4.8 Finanças  

Neste domínio de aplicação focou-se no segmento financeiro, com ênfase em bancos, 

seguradoras, etc. Apesar de todas as oportunidades da mineração de processos em auditoria e 

da grande importância desse segmento, identificou-se apenas 41 artigos. Os documentos 

abrangem diferentes aplicações, como análise de risco, tratamento de sinistros, validação de 

regras contratuais de segurança, detecção gradual de desvios em perfis, auditoria financeira, 

fraude e análise, aprovação de empréstimos, cheques, cartão de crédito, entre outros. 

Em [Lakshmanan et al. 2015] foi proposto um modelo de processo probabilístico usando 

métodos de Markov. Ele foi aplicado em uma companhia de seguros de automóveis com o 
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objetivo de simular sinistros de seguro que lidam com processos de negócios semiestruturados. 

A abordagem proposta, usando processos combinados de mineração, resultou em predições 

mais precisas do que as abordagens anteriores.  

2.4.9 Outros Domínios de Aplicações 

Mais de 100 artigos foram publicados em domínios como: serviços públicos municipais, 

camadas governamentais; serviços de segurança; call centers para serviços ao cliente; 

usabilidade e melhorias da experiência do usuário; entretenimento, esportes e mídia; 

significativas propostas tecnológicas focadas na robótica, indústria 4.0 e edifícios inteligentes; 

vestuários; assessoria e auditoria; biologia; hotéis e da agricultura. As aplicações de mineração 

de processos são diversas e extensíveis a uma ampla gama de negócios.  

2.5 Considerações sobre o Capítulo  

Neste capítulo um mapeamento sistemático estabeleceu questões de pesquisa formuladas na 

Seção 2.1.1. No que diz respeito a RQ1: “Como classificar os estudos primários em áreas de 

conhecimento?” Iniciou-se mapeando os principais tipos de mineração de processos: 

descoberta—focada em obter um modelo de processo realista baseado em logs de eventos; 

Conformidade—comparação de um modelo de processo (a priori ou descoberto) e registro de 

eventos e vice-versa; Aprimoramento—estender resultados com ênfase em frequências, tempo 

de trabalho, tempo de espera, gargalos. Além dos principais tipos, sugeriu-se promover a 

mineração social como um tipo de mineração de processos. A descoberta de processos é a área 

mais ativa, mas a conformidade, desde 2011, está tomando grande atenção e importância, 

conforme apresentado na Figura 14. 
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Figura 14. Publicações por ano dos tipos de mineração de processos. Fonte: o Autor, 2018 

 

Foram identificadas cinco categorias: métodos de aplicação, arquitetura e ferramentas, 

coleta e limpeza de eventos, qualidade de processo e métricas e, ontologia. Como avanços na 

mineração de processos, mapeou-se categorias como: agrupamento—aplicado no controle de 

variantes de processos; métodos de simulação—para produzir distribuições, projeções, impacto 

de risco e incerteza; distribuição de recursos—equilibrando recursos humanos ou máquinas; 

preditivo—combinando técnicas de aprendizado de máquina; mineração de decisão—

mapeamento de regras de entradas no modelo de processo; e, detecção—para identificar um 

novo conceito ou novos fatos ao longo do tempo. 

Na questão RQ2, identificou-se diversos algoritmos. Entretanto, foi possível mapear 

apenas as principais propostas. Sobre essas últimas, geralmente são sugeridas melhorias, bem 

como um conjunto de aplicativos que usam esses algoritmos. Por fim, para o RQ3, procurou-se 

onde a mineração de processod foi aplicada. Identificou-se que a mineração de processos já foi 

utilizada entre diferentes domínios de aplicações e continua aumentando conforme apresentado 

na Figura 15. 
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Figura 15 - Publicações por ano dos principais domínios de aplicação. Fonte: o Autor, 2018 

 

O próximo capítulo irá apresentar as abordagens para descoberta de múltiplos modelos 

de processos que utilizam técnicas de agrupamento. 
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CAPÍTULO 3 - TÉCNICAS DE AGRUPAMENTO 

As técnicas tradicionais de mineração de processos possuem dificuldades em lidar com logs de 

eventos de processos não-estruturados, por exemplo, na área da saúde os logs de eventos 

constituem-se de um grande volume dados, não-estruturados e complexos, gerados a partir de 

uma grande diversidade de processos e diferentes sequencias de atividades [Song et al. 2013], 

i.e., embora exista um processo é possível desviar-se dele ou ignorá-lo, gerando modelos 

processos não-estruturados e flexíveis, o qual também é conhecido na literatura como modelo 

de processo espaguete, onde acaba-se gerando um modelo de alta complexidade de 

compreensão (cf. Figura 16a).  

 

 

Figura 16. Resultado de um modelo de processo com o agrupamento. [Song et al.2013] 

 



 
 

 

 

 

 

40 

Com o objetivo de gerar modelos de processos mais compreensíveis e exatos (cf. Figura 

16b), o agrupamento de instâncias de processos é aplicado como etapa antecessora a mineração 

de processos, gerando agrupamentos coesos de instâncias de processos e representados, na 

sequência, por modelos de processos [Bose e van der Aalst 2009].  

Diversas técnicas de agrupamento foram desenvolvidas e utilizadas em abordagens para 

descobrir múltiplos modelos de processos. Todavia, ainda não foi estabelecida qual é a técnica 

capaz de gerar os modelos de processos mais compreensíveis e exatos a partir de logs de eventos 

de processos não-estruturados e flexíveis, i.e., resolvendo assim uma limitação da mineração 

de processos. 

A seguir são contextualizadas as abordagens para descobrir múltiplos modelos de 

processos com o suporte de técnicas de agrupamento. 

3.1 Abordagens 

Focado em logs de agrupamento de traços, cada variante de um processo é separada em um 

modelo de processo distinto [Greco et al. 2006]. Uma abordagem de espaço vetorial considerou 

o log de eventos para extrair de cada traço e transformá-lo em um conjunto de vetores. A 

transformação pode ser para valores binários—0 ou 1—para a presença de cada atividade; ou, 

numérica—usando a frequência/ocorrência de uma atividade. Cada variante de processo 

resultou em um esquema disjuntivo de fluxo de trabalho (DWS). O conjunto de esquemas 

disjuntivos de fluxos de trabalho permite a compreensão do processo como um todo. Ele 

estende o problema de descoberta máxima de processo (MPD) para um conjunto de processos. 

O agrupamento hierárquico foi aplicado como tarefa antecessora na descoberta do processo, 

resultando em um esquema disjuntivo de fluxo de trabalho. A abordagem foi baseada no 

algoritmo k-means, operando sobre um espaço vetorial. 

Para uma aplicação que mapeou elementos de processo em um processo de 

desenvolvimento [Santos, Oliveira e Abreu 2015], usou o plugin DWS ProM para separar 

processos complexos em grupos mais simples com fluxos similares. Realizou-se, como passo 

seguinte, uma verificação de conformidade considerando uma extensão do BPMN, denominada 

BPMNt. Essa extensão integra recursos de variação da especificação de meta-modelo da 

engenharia de processo de software (SPEM) à BPMN. Depois de mapear a variação do 
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processo, o método requer avaliação de especialista para incluir tal variação no processo padrão 

para dar suporte à adaptação de outros projetos. Essa combinação de descoberta de variantes de 

processo e avaliação por especialista acelera a evolução do processo padrão/referência da 

organização, preservando a qualidade do modelo. 

Em outro estudo [Greco, Guzzo e Pontieri 2008], combinou tarefas de agrupamento com 

técnicas de abstração ad hoc, com as quais surgiu uma nova abordagem capaz de construir uma 

taxonomia de modelos de processos; abordagem implementada ProM—plug-in AWS 

(Abstraction Workflow Schema). 

Em [Song, Günther e van der Aalst 2009] foi proposta uma abordagem em que os traços 

são caracterizados por perfis. Estes últimos são formados por um conjunto de itens relacionados 

que descrevem o traço de uma perspectiva específica, onde o perfil pode ser representado como 

um vetor n-dimensional. Esses vetores são compostos por atividade, originador, atributos de 

caso, transição, atributos de evento e atributos de desempenho. Essa abordagem foi usada em 

registros de processos do hospital AMC11. Todavia, o uso destes vetores limitou-se apenas ao  

perfil atividade para computar diferentes distâncias, e.g., Euclidean, Hamming e Jaccard para 

calcular distâncias entre casos. A estratégia básica é seguinte: cria-se uma classe de casos 

homogênea com ajuda de um algoritmo de Agrupamento, e.g., K-means, Quality Threshold, 

Agglomerative Hierarchical Clustering e Self-Organizing Map. A melhor combinação entre  

distâncias foi obtida com abordagem Euclidean e Self-Organizing Map, que geraram modelos 

mais simples, quando comparados aos modelos de processos gerados diretamente—i.e., sem a 

etapa de preparação/agrupamento—pelo algoritmo de mineração heurística no log de eventos. 

Em [Song et al. 2013] também adotou uma abordagem de redução de dimensionalidade para 

lidar com processos complexos e melhorar o desempenho dos algoritmos. A abordagem foi a 

seguinte: dado um conjunto de perfis calcula-se um vetor para cada instância de processo e, em 

seguida, aplica-se a redução de dimensionalidade, e.g., SVD—decomposição de valor singular, 

PCA—análise de componentes principais. Na próxima etapa, aplica-se uma técnica de 

agrupamento, e.g., K-means, Agglomerative Hierarchical Clustering e Self-Organizing Map. 

Em [Bose e van der Aalst 2015] foi proposta uma nova abordagem de agrupamento de 

traços, chamada Guide Tree Miner12. Ela permite definir passo a passo um contexto para a 

 
11 É um grande hospital acadêmico em Amsterdã na Holanda. 
12 Implementada na forma de Plugin no ProM 
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aplicação  de uma tarefa aprendizagem não supervisionada. A configuração de contexto 

permite, de um lado, selecionar recursos, viés de agrupamento, medidas de 

distância/similaridade, entre outras opções, e de outro lado, gerar um agrupamento coerente de 

instâncias de processos apresentadas na forma de modelos mais simples. A abordagem foi 

aplicada em registros dados da Philips Healthcare. 

Outra abordagem é a Sequence Clustering, usada principalmente para resolver desafios 

da bioinformática. A Sequence Clustering é formada por uma coleção de métodos, cuja 

finalidade é dividir o log de eventos em agrupamentos de sequências similares [Ferreira et al. 

2007]. O algoritmo Sequence Clustering foi baseado em cadeias de Markov. Para avaliação da 

abordagem foram feitos dois experimentos A conclusão foi que a técnica é eficiente para 

classificar diferentes comportamentos em um ambiente desconhecido. Entretanto, os dados de 

entrada para uso da técnica devem ser preparados e pré-processados para alcançar melhores 

resultados. 

Em [Rebuge e Ferreira 2012] foi usada a abordagem Sequence Clustering como uma 

etapa metodológica para o desenvolvimento de uma ferramenta de mineração de processos, 

chamada Medtrix Process Mining Studio13. Devido à alta complexidade dos processos de saúde, 

a abordagem Sequence Clustering (cf. Figura 17) desempenhou um papel fundamental na 

identificação de comportamentos regulares e variantes de processos. Uma extensão desta 

abordagem foi proposta em [Veiga e Ferreira 2010]14. 

 

 

Figura 17. Etapa Sequence Clustering. Fonte: [Rebuge e Ferreira 2012]. 

 

 
13 Desenvolvida para o Hospital São Sebastião localizado em Portugal. 
14 A primeira implementação foi feita usando SQL Server e Visual Studio. Ela foi migrada na sequência 
para o ProM e nomeada como Sequence Clustering Mining Plugin 
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Com foco na melhoria de processos para a indústria naval, em [Lee et al. 2013] foi 

proposta a abordagem Trace Clustering. Eles combinaram o agrupamento hierárquico com 4 

métricas de distância (Jaccard, cosine, correlation e Hamming) e 3 métodos de ligação (cf. 

Figura 18). Os melhores resultados foram alcançados usando o método de ligação média 

baseado na distância Jaccard. Então, para a descoberta do modelo de processos, a abordagem 

foi combinada com regras de associação, permitindo extrair o fluxo de tarefas frequentes. Em 

[Park et al. 2014], também na indústria naval, foi proposta  uma abordagem que fez o uso do 

Trace Clustering. Aqui, também foi usado a distância de Jaccard para avaliar as semelhanças 

entre traços; para o agrupamento de traços foi usado método K-means. A abordagem suporta a 

análise das diferenças entre trabalho planejado e executado. Além disso, ela fornece diretrizes 

para a melhoria de desempenho insuficiente em relação aos processos de fabricação. 

 

 

Figura 18. Métodos de ligação. Fonte: [Johnson e Wichern 1998]. 

 

Para resolver o problema de modelos de processos complexos gerados a partir do 

percurso clínico de pacientes com síndrome coronariana aguda15, [Funkner, Yakovlev e 

Kovalchuk 2017] propuseram três abordagens para descobrir e agrupar percursos clínicos. A 

primeira abordagem utilizou o método k-means e minimização do desvio de pontos pareados 

para a descoberta de percursos clínicos. A segunda abordagem utilizou também o método K-

means e modelos evolutivos para a descoberta de percursos clínicos. A terceira abordagem foi 

 
15 Admitidos no centro nacional de pesquisa médica Almazov durante 2010-2015 na Rússia. 
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baseada na descoberta de modelos por um  algoritmo genético e agrupamento, que usa os 

modelos mais adequados considerando a fronteira de Pareto. De acordo com experimentos, a 

primeira abordagem fornece os melhores resultados. 

Em [Chen et al. 2018] foram feitos experimentos com grandes volumes de registros 

médicos eletrônicos de pacientes com AVC. O propósito era redesenhar e melhorar os percursos  

clínicos existentes. Desenvolveu-se então um método para extrair processos/atividades típicos 

de tratamento, e.g., uso de aspirina16. O método foi dividido em quatro etapas: medir a 

similaridade de dois registros por meio de um método de similaridade; executar um algoritmo 

de agrupamento de propagação de afinidade—em inglês, affinity propagation; extrair uma 

descrição do processo de cada agrupamento; avaliar os modelos de processos obtidos. Em 

[Chen et al. 2018] foram utilizados dados de registros médicos17 e por meio de uma estrutura 

que relacionou fenótipos e fluxos de trabalho, foram obtidos agrupamentos considerados 

aceitáveis pelos especialistas. 

Em [Liu, Liu e Ding 2013] foram propostos modelos padrões de comportamento de 

usuários, com o objetivo de incorporar resultados no processo de agrupamento. Esses modelos 

padrões de comportamento de usuários são representados como árvore de sufixos 

probabilísticos. Em [Liu et al. 2018] foram comparados quatro algoritmos de sequência, i.e., 

structured-based, user-based, co-clustering e um algoritmo de agrupamento que usa apenas a 

edição de distância. Em dois estudos experimentais conduzidos, mostrou-se que a incorporação 

de informações relacionadas ao usuário é eficaz na melhoria da precisão de agrupamento. 

Com o objetivo de melhorar a compreensão, [De Weerdt et al. 2012] propuseram uma 

técnica de agrupamento de traços para segregar logs de eventos em grupos. A abordagem foi 

dividir os logs de eventos em diferentes padrões de grupo. A tarefa de agrupamento aplica 

otimização gulosa e considera um ajuste do modelo de processo para cada agrupamento. A 

seleção de traços, para cada agrupamento, foi feita usando a distância Euclidean. As tarefas de 

mineração de textos e geração de árvores de decisão foram combinadas para melhorar a 

classificação; essa abordagem foi usada quando dois comportamentos distintos são buscados: 

típico/característico—descoberta de processo padrão—ou atípico—caso com baixa frequência. 

 
16 Droga antiplaquetária que aparece em quase todos os tratamentos para infarto cerebral. 
17 Do Hospital Memorial Northwestern 
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Em [De Weerdt et al. 2013] foi usada a abordagem de agrupamento, denominada Active 

Trace18, para apoiar a descoberta de processos na presença de comportamentos altamente 

complexos. As técnicas propostas focam em agrupamentos de traços, permitindo que sejam 

seguidas por qualquer algoritmo de descoberta de processos. Agrupar logs de eventos similares 

de acordo com os recursos resulta em um problema fundamental, chamado bias, e.g., maximizar 

as semelhanças dentro do agrupamento e minimizar as semelhanças fora do agrupamento. 

Deve-se observar que o agrupamento foi baseado na distribuição ótima em um dado K, definido 

a priori. Esta abordagem segue a abordagem top-down, usando um algoritmo guloso. Ela foi 

dividida em três fases: seleção, análise prospectiva e avaliação de caminhos residuais. Primeiro, 

uma estratégia de amostragem seletiva foi empregada principalmente com base em medições 

de frequência usando a distância Euclidean entre instâncias de processos distintos.  Descoberta 

de processos é aplicada  na sequência, então o fitness e o tamanho mínimo do agrupamento são 

verificados. Na segunda fase, continua-se até o máximo predefinido de k-agrupamentos. 

Finalmente, as instâncias restantes do processo devem ser divididas entre agrupamentos, 

considerando o fitness. 

ActiTraC permite executar [De Weerdt et al. 2013]: 

• amostragem seletiva baseada em frequência, usando tamanho de janela w; 

• pior caso, definindo o alvo w como 1 e o fitness para -∞; 

• amostragem seletiva baseada na distância, agrupando traços mais similares baseados 

no alfabeto de repetição máxima de acordo com a distância Euclidean. 

Em [Accorsi e Stocker 2012] foi proposta uma abordagem para agrupamento de logs 

com base em informações de tempo, resultando em uma estrutura dinâmica de processo. A 

abordagem foi dividida em três etapas: cálculo de distância por par de atividades; realização de 

cortes de agrupamentos, e a descoberta de processos. 

Para melhorar a compreensão dos processos não estruturados, [Marchetto e 

Francescomarino 2011] propuseram o agrupamento de traços para obter os comportamentos 

relevantes com todos os casos semelhantes e descartando variantes não relevantes. A 

abordagem inicia com um agrupamento k-grammar no conjunto de traços para estabelecer 

entradas consecutivas e analisar subconjuntos de agrupamentos considerando cada par de traços 

 
18 Também conhecimento ActiTraC plugin no ProM. 
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baseado na similaridade de cosseno, e depois como um agrupamento agglomerative 

hierarchical, considerando a distância Euclidean para medir a distância entre pares de vetores 

em diferentes agrupamentos e um limite t = 10 %. 

[San Pedro e Cortadella 2016] também focaram em um novo método para facilitar a 

compreensão de conjuntos de modelos de processos. A abordagem divide os comportamentos 

estruturais para obter modelos de processos mais simples, em vez de ignorar o ruído nos logs 

de eventos. O agrupamento de log de eventos foi baseado em um sistema de transição rotulado. 

Como etapa final, uma síntese é obtida estendendo a síntese baseada na região19. A 

implementação é baseada no pacote de mineração de processos em Python. Os resultados foram 

comparados com o ActiTraC e superam essa abordagem  na maioria dos aspectos. 

Em [Juneja, Kundra e Sureka 2016] simplificou a análise do modelo de processo 

considerando o agrupamento de traços usando k-medoid, i.e., onde os agrupamentos são 

representados usando uma mediana dos dados em vez da média, com base em duas métricas 

diferentes: Longest Common Subsequence e Dynamic Time Warping. Como próximo passo, a 

descoberta de modelos de processo foi baseada no Fuzzy Miner e implementada na ferramenta 

Disco. A avaliação foi feita em um processo de software usando uma base de dados de 

rastreamento de problemas e considerando duas medidas: Fitness e McCabe’s cyclomatic 

Complexity. Portanto, seu método foi eficaz para este estudo de caso. 

Em [Tax et al. 2016] foram exploradas três heurísticas para descobrir padrões de 

comportamento frequentes, chamados de Local Process Model (LPM). Foi analisado um 

subconjunto de atividades com o objetivo de acelerar a descoberta do LPM, mas mantendo a 

qualidade. Três abordagens diferentes foram comparadas em experimentação sistemática. A 

primeira abordagem aplicou agrupamento Markov para criar conjuntos de projeção, resultando 

em uma melhoria do tempo de execução, com LPMs descobertos de boa qualidade. A segunda 

abordagem segue uma heurística baseada na entropia de log; exigiu mais tempo de execução 

para uma velocidade moderada, mas permitiu a descoberta de LPMs de maior qualidade. A 

terceira proposta é relativa ao ganho de informação, mostrando desempenho instável. Nos 

experimentos, para alguns conjuntos de dados, a velocidade e a qualidade do LPM são maiores 

 
19 Este processo foi feito usando o plugin ProM para Petrify 
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do que com o método baseado em entropia de log, enquanto que para outros conjuntos de dados 

não há nenhuma aceleração. 

Focada na análise de padrões de tratamento para os serviços de saúde do Câncer Gástrico 

na Colômbia, [Villamil et al. 2017] combinou o agrupamento sequencial com uma análise 

sequencial baseada em cadeia de Markov. O agrupamento foi baseado em uma medida que 

considerou a distância dos agrupamentos internos. A análise foi relevante para detectar 

ineficiências na descoberta de processo, considerando agrupamentos e anos de intervalo. A 

técnica permitiu que especialistas melhorassem o conhecimento do processo e encontrassem 

problemas de qualidade no tratamento clínico do câncer gástrico. 

Um caso aplicado na indústria manufatureira apresenta um processo não estruturado e 

problemas em indicadores de desempenho de produção [Meincheim et al. 2017]. Uma 

combinação de técnicas foi usada para entender como o processo ocorre na prática, quantos 

agrupamentos de traços devem ser identificados como variantes de processos homogêneos e o 

que causa a ineficiência de produção. Essas técnicas combinaram um agrupamento incremental 

considerando a distância interna do agrupamento. Para medir a distância, foi aplicada uma 

similaridade baseada no número de atividades que ocorrem entre dois modelos de processos. 

Depois, a descoberta do processo foi realizada usando o Inductive Miner. Como resultado, 

identificou-se gargalos causados por decisões errôneas em tempo de execução; os quais 

serviram para apoiar a melhoria do processo, validando as descobertas com especialistas. 

Em um processo educacional, [Ariouat et al. 2016] combinou duas abordagens baseadas 

em etapas de agrupamento e descoberta de processo. O primeiro passo foi agrupar usando k-

means, tentando k entre 2 e 5, com a medida da distância de Hamming entre dois traços, usando 

o operador lógico XOR.  Como segundo passo, foi aplicado o Heuristic Miner. A abordagem 

permitiu obter uma boa compreensão dos principais comportamentos dos alunos. 

3.2 Resumo das abordagens  

A Tabela 6 apresenta um resumo das abordagens para a descoberta de múltiplos modelos de 

processos que utilizam técnicas de agrupamento. 
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Tabela 6 - Abordagens para descoberta de múltiplos modelos de  processos que utilizam técnicas de 

agrupamento.  Fonte: o Autor, 2019 

Author Approach Clustering technique Distance Heuristic Process 

Discovery 

Tool 

Greco 2006 

DWS 

[Greco et al. 2006] 

[Santos, Oliveira e Abreu 

2015] 

Hierarchical clustering 

results in disjunctive 

workflow schema then k-

means / vector space 

Number of combines a 

maxLevels in the 

hierarchy of clusters 

Maximum 

Process 

Discovery 

ProM 5.2 

Greco 2008  

AWS  

[Greco, Guzzo e Pontieri 

2008] 

Hierarchical clustering 

with abstraction 

techniques 

Number of combines a 

maxLevels in the 

hierarchy of clusters 

Maximum 

Process 

Discovery 

ProM 4.2 

Song 2009 

Trace Clustering 

[Song, Gubther e van der 

Aalst 2009]  

 

Self-Organizing Map Euclidean Heuristic 

Miner 

ProM 5.2 

Bose 2010 

Guide Tree Miner  

[Bose e van der Aalst 

2010] 

Unsupervised  

k-activities 

1) Maximal Pair 

2) Maximal..Repeat 

Heuristic 

Miner 

ProM 6.8 

Ferreira 2007 

Sequence Clustering 

[Ferreira et al. 2007] 

Each cluster is 

represented by 

corresponding Markov 

chain 

Markov probability Markov-

based 

SQL 

Server 

Visual 

Studio 

Veiga 2010 

Sequence Clustering 

[Veiga e Ferreira 2010] 

Each cluster is 

represented by 

corresponding Markov 

chain 

Markov probability Markov-

based 

ProM 5.2 

Rebuge 2012 

Sequence Clustering 

[Rebuge e Ferreira 2012] 

First-order Markov chain 

extracted from the 

behavior of those 

sequences 

Distance between two 

probability 

distributions that 

computing the distance 

between all pairs of 

clusters of transition 

matrix 

Heuristic 

Miner 

Medtrix 

Lee 2013 

[Lee et al. 2013] 

Hierarchical clustering Jaccard distance based 

average linkage method 

Association 

rule to disc. 

freq.flow 

Not 

available 

Park 2014 

[Park, Lee e Zhu 2014] 

k-means Similarities for the task 

and transition vector 

Operation 

sequence 

Not 

available 

Funkner 2017 

Cluster clinical pathways 

[Funkner, Yakovlev e 

Kovalchuk 2017] 

k-means 1) Minimize the 

pairwise squared 

deviations 2) Template 

defined by evolutionary 

technique most with 

sequences of 

alignmented states 3) 

GA Templates 

choosing fittest among 

Pareto 

Not 

combined 

Not 

available 

Chen 2018 

[Chen et al. 2018] 

Affinity Propagation 

(AP) clustering to doctor 

1) Markov chain to 

measure the similarity 

DOSSC-

TTPE 

MATLAB 
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order set sequence 

(DOSS) 

between pairwise 

DOSSs;  

2) Manhattan distance. 

Liu 2013 

[Liu, Liu e Ding 2013]  

[Liu et al. 2018] 

User behavior patterns 

and sequence co-

clustering algorithm 

Sequence distance 

matrix 

Not 

combined 

Not 

available 

Chen 2018 

[Chen et al. 2018] 

 

Community detection 

algorithm to infer health 

condition collections 

Cosine similarities Modified 

LDA 

algorithm 

ProM 

Weerdt 2013 

ActiTraC 

[Weerdt et al. 2012] 

[Weerdt et al. 2013] 

Forward clustering with 

maximum k finding an 

optimal distribution 

1) Frequency-based - 

Worst case 2) from 1 to 

infinity window 3) 

Distance-based 

selective using MRA 

Heuristic 

Miner 

ProM 6.8 

Accorsi 2012 

[Accorsi e Stocker 2012] 

Cluster cuts using a 

dynamic k 

Activity pair distance 

matrix 

Not 

combined 

Not 

available 

Marchetto 2011 

Trace Clustering 

[Marchetto e 

Francescomarino 2011 ] 

1)k-grammar clustering 

technique  

2)agglomerative 

hierarchical clustering 

1) Similarity based on 

cosine similarity  

2) Euclidean distance 

Not 

combined 

Not 

available 

San Pedro 2016 

[San Pedro e Cortadella 

2016] 

Clustering was based in a 

labelled transition system 

(LTS) 

Well-Behaved (WB) 

slices 

Petrify Python 

Juneja 2016 

[Juneja, Kundra e Sureka 

2016] 

Adaptation of the k-

medoid clustering 

algorithm 

Longest Common 

Subsequence (LCS) 

and Dynamic Time 

Warping (DTW) 

Fuzzy Miner Disco 

Tax 2016 

Local Process Model 

(LPM) 

[Tax et al. 2016] 

1) Markov clustering;  

2) Entropy;  

3) Maximal Relative 

Information Gain 

1) Connectedness of 2 

activities by directly 

follows and directly-

precedes ratios; 2) 

Entropy on a log 

projection; 3) Maximal 

Relative Information 

Gain 

Heuristic 

Miner 

Not 

available 

Villamil 2017 

[Villamil et al. 2017] 

Sequential clustering Similar internally Markov-

based 

ProM 5.2 

Meincheim 2017 

[Meincheim et al. 2017] 

Incremental clustering Process similarity 

measure based on the 

nr activities between 2 

cases 

Inductive 

Miner 

ProM 6.0 

Ariouat 2016 

[Ariouat et al. 2016] 

k-means trying k 

between 2 and 5 

Hamming distance 

measure between two 

traces using the logical 

XOR operator 

Heuristic 

Miner 

ProM 

 

3.3 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou uma revisão da literatura sobre abordagens para descoberta de 

múltiplos modelos de processos que utilizam técnicas de agrupamento. Diante disso, com a 
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Tabela 6 foi possível responder a primeira questão de pesquisa (RQ01), na qual ela identificou 

diferentes abordagens, contendo na tabela o autor/abordagem, técnica de agrupamento, 

distância heurística, processo de descoberta e a ferramenta utilizada. Por fim, o próximo 

capítulo irá selecionar as abordagens que disponibilizam uma implementação para o 

experimento.  
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CAPÍTULO 4 - ESTRUTURAÇÃO DA PESQUISA 

Este capítulo tem como finalidade descrever o método de pesquisa utilizado neste trabalho. Por 

isso, inclui-se, neste capítulo, a forma de trabalho e a estratégia, do mesmo modo as etapas 

utilizadas para organizar o trabalho e alcançar os objetivos previamente definidos.    

 

4.1 Método de Pesquisa 

A pesquisa é experimental. As etapas da pesquisa partem da formulação do problema e das 

hipóteses, seleção das amostras, da revisão do planejamento e a execução do experimento, onde 

os resultados são submetidos a um teste de hipóteses [Triviños 1987].  

4.2 Questões de Pesquisa 

O objetivo geral desta pesquisa, relembrado, é comparar diferentes técnicas de agrupamento 

utilizadas em abordagens para a descoberta de múltiplos modelos de processos, e identificar a 

técnica mais adequada para segmentar um arquivo de log de eventos contendo três processos 

diferentes, e também qual segmentação gera à maior redução da complexidade dos modelos 

minerados. Neste contexto, busca-se responder as seguintes questões de pesquisa: 

RQ01: Quais são as técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta 

de múltiplos modelos de processos? 

RQ02: As técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de 

múltiplos modelos de processos são capazes de separar um log de eventos 

contendo processos diferentes? 

RQ03: As diferentes técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta 

de múltiplos modelos de processos impactam no resultado da mineração de 

processos? 
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4.3 Estratégia de Pesquisa 

Este estudo foi dividido em duas fases: (1) Estudo exploratório para identificar e selecionar 

abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos que utilizam técnicas de 

agrupamento; e (2) definição do problema da pesquisa, desenvolvimento do experimento, 

análise de dados coletas com o intuito de responder as questões de pesquisa. A Figura 19 

representa de forma breve a estratégia de pesquisa.  

 

 

Figura 19 - Etapas do planejamento do experimento. Fonte: o Autor, 2018 

4.3.1 Seleção das abordagens  

Esta etapa tem como objetivo identificar e selecionar diferentes abordagens para descoberta de 

múltiplos modelos de processos que utilizam técnicas de agrupamento (cf. Tabela 6). 

Apenas as abordagens que disponibilizam uma implementação foram selecionadas. 

Assim, das 22 abordagens elencadas foram selecionadas para o experimento 5 delas (cf. Tabela 

7). 

 

1. Seleção das abordagens que utilizam técnicas de 
agrupamento

2. Construção do ambiente experimental

3. Coleta de dados

4. Avaliação dos resultados
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Tabela 7 - Abordagens selecionadas para o experimento. Fonte: o Autor, 2019 

Author 

Approach 

Clustering 

technique 

Distance 

Heuristic 

Process 

Discovery 

Tool 

Greco 2006 

DWS 

[Greco et al. 2006]  

Hierarchical clustering 

results in disjunctive 

workflow schema then 

k-means / vector space 

Number of combines a 

maxLevels in the 

hierarchy of clusters 

Maximum 

Process 

Discovery 

ProM 5.2 

Song 2009 

Trace Clustering 

[Song, Gubther e van der 

Aalst 2009]  

 

Self-Organizing Map 

(SOM) 

Euclidean Heuristic 

Miner 

ProM 5.2 

Bose 2010 

Guide Tree Miner  

[Bose e van der Aalst 

2010] 

Unsupervised  

k-activities 

1) Maximal Pair 

2) Maximal..Repeat 

Heuristic 

Miner 

ProM 6.8 

Veiga 2010 

Sequence Clustering 

[Veiga e Ferreira 2010] 

Each cluster is 

represented by 

corresponding Markov 

chain 

Markov probability Markov-

based 

ProM 5.2 

Weerdt 2013 

ActiTraC 

 [Weerdt et al. 2013] 

Forward clustering with 

maximum k finding an 

optimal distribution 

1) Frequency-based - 

Worst case  

2) from 1 to infinity 

window  

3) Distance-based 

 selective using MRA 

Heuristic 

Miner 

ProM 6.8 

 

4.3.2 Construção do ambiente experimental 

Esta etapa teve como propósito construir o ambiente experimental para coleta de dados. O 

experimento foi dividido em dois cenários, o primeiro visou a separação de um arquivo de log 

de eventos em relação a três diferentes processos. E o segundo cenário se concentrou na 

avaliação da redução da complexidade dos modelos minerados. 

As abordagens selecionadas para o experimento fizeram as versões 5.2 e 6.8 da 

ferramenta ProM, além de diferentes técnicas de agrupamento, distâncias e heurísticas (cf. 

Tabela 7). Entretanto, para o experimento foi utilizado o Heuristic Miner para generalização 

dos resultados, utilizando-se dos parâmetros padrões do minerador fornecido pelo ProM. 
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Foram utilizados no experimento os parâmetros padrões das abordagens: 

• DWS [Greco et al. 2006] o plugin está disponível no ProM 5.2 (cf. Figura 20). 

• Trace Clustering [Song, Gubther e van der Aalst 2009] o plugin está disponível no 

ProM 5.2 (cf. Figura 21). 

• Guide Tree Miner [Bose e van der Aalst 2010 ] o plugin está disponível no ProM 

6.8 (cf. Figura 22). 

• Sequence Clustering [Veiga e Ferreira 2010] o plugin está disponível no ProM 5.2 

(cf. Figura 23). 

• ActiTraC [Weerdt et al. 2013] o plugin está disponível no ProM 6.8 (cf. Figura 24). 

 



 
 

 

 

 

 

55 

 

Figura 20 - Parâmetros DWS. Fonte: o Autor, 2019. 
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Figura 21 - Parâmetros Trace Clustering. Fonte: o Autor, 2019 
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Figura 22 - Parâmetros Guilde Tree Miner. Fonte: o Autor, 2019. 
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Figura 23 - Parâmetros Sequence Clustering. Fonte: o Autor, 2019. 

 

Figura 24 - Parâmetros ActiTraC. Fonte: o Autor, 2019. 
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4.3.3 Coleta de dados 

Esta etapa consistiu na coleta de dados, em que as técnicas de agrupamento utilizadas nas 

abordagens selecionadas foram aplicadas em 4 logs de eventos (cf. Tabela 8). Estes logs de 

eventos foram utilizados em [Weerdt et al. 2013] e são originários de ambientes flexíveis que 

exibem uma grande variedade de comportamentos de processos. 

Tabela 8 - Log de eventos selecionados para o experimento. Fonte: o Autor, 2019. 

Segmento Processo Casos Eventos Fonte 

TIC Processo de helpdesk de um serviço de 

TIC em uma universidade 

24770 124117 [Weerdt et al. 2013] 

Manufatura Processo de Customer Relationship 

Management (CRM) em uma empresa de 

manufatura 

956 11218 [Weerdt et al. 2013] 

Telecomunicações Processo de CRM em uma empresa de 

telecomunicações 

17812 83286 [Weerdt et al. 2013] 

Seguros Processo de recebimento de documentos 

em uma companhia de seguros 

12391 65653 [Weerdt et al. 2013] 

 

O processo de coleta de dados foi dividido em 2 cenários:  

I. O primeiro cenário visou a separação de um arquivo de log contendo três 

processos diferentes. Um processo de helpdesk de um serviço de TIC em uma 

universidade, um processo de CRM em uma empresa de manufatura e um 

processo de CRM em uma empresa de telecomunicações (cf. Tabela 8), 

consistindo em 700 casos de cada log, os quais foram agregados a um novo 

arquivo de log contendo 2.100 casos gerais (cf. Figura 25).  
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Figura 25 - Processo da coleta de dados do primeiro cenário. Fonte: o Autor, 2019. 

 

II. Baseado nos modelos de processo descobertos foi calculado a redução da 

complexidade dos modelos minerados (cf. Figura 26). 
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Figura 26 - Processo da coleta de dados do segundo cenário. Fonte: o Autor, 2019. 

4.3.4 Avaliação dos resultados 

As análises dos dados coletados foram divididas em duas fases. A primeira para verificar se as 

técnicas de agrupamento utilizado pelas abordagens são capazes de agrupar corretamente o log 

contendo três processos diferentes, e na segunda para calcular à redução da complexidade dos 

modelos minerados.  

4.4 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou a estruturação da pesquisa e suas etapas para avaliar as técnicas de 

agrupamento utilizadas nas abordagens para a descoberta de múltiplos modelos de processos. 

O método de pesquisa planejado foi experimental, utilizando um estudo em duas etapas: 

(1) Identificação e seleção das abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos 

que utilizam técnicas de agrupamento; (2) Realização do experimento em dois cenários, o 

primeiro cenário visa a utilização das técnicas de agrupamento em um log contendo três 

processos diferentes, e no segundo cenário à redução da complexidade dos modelos minerados. 
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CAPÍTULO 5 - ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

Este capítulo apresenta a análise consolidada dos resultados alcançados com base nos 

experimentos descritos e colocados em prática no capítulo anterior. A partir dos dois cenários 

descritos anteriormente analisou-se os resultados obtidos das técnicas de agrupamento 

utilizadas nas abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos, em um log de 

eventos contendo três processos diferentes. E também analisou-se à redução da complexidade 

que é frequentemente entendida como o tamanho de um modelo em termos de número de 

vértices, arestas e a relação entre eles, as métricas de complexidade são representadas por 

[Melcher 2018]:   

• Coefficient of Connectivity (CNC): Representa uma relação entre vértices e arestas, 

e é calculada pela Fórmula F1, onde |A| representa a quantidade de arestas e |N| a 

quantidade de vértices.  

 

𝐶𝑁𝐶(𝐺) ≔
|𝐴|

|𝑁|
 

• Cyclomatic Number (CN): Fornece uma diferença absoluta e é calculada pela  

Fórmula F2. 

 

𝐶𝑁 ∶=  |𝐴|  −  |𝑁|  +  1 

 

Nas subseções a seguir são apresentados os resultados dos dois cenários descritos no 

Capítulo 4.  

F1 

F2 
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5.1 Cenário 1: Separação de um arquivo de log contendo três 

processos diferentes 

O primeiro cenário visou a utilização de técnicas de agrupamento utilizadas nas 

abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos (cf. Tabela 7), em 

um log de eventos contendo três processos diferentes (cf. Figura 25). O número de 

agrupamentos resultantes para cada abordagem foi definido como três, e todos os 

outros parâmetros foram definidos como padrão. A Tabela 9 apresenta os resultados 

obtidos utilizando as técnicas de agrupamento para descoberta de múltiplos modelos 

de processos. Os valores de cada linha representam as quantidades de casos 

identificados em cada agrupamento, por exemplo, no primeiro agrupamento da 

abordagem Sequence Clustering foi identificado 486 casos referente ao log de 

eventos TIC, 45 casos referente ao log de eventos Manufatura e 310 casos referente 

ao log de eventos Telecomunicações. 

Tabela 9 - Resultados das aplicações das técnicas de agrupamento. Fonte: o Autor, 2019. 

  Casos 

A  

Sequence Clustering 

TIC Manufatura Telecomunicações 

1 486 45 310 

2 3 603 182 

3 211 52 208 

1  

ActiTraC 

0 405 0 

2 536 0 0 

3 164 295 700 

1  

Guilde Tree Miner 

0 171 0 

2 0 0 700 

3 700 529 0 

1  

DWS 

635 593 700 

2 0 16 0 

3 65 91 0 

1  

Trace Clustering 

 

285 176 250 

2 0 0 7 

3 415 524 443 

 

A partir destes resultados, observa-se que as cinco técnicas de agrupamento utilizadas 

pelas abordagens produzem agrupamentos substancialmente diferentes (cf. Tabela 9). As 

técnicas Sequence Clustering [Veiga e Ferreira 2010], DWS [Greco et al. 2006] e Trace 

Clustering [Song, Gubther e van der Aalst 2009] não são capazes de identificar os diferentes 

processos e separar adequadamente o arquivo de log. Entretanto, os resultados das outras duas 
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técnicas foram mais relevantes. O primeiro e o segundo agrupamento da abordagem ActiTraC 

[Weerdt et al. 2013] contém respectivamente apenas casos dos processos de manufatura e TIC. 

No entanto, o terceiro agrupamento contém casos de todos os processos, mas possui todos os 

casos do processo de telecomunicações. Além disso, o primeiro e o segundo agrupamento 

resultantes da abordagem Guide Tree Miner [Bose e van der Aalst 2010] contém 

respectivamente apenas casos dos processos de manufatura e telecomunicações, e no terceiro 

agrupamento possui todos os casos do processo de TIC. Entretanto, diferentemente da 

abordagem ActiTraC [Weerdt et al. 2013], o terceiro agrupamento possui apenas outliers dos 

casos do processo manufatura.  

No entanto, nenhuma das abordagens utilizadas foi capaz de gerar três agrupamentos 

contendo os 700 casos dos processos correspondentes. 

5.2 Cenário 2: Redução da Complexidade dos Modelos 

O segundo cenário visou mensurar a redução da complexidade dos modelos a partir da aplicação 

das técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens de descoberta de múltiplos modelos de 

processos (cf. Tabela 7), diferente do cenário 1 que alterou-se o número de agrupamentos, o 

cenário 2 utilizou-se os parâmetros defaults definidos pela abordagem.  Foi utilizado o Heuristic 

Miner20 para generalização dos resultados com os parâmetros defaults. Analisou-se à 

complexidade dos modelos obtidos observando as métricas de complexidade CNC e CN.  

Nas subseções a seguir são apresentados os resultados da execução em diferentes bases 

de dados; considerando os parâmetros defaults definidos nas abordagens. 

5.2.1 Log de eventos TIC 

Esta seção apresentou os resultados do experimento aplicado no log de eventos reais que 

representam o processo de helpdesk de um serviço de TIC em uma universidade. Tal log de 

eventos é composto por 24.770 casos, 124.217 eventos e 18 atividades. A Tabela 10 apresenta 

os resultados obtidos das métricas selecionadas para mensurar complexidade dos modelos 

resultantes. 

 
20 Implementado no PROM. 
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Tabela 10 - Complexidade de modelos vs. técnicas de agrupamento na descoberta de múltiplos modelos de 

processos: log de eventos TIC. Fonte: o Autor, 2019. 
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 k-cluster 3.00 4.00 4.00 1.00 N.A 1.00 

 

 

|A| 

Mínimo 46.00 19.00 30.00 65.00 N.A 61.00 

Média 49.00 32.75 41.50 65.00 N.A 61.00 

Máximo 53.00 50.00 62.00 65.00 N.A 61.00 

Desvio padrão 2.94 13.55 12.68 N.A N.A N.A 

 

|N| 

Mínimo 17.00 10.00 15.00 18.00 N.A 18.00 

Média 17.67 14.50 16.50 18.00 N.A 18.00 

Máximo 18.00 18.00 18.00 18.00 N.A 18.00 

Desvio padrão 0.47 3.57 1.50 N.A N.A N.A 

 

CNC 

Mínimo 2.56 1.67 2.00 3.61 N.A 3.39 

Média 2.78 2.17 2.47 3.61 N.A 3.39 

Máximo 3.12 2.78 3.44 3.61 N.A 3.39 

Desvio padrão 0.24 0.42 0.57 N.A N.A N.A 

 

CN 

Mínimo 29.00 9.00 16.00 48.00 N.A 44.00 

Média 32.33 19.25 26.00 48.00 N.A 44.00 

Máximo 37.00 33.00 45.00 48.00 N.A 44.00 

Desvio padrão 3.40 10.16 11.46 N.A N.A N.A 

|A| = Número de arcos; |N| = Número de vértices; CNC = Coefficient of Connectivity;  

CN = Cyclomatic Number; N.A = Não Avaliado 

 

Os agrupamentos gerados a partir das abordagens Sequence Clustering, ActiTraC e 

Guilde Tree Miner geram modelos com menor complexidade do que o arquivo de log sem a 

utilização das técnicas de agrupamento em termos das métricas de complexidade mencionadas 

(cf. Tabela 10). No entanto, existem diferenças substanciais nos agrupamentos produzidos por 

essas técnicas. A abordagem Sequence Clustering produz uma quantidade significativamente 

maior de vértices e arcos do que as outras abordagens. Todavia, essa abordagem gerou apenas 

três agrupamentos. As abordagens ActiTraC e Guilde Tree Miner geraram quatro 

agrupamentos; a ActiTraC foi a abordagem que mais reduziu a complexidade dos modelos 

descobertos. A Figura 27 apresenta: a) aplicação do Heuristic Miner no log de eventos TIC; b) 

aplicação do Heuristic Miner nos agrupamentos gerados pelo ActiTraC. 
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Figura 27. Modelo gerado sem aplicação de técnicas de agrupamento e com ActiTraC: log de eventos TIC. 

Fonte: o Autor, 2019. 

A abordagem DWS com seus parâmetros defatults gerou apenas um agrupamento com 

complexidade maior do que no modelo gerado utilizando o Heuristic Miner. Por fim, a 

abordagem Trace Clustering gerou alto custo computacional (cf. Figura 28), i.e., não foi 

possível utilizar no log de eventos TIC. 
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Figura 28. Alto custo computacional gerado pela abordagem Trace Clustering. Fonte: o Autor, 2019. 

5.2.2 Log de eventos Manufatura 

Esta seção apresenta os resultados obtidos nos experimentos aplicados sobre log de eventos 

reais de um processo de CRM de uma empresa da área de Manufatura. O log de eventos encerra 

956 casos, 11.218 eventos e 22 atividades. A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos, em que 

os valores são medidas resultantes das métricas de complexidade dos modelos. 
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Tabela 11 - Resultados das métricas de complexidade dos modelos gerados a partir das técnicas de 

agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos no log de 

eventos Manufatura. Fonte: o Autor, 2019. 
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 k-cluster 3.00 4.00 4.00 1.00 1.00 1.00 

 

|A| 

Mínimo 26.00 16.00 31.00 42.00 42.00 42.00 

Média 36.00 29.00 33.75 42.00 42.00 42.00 

Máximo 45.00 41.00 37.00 42.00 42.00 42.00 

Desvio padrão 7.79 9.03 2.16 N.A N.A N.A 

 

|N| 

Mínimo 19.00 13.00 19.00 22.00 22.00 22.00 

Média 20.00 18.50 20.25 22.00 22.00 22.00 

Máximo 22.00 22.00 21.00 22.00 22.00 22.00 

Desvio padrão 1.41 3.35 0.83 N.A N.A N.A 

 

CNC 

Mínimo 1.37 1.23 1.57 1.91 1.91 1.91 

Média 1.79 1.53 1.68 1.91 1.91 1.91 

Máximo 2.04 1.86 1.85 1.91 1.91 1.91 

Desvio padrão 0.29 0.23 0.11 N.A N.A N.A 

 

CN 

Mínimo 8.00 4.00 13.00 21.00 21.00 21.00 

Média 17.00 11.50 14.50 21.00 21.00 21.00 

Máximo 24.00 20.00 18.00 21.00 21.00 21.00 

Desvio padrão 6.68 5.85 2.06 N.A N.A N.A 

|A| = Número de arcos; |N| = Número de vértices; CNC = Coefficient of Connectivity;  

CN = Cyclomatic Number; N.A = Não Avaliado 
 

Os agrupamentos obtidos com as abordagens Sequence Clustering, ActiTraC, Guilde 

Tree Miner, DWS e Trace Clustering permitiram gerar modelos cuja complexidade mante-se 

igual ou menor aquela observada sobre o conjunto original de logs; i.e.,  que o  de log de eventos 

Manufatura sem a utilização das técnicas de agrupamento em termos das métricas de 

complexidade (cf. Tabela 11). No entanto, existem diferenças nos agrupamentos produzidos 

por essas técnicas. A abordagem Sequence Clustering produz uma quantidade 

significativamente maior de vértices e arcos do que a abordagem ActiTraC. Entretanto, apesar 

da Sequence Clustering gerar apenas 3 agrupamentos, o resultado foi bem semelhante da 

abordagem Guilde Tree Miner, que gerou 4 agrupamentos. A abordagem ActiTraC gerou 4 

agrupamentos e foi a abordagem que mais reduziu a complexidade dos modelos minerados. A 

Figura 29 apresenta aplicação do Heuristic Miner sobre : (a) o log de eventos de Manufatura; 

(b) os agrupamentos gerados pelo ActiTraC. 
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As abordagens DWS e Trace Clustering com seus parâmetros defaults geraram apenas 

um agrupamento, e obtiveram uma complexidade igual ao modelo gerado apenas utilizando o 

Heuristic Miner, i.e., sem aplicar a tarefa de agrupamento. 

 

 
Figura 29. Log de eventos de Manufatura: (a) modelo gerado sem as técnicas de agrupamento. (b) 

modelos gerados a partir do resultado da aplicação da abordagem ActiTraC  para gerar agrupamentos. 

Fonte: o Autor, 2019. 
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5.2.3 Log de eventos de Telecomunicações 

Esta seção apresenta os resultados obtidos dos experimentos aplicados sobre logs de eventos 

reais de um processo de CRM de uma empresa da área de Telecom. Tal log de eventos encerra 

17812 casos, 83.286 eventos e 42 atividades. A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos, em 

que os valores são medidas resultantes das métricas de complexidade dos modelos. 

Tabela 12 - Resultados das métricas de complexidade dos modelos gerados a partir das técnicas de 

agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos no log de 

eventos da área de Telecom. Fonte: o Autor, 2019. 
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 k-cluster 3.00 4.00 4.00 2.00 N.A 1.00 

 

 

|A| 

Mínimo 90.00 6.00 49.00 80.00 N.A 108.00 

Média 100.33 44.75 69.50 93.00 N.A 108.00 

Máximo 120.00 107.00 96.00 106.00 N.A 108.00 

Desvio padrão 13.91 37.76 18.17 13.00 N.A N.A 

 

 

|N| 

Mínimo 38.00 5.00 26.00 36.00 N.A 40.00 

Média 38.00 19.50 32.50 36.50 N.A 40.0 

Máximo 38.00 40.00 38.00 37.00 N.A 40.00 

Desvio padrão 0.00 12.78 5.12 0.50 N.A N.A 

 

 

CNC 

Mínimo 2.37 1.20 1.88 2.22 N.A 2.70 

Média 2.64 1.96 2.10 2.54 N.A 2.70 

Máximo 3.16 2.67 2.53 2.86 N.A 2.70 

Desvio padrão 0.37 0.53 0.25 0.32 N.A N.A 

 

 

CN 

Mínimo 53.00 2.00 24.00 45.00 N.A 69.00 

Média 63.33 26.25 38.00 57.50 N.A 69.00 

Máximo 83.00 68.00 59.00 70.00 N.A 69.00 

Desvio padrão 13.91 25.04 13.43 12.50 N.A N.A 

|A| = Número de arcos; |N| = Número de vértices; CNC = Coefficient of Connectivity;  

CN = Cyclomatic Number; N.A = Não Avaliado 
 

Os agrupamentos obtidos a partir das abordagens Sequence Clustering, ActiTraC, 

Guilde Tree Miner, DWS permitiram gerar modelos com complexidade menor do que aquela 

observada no conjunto original de logs de eventos; sem a utilização das técnicas de 

agrupamento com as métricas de complexidade exibidas na Tabela 12. As abordagens Sequence 

Clustering e DWS produziram uma quantidade significativamente maior de vértices e arcos do 

que as outras abordagens. Entretanto, tais abordagens geraram menor número de agrupamentos 
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que a demais abordagens. As abordagens ActiTraC e Guilde Tree Miner geraram quatro 

agrupamentos; elas foram as abordagens que mais reduziram a complexidade dos modelos 

minerados. Por fim, dado elevado custo computacional da abordagem Trace Clustering, não foi 

possível avaliá-la para log de eventos da área de Telecom. 

5.2.4 Log de eventos Seguros 

Esta seção apresenta os resultados obtidos dos experimentos aplicados sobre logs de eventos 

reais de um processo de recebimento de documentos da área de Seguros. Tal log de eventos 

encerra 12391 casos, 65.653 eventos e 70 atividades. A Tabela 13 apresenta os resultados 

obtidos, em que os valores são medidas resultantes das métricas de complexidade dos modelos. 

Tabela 13 - Resultados das métricas de complexidade dos modelos gerados a partir das técnicas de 

agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos no log de 

eventos da área de Seguros. Fonte: o Autor, 2019. 
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 k-cluster 3.00 4.00 4.00 1.00 N.A 1.00 

 

 

|A| 

Mínimo 150.00 4.00 65.00 218.00 N.A 185.00 

Média 160.67 105.5 107.50 218.00 N.A 185.00 

Máximo 178.00 187.00 172.00 218.00 N.A 185.00 

Desvio padrão 12.36 66.26 40.89 N.A N.A N.A 

 

 

|N| 

Mínimo 68.00 4.00 35.00 70.00 N.A 70.00 

Média 69.00 47.25 52.75 70.00 N.A 70.00 

Máximo 70.00 70.00 70.00 70.00 N.A 70.00 

Desvio padrão 0.81 25.69 13.92 N.A N.A N.A 

 

 

CNC 

Mínimo 2.20 1.00 1.81 3.11 N.A 2.64 

Média 2.32 1.91 1.99 3.11 N.A 2.64 

Máximo 2.54 2.67 2.46 3.11 N.A 2.64 

Desvio padrão 0.15 0.60 0.27 N.A N.A N.A 

 

 

CN 

Mínimo 83.00 1.00 31.00 149.00 N.A 116.00 

Média 92.67 59.25 55.75 149.00 N.A 116.00 

Máximo 109.00 118.00 103.00 149.00 N.A 116.00 

Desvio padrão 11.61 41.97 28.21 N.A N.A N.A 

|A| = Número de arcos; |N| = Número de vértices; CNC = Coefficient of Connectivity;  

CN = Cyclomatic Number; N.A = Não Avaliado 
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Os agrupamentos obtidos a partir das abordagens Sequence Clustering, ActiTraC e 

Guilde Tree Miner permitiram gerar modelos com complexidade menor do que aquela 

observada no conjunto original de logs de eventos: sem a utilização das técnicas de 

agrupamento com as métricas de complexidade exibidas na Tabela 13. No entanto, existem 

diferenças substanciais nos agrupamentos produzidos por essas técnicas. A abordagem 

Sequence Clustering produz uma quantidade significativamente maior de vértices e arcos do 

que as outras abordagens. Todavia, essa abordagem gerou apenas 3 agrupamentos, enquanto as 

abordagens ActiTraC e Guilde Tree Miner geraram quatro agrupamentos; a abordagem 

ActiTraC foi que mais reduziu a complexidade dos modelos minerados. 

A abordagem DWS com seus parâmetros defaults gerou apenas um agrupamento, e 

obteve uma complexidade maior que o modelo obtido com o Heuristic Miner sobre o conjunto 

original de logs de eventos. Por fim, dado elevado custo computacional da abordagem Trace 

Clustering, não foi possível avaliá-la para log de eventos da área de Seguros. 

5.3 Análise dos Resultados 

Baseado nos resultados apresentados é possível responder a segunda questão de pesquisa 

(RQ02), na qual as técnicas de agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de 

múltiplos modelos de processos não foram capazes de separar um log de eventos contendo 

processos diferentes. No entanto, os resultados das abordagens ActiTraC e Guide Tree Miner 

foram promissores, na medida que elas produziram respectivamente uma taxa de acerto de 45 

e 41 %.  

A terceira questão de pesquisa (RQ03), refere-se se as diferentes técnicas de 

agrupamento utilizadas nas abordagens para descoberta de múltiplos modelos de processos 

impactam no resultado da mineração de processos. Conforme o resultado apresentado é possível 

estabelecer que as técnicas de agrupamento geram redução de complexidade, i.e., os modelos 

gerados a partir dos agrupamentos são de fáceis interpretação comparado ao modelo que não 

utilizou (cf. Figura 29). O gráfico da Figura 30 apresenta um comparativo das médias CNC e 

CN entre a abordagem ActiTraC, a qual obteve o melhor desempenho entre as abordagens, e o 

modelo obtido com o Heuristic Miner sobre os conjuntos originais de logs de eventos. 
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Figura 30. Comparativo CNC e CN. Fonte: o Autor, 2019. 

 

Entretanto, foi utilizado o método estatístico não paramétrico de Kruskal-Wallis para 

verificar a hipótese de que o agrupamento de traços reduz a complexidade de múltiplos modelos 

de processos descobertos, o nível de significância α  foi fixado em 0,05. A partir destes 

resultados observa-se que não há diferença estatística dos resultados de CNC e CN entre as 

abordagens e o modelo obtido com o Heuristic Miner sobre os conjuntos originais de logs de 

eventos (cf. Tabela 14). 

Tabela 14 - Resultado do teste estatístico não paramétrico de Kruskal-Wallis. Fonte: o Autor, 2019. 

Logs de eventos p-value 

CNC CN 

TIC 0.2133 0.2133 

Manufatura 0.3728 0.3284 

Telecomunicações 0.2318 0.1977 

Seguros 0.2233 0.2373 
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5.4 Limitações da Pesquisa 

O estudo realizado apresenta limitações referente a parametrização das abordagens, as quais 

poderiam ser modificas em busca de melhores resultados. Em nossos experimentos foram 

utilizados apenas as parametrizações defaults dadas pelas abordagens no Cenário 2. No cenário 

1 foram alteradas apenas as quantidades de agrupamentos gerados. Além disso, a técnica de 

descoberta empregada em binômio com as abordagens de agrupamentos foi apenas a Heuristic 

Miner; outras técnicas podem ser utilizadas, como exemplo: Genetic Miner e Declarative 

Miner. 

5.5 Considerações sobre o Capítulo 

Este capítulo apresentou a análise e discussão dos resultados com o objetivo de responder à 

questão de pesquisa RQ02 e RQ03. Tal análise foi fundamentada na capacidade, de um lado, 

das técnicas de agrupamento em separar, a partir de um único conjunto de eventos, os logs dos 

eventos de três processos diferentes e, de outro lado, das métricas CNC e CN mensurar a 

complexidade dos modelos minerados. Ao final foi apresentado um resumo e limitações da 

pesquisa.   
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CAPÍTULO 6 - CONCLUSÕES 

A mineração de processos preenche a lacuna entre a análise tradicional de processos—baseada 

em modelos—e as técnicas de análise—centradas em dados, como já bem-conhecido no 

universo da aprendizagem de máquina. A mineração de processos busca confrontar dados de 

eventos—i.e., comportamentos observados—e modelos de processos—feitos manualmente ou 

descobertos automaticamente. A técnica é aplicável a qualquer tipo de processo operacional. 

Neste contexto, pode-se citar algumas áreas de aplicação: hospitalar, manufatura, 

telecomunicação, logística, auditoria, seguros, etc. Os exemplos observados nestas áreas 

possuem em comum o fato de que o comportamento dinâmico de cada aplicação precisa estar 

conexo ao seu modelo de processo. Essa conexão viva é sinônimo de ciência de dados em ação. 

A mineração de processos é uma subárea de pesquisa que visa extrair representações 

compactas e abstratas de processos a partir de logs de eventos. Várias abordagens e técnicas 

foram desenvolvidas para abarcar e generalizar diferentes perspectivas de um processo a partir 

de logs de eventos. Tais técnicas foram aplicadas com sucesso sobre processos explicitamente 

projetados, bem-estruturados e rigorosamente aplicados. No entanto e propositalmente, a 

maioria dos processos na vida real não foram projetados e otimizados, ou nem sequer foram 

explicitamente definidos, mas eles evoluíram ao longo do tempo. Em tais situações, a aplicação 

da mineração de processos ganha seu devido destaque, na medida em que não se limita a 

reencontrar o que já se sabe. 

Muitas experiências foram feitas com algoritmos de mineração para experimentar-e-

testar processos da vida real. Observou-se, entretanto, que os algoritmos tendem a funcionar 

bem em processos estruturados; i.e., eles não fornecem modelos facilmente compreensíveis 

para processos semiestruturados. As técnicas existentes mais robustas produzem resultados 

corretos, na medida em que elas garantem que o modelo obtido seja correto no sentido de que 

a realidade se encaixa em tal modelo. A falta abstração adequada por parte do modelo resultante 

é o problema. Em [Günther et al, 2007] o problema foi ilustrado com a seguinte situação: 

“quando se olha para o mapa de um país onde todas as cidades e bairros são representados por 

nós idênticos e todas as estradas são retratadas da mesma maneira, o mapa resultante está 
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correto, mas não é muito adequado”. Portanto, a partir desta ilustração, foi proposta a utilização 

do conceito de roteiro como metáfora para visualizar os modelos resultantes. Infere-se então 

que a relevância das atividades e suas relações deve ser destacada. Assim, as atividades e suas 

relações podem ser agrupadas ou removidas dependendo do seu papel no processo. Em outras 

palavras, operadores de drill-up e drill-down podem ser usados sobre o universo de registros de 

dados gerar abstrações mais adequadas ao que se deseja analisar. Uma forma de melhorar o 

resultado da mineração de processos, como etapa preliminar, é o agrupamento de instâncias de 

processos por meio da aplicação medida de similaridade. O agrupamento melhora a acurácia e 

compreensão dos modelos descobertos, bem como facilita a descoberta de variantes e desvios 

de processos. 

Em geral, a escolha da técnica de agrupamento impacta diretamente na qualidade dos 

modelos gerados. Isto foi mostrado por meio do estudo ora realizado. A primeira parte do estudo 

limitou-se a responder a seguinte questão: Quais são até então as técnicas de agrupamento de 

instâncias similares de processos utilizados para a descoberta de múltiplos modelos de  

processos? A segunda parte do estudo dedicou-se segregar as técnicas de agrupamento de 

instâncias similares de processos utilizadas para a descoberta de múltiplos modelos de 

processos capazes de subdividir um log de eventos geral em subconjuntos disjuntos de eventos, 

em que cada subconjunto encerrasse os eventos de um processo diferente. Dado o conjunto de 

técnicas de agrupamento produzido na segunda parte do estudo, a terceira parte do estudo 

centrou-se em experimentar as técnicas selecionadas na descoberta de múltiplos modelos de 

processos, sendo que o norte do estudo foi avaliar o impacto de cada técnica de agrupamento 

vis-à-vis a redução da complexidade de cada modelo descoberto.  

Para condução de tal estudo foram realizados experimentos, nos quais aplicaram-se 

diferentes técnicas de agrupamento, utilizadas em binômio com as abordagens de descoberta 

de múltiplos modelos de processos; foi usada apenas uma técnica de descoberta de modelos de 

processos, a saber: Heuristic Miner. A partir de tais experimentos foram possíveis estabelecer 

algumas conclusões, em que a primeira conclusão foi que a abordagem Sequence Clustering 

não foi capaz de subdividir um log de eventos geral em subconjuntos disjuntos de eventos, em 

que cada subconjunto encerrasse os eventos de um processo diferente, e a redução da 

complexidade dos modelos gerados foi menor comparado as abordagens ActiTraC e Guilde 

Tree Miner. A segunda conclusão foi que a abordagem ActiTraC gerou os resultados mais 
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promissores em subdividir um log de eventos geral em subconjuntos disjuntos de eventos (uma 

taxa de acerto de 45%), em que cada subconjunto encerrasse os eventos de um processo 

diferente. Ela também foi a abordagem que permitiu obter os melhores resultados quanto a 

redução da complexidade de cada modelo de processo minerado. A terceira conclusão foi que 

a abordagem Guilde Tree Miner gerou também resultados promissores em subdividir um log 

de eventos geral em subconjuntos disjuntos de eventos (uma taxa de acerto de 41%), em que 

cada subconjunto encerrasse os eventos de um processo diferente. Ela permitiu obter um bom 

desempenho quanto a redução da complexidade de modelo de processo minerado. Finalmente, 

as abordagens DWS e Trace Clustering não foram capazes de subdividir um log de eventos 

geral em subconjuntos disjuntos de eventos, em que cada subconjunto encerrasse os eventos de 

único processo. A abordagem DWS também foi ineficiente quanto a redução da complexidade 

de cada modelo descoberto. A abordagem Trace Clustering impôs alto custo computacional, 

não sendo possível utilizá-la em 3 logs de eventos dos experimentos. Entretanto, observou-se 

através do teste estatístico não paramétrico de Kruskal-Wallis que não há diferença estatística 

dos resultados de CNC e CN entre as abordagens e o modelo obtido com o Heuristic Miner 

sobre os conjuntos originais de logs de eventos. 

 

Trabalhos Futuros 

Sugere-se:  

• implementar outras técnicas de agrupamento de instâncias similares de processos; 

• fazer o uso de outros parâmetros de configuração de cada técnica de agrupamento para 

tentar encontrar melhores resultados; 

• avaliar os resultados obtidos usado outras métricas, como por exemplo, fitness, 

generalização e precisão; 

• refazer os experimentos usando diferentes mineradores de processos e avaliar a 

qualidade dos modelos gerados a partir argumentos; e 

• generalizar os experimentos na forma de um framework de avaliação de técnicas de 

agrupamentos de instâncias similares de processos e descoberta de múltiplos processos. 
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