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RESUMO

A mineracao de processos € uma area de pesquisa que visa descobrir modelos de instancias de
processos de negocios para permitir uma analise detalhada do comportamento operacional.
Avaliar a qualidade dos modelos ¢ crucial, demandando dados e métricas objetivas. A
dinamicidade dos modelos representa um desafio, especialmente na gestdo de mudangas nos
processos de negocios. Existem varias abordagens para lidar com mudangas de conceito em
processos, exigindo um estudo aprofundado. Essa analise se utiliza de técnicas em constante
desenvolvimento que requerem conhecimento prévio do analista sobre as ferramentas e técnicas
utilizadas, incluindo a escolha do detector de mudangas de processo mais adequada ao tipo de
log de eventos analisados. Para tanto, visa-se com este trabalho o desenvolvimento de um
método autoconfiguravel para a detec¢do de mudangas de conceitos em processos de negocio,
com base em aprendizado de maquina. O método utiliza-se do classificador XGBoost, treinado
com uma base de atributos gerada em cada andlise de detec¢ao de mudanga, focando na analise
objetiva das dimensdes de qualidade dos modelos de processo. Para a autoconfiguragdo, o
método ¢ iniciado pela deteccdo dos pontos de mudanga no /log de eventos ao utilizar uma
ferramenta que permite a autoconfiguragao do Detector de Mudanca, ou configuragao manual.
Os pontos de variacdo detectados geram sublogs para a avaliagdo dos novos modelos de
processo. Portanto, quatro métricas de qualidade (fitness, precisdo, generaliza¢do e
simplicidade) sdo calculadas tanto para o modelo geral quanto para cada sublog, registrando as
informacdes de analise para alimentar a base de atributos, e os resultados foram obtidos por
meio de testes em bases publicas. Para detec¢do dos pontos de mudanga, foi utilizada a
ferramenta IPDD, variando entre dois detectores (ADWIN e HDDM-W) e seus parametros,
assim como as configuracdes de deteccdo. No ambito do modelo preditivo, ao considerar as
restrigdes inerentes a um conjunto de dados de dimensdes reduzidas, obtivemos resultados que
podem ser considerados como satisfatorios dentro de um espectro que abrange 20 classes
distintas, apresentando uma acuracia de 62%. Com este coeficiente, ¢ refletida a propor¢ao de
predi¢des corretas em comparagdo ao total de tentativas realizadas pelo referido modelo.
Ademais, ao proceder os calculos das métricas de qualidade, nomeadamente a precisdo, entre o
log geral e os sublogs especificos, observou-se aumentos altamente significativos. Foi
verificado ainda que a precisdo para o log geral foi de 60%, com um desvio padrao de 5%. Em
contrapartida, para os sublogs, a precisao alcangou um patamar de 97%, com um desvio padrao
de 3%.

Palavras-chave: mineracdo de processos; mudanca de conceito; detector de mudanga; sele¢ao
de atributos; autoconfiguragao.



ABSTRACT

Process mining is an area of research that aims to discover models of business process instances
to enable detailed analysis of operational behavior. Assessing the quality of models is crucial,
requiring objective data and metrics. The dynamicity of models represents a challenge,
especially when managing changes in business processes. There are several approaches to
dealing with concept drift in processes, requiring in-depth study. This analysis uses techniques
that are constantly developing, requiring the analyst to have prior knowledge of the tools and
techniques used, including the choice of the process change detector best suited to the type of
event log analyzed. This work aims to develop a self-configurable method for detecting changes
in concepts in business processes, based on machine learning. The method uses the XGBoost
classifier, trained with a base of attributes generated in each change detection analysis, focusing
on the objective analysis of the quality dimensions of the process models. For self-
configuration, the method starts by detecting change points in the event log, using a tool that
allows self-configuration of the Change Detector or manual configuration. The detected change
points generate sublogs for the evaluation of new process models. Four quality metrics (fitness,
accuracy, generalization and simplicity) are calculated for both the overall model and each
sublog, recording analysis information to feed the attribute base. The results were obtained
through tests on public bases. To detect change points, the IPDD tool was used, varying between
two detectors (ADWIN and HDDM-W) and their parameters, as well as the detection settings.
Within the scope of the predictive model, considering the restrictions inherent to a set of
reduced dimensions, we obtained results that can be considered satisfactory within a spectrum
covering 20 different classes, presenting an accuracy of 62%. This coefficient reflects the
proportion of correct predictions compared to the total number of attempts made by that model.
Furthermore, when calculating quality metrics, namely precision, between the general log and
specific sublogs, highly significant increases were observed. It was found that the accuracy for
the overall log was 60%, with a standard deviation of 5%. On the other hand, for sublogs,
precision reached a level of 97%, with a standard deviation of 3%.

Keywords: Process Mining; Concept drift; Change detectors; attribute selection;
Autoconfiguration.
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1 INTRODUCAO

As organizagdes, em sua maioria, sejam elas voltadas para a producdo de bens ou
servicos, tém a responsabilidade ndo apenas de gerenciar seus processos e produtos para manter
uma vantagem competitiva € assegurar sua sobrevivéncia no ambiente em que atuam, mas
também de estar atentas a todas as etapas que compdem o ciclo de vida de cada processo. Isso
¢ fundamental para evitar a perda de controle sobre ele e otimizar seus recursos. Nesse contexto,
¢ imperativo que todas as atividades sejam submetidas a monitoramento e supervisao, fator que
tem levado as empresas a depender cada vez mais de tecnologias de apoio a gestao de processos
organizacionais. Seguindo essa premissa, a tecnologia da informacgdo tem a capacidade de
armazenar vastas quantidades de informagdes que, por sua vez, registram os passos € os dados
das atividades realizadas de varias maneiras, incluindo recursos como pessoas € mecanismos.
Esses registros sao mantidos em arquivos sequenciais de dados comumente conhecidos como
"log de eventos", em que representam a matéria-prima bruta para a area de estudos de mineragao
de processos.

A mineragdo de processos € uma area de pesquisa que oferece uma abordagem para a
descoberta de modelos de instincias de processos de negdcios. Ela permite uma andlise
detalhada do comportamento de um processo operacional ao empregar técnicas que combinam
os campos da ciéncia de processos e da ciéncia de dados. Os dados necessarios para essa analise
sao extraidos de registros de eventos, geralmente denominados “logs de eventos”.

A partir de um log de eventos, ¢ possivel gerar um modelo que representa os caminhos
percorridos por cada etapa do processo. Isso tem um impacto significativo na tomada de decisdao
e na otimiza¢do do processo de negdcios sob analise. Além disso, a mineragdo de processos
pode identificar desvios de comportamento inesperados. Pode-se afirmar, portanto, que a
mineracao de processos desempenha um papel crucial, atuando como uma ponte entre a
mineracdo de dados e o gerenciamento de processos de negocios (1).

Na vida pratica, a minera¢ao de processos tem como objetivo a extra¢ao de informagdes
valiosas a partir de processos armazenados em bases de dados no formato de logs de eventos.
Sua principal contribui¢do estd na descoberta de um modelo de instancias de processo que
reflita a realidade da organizagao (2).

Ja a descoberta desse modelo apresenta diversas caracteristicas e desafios. Um
significativo desafio esta relacionado a gestao da mudancga nos processos, ou seja, a capacidade

de lidar com situagdes em que o processo se altera durante a analise. Por exemplo, no inicio do
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log de eventos, duas atividades podem ser registradas como ocorrendo simultaneamente;
porém, mais tarde, no mesmo registro, essas mesmas atividades podem ser registradas de forma
diferente (2). As mudangas nos processos podem ocorrer de forma periddica ou sazonal. Para
compreendé-las e lidar eficazmente com elas, foram desenvolvidas técnicas de deteccdo de
mudancas de conceito ou de processo que buscam identificar automaticamente as variagdes €
possibilitar ajustes continuos no modelo de processo em uso, aprimorando, assim, sua
capacidade de se adequar ao comportamento observado nos dados.

Para tanto, as ferramentas de deteccdo de mudangas de conceito fazem uso de algoritmos
denominados “detectores de mudancgas”, sendo que cada um corresponde a um método
especifico de deteccdo. Por exemplo, destacam-se os detectores ADWIN (3) e DDM (4), e
outros métodos que serdo mencionados ao longo deste documento. A finalidade primordial
desses algoritmos ¢ identificar alteragdes no comportamento atual de um processo de negdcios
por meio da interpretacdo dos dados associados aos eventos ocorridos no referido processo.
Essas ferramentas frequentemente implementam estratégias distintas, adaptadas a objetivos
especificos relacionados ao tipo de mudanga de conceito a ser tratado. Isso pode tornar
desafiadora a selecao da estratégia apropriada e a configuragcdo dos parametros, especialmente
quando conduzida por individuos ndo familiarizados com essa area de analise e com as
ferramentas correspondentes.

Nos estudos relacionados (5), foram identificadas duas questdes de relevancia. A
primeira delas diz respeito a validagdo dos pontos de mudanga de conceito identificados — dado
que € necessario ter conhecimento prévio acerca dos referidos pontos de mudanca. Geralmente,
a preparacao das bases de dados de validacdo envolve a criagdo de dados de eventos sintéticos,
os quais sdo gerados com instrugdes explicitas sobre a localizagdo de cada ponto de mudanga.
No entanto, em trabalhos que utilizam bases de dados reais, a validacdo pode contar com a
ajuda de um especialista no processo em analise e permitir que esse profissional avalie a
detec¢@o do ponto de mudanga com base em seu conhecimento do negocio.

A segunda questdo de relevancia observada estd relacionada a propria utilizacdo de
ferramentas de deteccdo de mudangas de conceito — uma tarefa que nao ¢ trivial, uma vez que
cada ferramenta requer conhecimento prévio dos conjuntos de parametros utilizados para a
detec¢do de pontos de mudanga.

Com o intuito de contribuir para a tarefa de determinar os dados mais adequados para a
parametrizacao necessaria de uma especifica ferramenta de deteccdo de mudangas de conceito,

o presente trabalho propde um método de autoconfiguracdo baseado em aprendizagem de
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maquina e na selecdo de caracteristicas para a parametrizacdo de estratégias/ferramentas de
deteccdo de pontos de mudanca. Além disso, como parte das contribuicdes abordadas em
conjunto com a autoconfiguracdo, a andlise da qualidade do modelo descoberto ¢ considerada.
Nesse sentido, a avaliagdo da qualidade deste levard em consideragdao as quatro dimensoes
candnicas de qualidade de um modelo de processo (1), a saber: fitness, precisao generalizagdao
e simplicidade, sendo cada dimensdo avaliada de forma quantitativa, por meio de métricas
especificas.

Além disso, este trabalho realizara analises da detec¢do de mudanga com foco na
qualidade dos modelos encontrados. A partir delas, as fontes de dados para a analise e sele¢do
de caracteristicas serdo compostas por resultados de verificagdes anteriores bem-sucedidas.
Essas fontes de dados incluirdo informagdes do log de eventos, do detector utilizado e das
métricas de qualidade, e formarao o conjunto de dados necessario para a criacao e validagao do
modelo preditivo.

A abordagem para a previsao de informagdes utilizada na autoconfiguragdo ¢ baseada
em aprendizado de méaquina.

Em termos gerais, esta pesquisa propde um método capaz de utilizar o aprendizado de
maquina de forma eficaz para construir um modelo de previsdo ou recomendagdo. Este ¢
aplicado para sugerir a autoconfiguragdo do detector de mudanca de conceito analisada. Além
disso, o trabalho fornece uma anélise comparativa entre o modelo global de um processo M; e
cada modelo subsequente (Mi+1) descoberto para cada sublog do log de eventos, compreendido
entre os pontos de mudanca i e i+/. Mi= representa o modelo de processo derivado do log de
eventos completo, considerado em sua totalidade.

Antes de adentrar na descricdo das técnicas empregadas, € relevante esclarecer que, ao
longo deste estudo, serdo consideradas duas perspectivas: a do analista de processos e a do
especialista de negocios. O primeiro ator, o analista de processos, representa um individuo com
proficiéncia no uso de ferramentas de mineragao de processos, capaz de analisar trajetos, avaliar
o tempo das atividades, identificar parametros necessarios, mapear o fluxo de atividades e
detectar falhas, entre outras habilidades. Essa pessoa ¢ apta para manusear tais ferramentas e
extrair informagdes geradas a partir dos modelos descobertos e dos resultados das métricas de
qualidade.

O segundo ator, o especialista de negocios, ¢ alguém que detém conhecimentos sobre a

atividade principal da organizagdo, assim como sobre as operagdes de producao e/ou servigos.
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Essa pessoa possui compreensao da cadeia produtiva da organizagdo, bem como das atividades

em cada departamento e de cada colaborador dentro da organizagao.

1.1 PROBLEMA E MOTIVACAO

As técnicas comuns de minera¢do de processos, como a descoberta e verificagdo de
modelos, juntamente com o aprimoramento, pressupdem erroneamente a estabilidade dos
processos (6). Esse pressuposto, porém, revela-se ingénuo, ja que esses frequentemente sofrem
alteragdes nao refletidas nos modelos existentes, resultando em analises desatualizadas. Os
negocios, sujeitos a mudangas estratégicas, demandam a constante reavaliacdo dos processos
para mitigar incertezas; logo, mudangas substanciais, relacionadas a fatores vitais, humanos ou
organizacionais sao fatores que geram impacto ao longo do tempo. A gestao dessas mudangas
¢ crucial na saude, em que os padroes de cuidado evoluem em resposta as necessidades
individuais dos pacientes e a interagdes complexas entre pessoas, processos, tecnologia e
estruturas organizacionais em constante evolucao (8).

Tomando como exemplo a area da saude, ¢ inegavel que muitos processos nesse setor
estdo em constante estado de fluxo e evolucao. Isso ressalta a importancia de detectar mudangas
a fim de compreender suas causas e, assim, antecipar-se a futuras alteragdes ou melhorias nos
procedimentos.

Na mineragdao de processos, existe um campo de pesquisa dedicado ao estudo de
mudangas, conhecido como mudang¢a de conceito ou mudanga de processo, que serdo tratadas
como sindnimas doravante. E relevante destacar que a mudanca de conceito é um problema
amplamente reconhecido tanto na minerag¢ao de dados quanto na aprendizagem de maquina (7).
As mudangas nos processos também precisam ser identificadas e detectadas para possibilitar
uma analise precisa. Contudo, na area de processos de negocios, as estruturas de dados
envolvidas sdo mais complexas.

Foi observado na literatura, como detalhado na se¢ao Trabalhos Relacionados, que, até
o momento, a pesquisa tem se concentrado em propor métodos capazes de detectar e
caracterizar mudangas. Cada um ¢, portanto, projetado para atender a uma caracteristica
especifica de mudanca, muitas vezes resultando no desenvolvimento de ferramentas especificas
para tipos particulares de dados e mudangas.

Para tanto, as ferramentas de deteccdo de mudancas de conceitos empregam estratégias

implementadas na forma de detectores de mudancas. No entanto, essas ferramentas demandam
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um conhecimento avangado para ajustar suas parametrizagdes e exigem a intervengao de um
especialista para sua operacao, o que dificulta a utilizagdo por parte de gestores e analistas de
processos. Portanto, a necessidade de desenvolver um conhecimento profundo para identificar
mudancas e obter uma analise mais precisa ¢ um dos principais desafios a serem superados.
Além disso, a validacdo de um ponto de mudanca detectado requer a verificagdo de sua
localizacdo, que pode ser feita por meio da rotulagem em bases de dados sintéticas ou com a
interven¢do de um especialista no processo de negdcios em questio (8, 9).

Apesar dos avangos na pesquisa em mineracao de processos, ainda existem diversos
desafios na area de mudanga de conceito, enquanto muitos dos elencados no manifesto da area
(2) continuam demandando atencdo até os dias atuais. Claramente, a busca continua pela
qualidade do modelo descoberto ¢ um desafio persistente, e isso pode ser combinado com uma
avaliacdo detalhada de cada ponto de mudanca no processo, fazendo uso de cada nova versao
do modelo apds a deteccao de um ponto de mudanga.

Nesta pesquisa, acredita-se que, por exemplo, ¢ possivel analisar a conformidade ou
calcular a qualidade do novo modelo encontrado apos a deteccdo de um ponto de mudanga, em
busca, como resultado, do modelo que melhor se assemelha & situagdo real do processo. E
importante destacar que as métricas relacionadas as dimensoes de qualidade sao parte integrante
do processo de andlise, a saber: fitness, precisdo, simplicidade e generalizacdo. Essas métricas
sdo detalhadamente descritas em um capitulo especifico na fundamentacdo da mineragao de
processos.

No entanto, a mineracdo de processos enfrenta uma caréncia de ferramentas que
permitam lidar com problemas reais relacionados a ambientes nos quais os processos sofrem
mudangas frequentes. Isso se torna um obstaculo significativo, uma vez que a deteccdo e a
adaptagdo de processos sem o auxilio de ferramentas apropriadas se revelam dispendiosas e
estdo sujeitas ao viés dos especialistas envolvidos em sua construgio. E evidente que a detecgio
de uma mudanga representa um evento crucial. O passo subsequente envolve a identificacdo do
novo modelo de processo, € a sua avaliagdo correta tem um impacto direto na continuidade
eficaz, ou ndo, do fluxo de trabalho de uma organizagao, influenciando tanto na precisao quanto
na confiabilidade do que ¢ produzido. Nesse contexto, destacam-se trés aspectos cruciais:

Em primeiro lugar, ¢ essencial desenvolver uma metodologia capaz de recomendar a
parametrizacdo automatizada de um detector de mudancga de conceito.

Outro ponto relevante consiste no desenvolvimento de um método objetivo para avaliar

a qualidade de um modelo de processo de negocios. Isso envolve a comparacao da qualidade



16

do modelo geral do processo de negocios em relagcdo a cada modelo de processo intercorrente,
descoberto a partir do sublog entre dois pontos de mudanca devidamente identificados.

Por fim, € necessario conceber uma metodologia que valide objetivamente o modelo de
processo descoberto para cada ponto de mudanga detectado, localizado e caracterizado.

A realizacdo deste trabalho de pesquisa, portanto, visa preencher as lacunas
mencionadas anteriormente. Esses esfor¢os se justificam uma vez que, durante a revisdo da
literatura, ndo foi encontrada uma abordagem que ofere¢ca um método de parametrizacao
automatica para ferramentas de deteccdo de pontos de mudanga em processos de negocios,
assim como métodos de avaliagdo e validagdo objetiva da qualidade do modelo de processo
descoberto em um ambiente de mudanga. E importante notar que o usuério ou o analista de um
processo, pode desempenhar um papel na tarefa de andlise, indicando suas escolhas ou
preferéncias em relacao as dimensoes candnicas de qualidade, a saber: aptiddo/fitness, precisao,

generalizagdo e simplicidade.

1.2 QUESTOES DE PESQUISA

A mineragdo de processos tem como objetivo extrair conhecimento valioso dos registros
de eventos, comumente disponiveis nos sistemas de informacao existentes (2). Considerando
que os processos nao sao estaticos, a minerac¢ao de processos se expande para incluir a deteccao
de mudangas, que pode ser utilizada, por exemplo, para gerar alertas. A escolha do modelo
descoberto deve garantir uma qualidade significativamente relevante em relagdo a cada
dimensdo de qualidade analisada, ou com a combinagdes de varias dimensdes. Parte-se, entdo,
dessa suposi¢do como um principio orientador para a andlise da qualidade, que desempenhara
papel fundamental no refinamento da verificacdo de melhoria do processo examinado em
relagdo ao modelo descoberto. No que concerne a parametrizagao automatica dos detectores de
mudanga, a pesquisa concentrou-se na aplicagdo da aprendizagem de maquina, e visa
desenvolver um modelo preditivo com desempenho confiavel.

Um dos desafios consiste em avaliar o impacto da utilizacao de aprendizado de maquina
e da selecao de caracteristicas na recomendacdo dos parametros de configuracdo de uma
ferramenta de deteccdo de pontos de mudanga. A qualidade de um processo de negocios sera
objetivamente medida por meio de métricas especificas, de acordo com o tipo de andlise de
modelo que o analista de processos deseja realizar.

Nesse contexto, as questdes de pesquisa sao as seguintes:



17

- Q1: Técnicas de aprendizado de maquina podem contribuir por meio de um modelo
preditivo para a sugestdo dos pardmetros utilizados no detector de mudanga de conceito?

- Q2: As métricas de qualidade de processos de negdcios, calculadas a partir do log
geral, quando comparadas com as métricas geradas pelos modelos derivados de sublogs
encontrados nos pontos de mudanga, contribuem, de maneira objetiva, para a avaliacdo dos
modelos de processo gerados a partir de cada ponto de mudanga?

Além das questdes mencionadas anteriormente, foram estabelecidos diversos objetivos

de estudo com o proposito de guiar a estruturagao e a realizacao dos esforgos de pesquisa.

1.3 OBJETIVO

Este projeto visa desenvolver um método autoconfiguravel para a detec¢ao de mudangas
de conceitos em processos de negdcio. O método € baseado em aprendizado de maquina, com
énfase na selecdo de atributos e na andlise objetiva das dimensdes de qualidade de cada modelo
de processo gerado.

Para atingir esse objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

* Criar uma interface de interagao entre o analista de processo e o framework de avaliagao
da qualidade do modelo de processo de negdcio descoberto, permitindo que o analista

conduza a tarefa de andlise de acordo com suas escolhas ou preferéncias;

» Conceber um método capaz de recomendar a parametrizagao automatica de um detector
de mudangas de conceito, utilizando procedimentos de aprendizado de maquina em um
processo de negocio;

* Implementar um método para avaliar objetivamente a qualidade de um modelo de

processo de negocio, comparando a qualidade do modelo geral com cada subsequente
descoberto a partir de sublogs entre dois pontos de mudanga devidamente identificados;

» Validar o modelo de processo descoberto para cada ponto de mudanga detectado,
localizado e caracterizado vis-a-vis as preferéncias expressas pelo analista de processo.

A estruturacdo do método proposto ¢ apresentada na se¢ao Método Proposto. Ja a
descricdo e formalizacdao das métricas relativas as quatro dimensdes de qualidade dos modelos
— aptiddo/fitness, precisdo, generalizacdo e simplicidade — sdo detalhadamente abordadas em
uma seg¢ao especifica no capitulo sobre Dimensdes da Qualidade de Modelos de Processo. Além
disso, conceitos fundamentais relacionados a proposta de projeto sao explorados na secao de

Fundamentag¢ao e Trabalhos Relacionados.
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1.4 METODO DE PESQUISA

Este topico aborda a estratégia metodoldgica escolhida para o desenvolvimento do
trabalho, que consiste em duas fases principais. A primeira fase ¢ implementada por meio de
estudos exploratorios, estes com o objetivo de identificar as principais abordagens para a
deteccdo de mudanga de conceito na mineragdo de processos. Além disso, essa revisdo de
literatura permitiu a identificacdo dos principais conceitos e perspectivas relacionados ao
tratamento dos problemas abordados nas questdes de pesquisa (5). A segunda fase envolveu a
implementagdo do método proposto e a avaliagdo dos resultados.

Este estudo adota a metodologia proposta por (10), conhecida como design science
research methodology (DSRM) que orienta o desenvolvimento do trabalho por meio de etapas
procedurais — que sao sugeridas em uma ordem especifica, mas podem ser adaptadas de acordo
com as necessidades de cada projeto, vide Figura 1. Essas etapas incluem: Etapa 1 —
identificacdo do problema e sua motivagdo; Etapa 2 — definicdo dos objetivos para a solugdo;
Etapa 3 — concepgao e desenvolvimento; Etapa 4 — demonstragdo; Etapa 5 — avaliacdo; e Etapa

6 — comunicagao.
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Figura 1 — Etapas do DSRM
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1.5 CONTRIBUICOES DA PESQUISA

A principal contribuicdo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um método
autoconfiguravel para a deteccdo de mudangas de conceitos em processos de negocio, este
baseado em aprendizagem de maquina e com énfase na sele¢ao de caracteristicas e na analise
objetiva das dimensdes de qualidade de cada modelo de processo gerado. Esta contribui¢do se
desdobra em contribui¢des secundarias: (a) a concepgdo e implementacdo de um método que
recomenda a parametrizagao automatizada de um detector de mudanca de conceito, utilizando
um procedimento de selegdo de caracteristicas em um processo de negocio; (b) o
desenvolvimento de uma metodologia para avaliar objetivamente a qualidade de um modelo de
processo de negocio, comparando a qualidade do modelo geral com cada subsequente
descoberto a partir de sublogs entre dois pontos de mudanca devidamente identificados; e (c) a
criacdo de um método para validar, de forma objetiva, o modelo de processo descoberto para
cada ponto de mudanga detectado, localizado e caracterizado em relagdo as preferéncias

expressas pelo analista de processo.
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Além disso, inclui a implementagdo de uma interface de interacdo entre o analista de
processo e o framework de avaliagdo da qualidade do modelo de processo de negocio
descoberto, permitindo ao analista conduzir a andlise de acordo com suas escolhas e

preferéncias.

1.6 DEFINICAO DO ESCOPO

Este trabalho propde a elaboracdo de um método de apoio a analise da deteccdo de
mudancas de conceito na mineragao de processos, com énfase na utilizacao da selecdo de
caracteristicas para fins de autoconfiguragdo e aprimoramento da qualidade dos modelos
descobertos.

A 1identificagdo de mudancas de conceito requer um conhecimento especifico, o que
torna essa tarefa desafiadora, mesmo para um analista de processos. A proposta, entdo,
concentra-se na definicdo do fluxo de trabalho de aprendizado de méaquina, visando a criagao
de um modelo preditivo que auxilia na parametrizagdo de ferramentas de deteccao de mudancas
em processos. O esfor¢o principal ¢ direcionado para a selecdo de caracteristicas para construir
o modelo preditivo.

Optou-se por utilizar exclusivamente a ferramenta IPDD para gerar resultados que
compdem as bases de caracteristicas usadas no treinamento do modelo preditivo. Inicialmente,
a versao original desta ferramenta utiliza apenas o detector ADWIN. No entanto, ao longo do
desenvolvimento do projeto, foram realizadas implementacdes adicionais que enriqueceram
significativamente o método. Essas implementacdes estdo detalhadas na secdo Contribuicoes
da Ferramenta IPDD para o Método proposto — Implementagoes Especificas. A principio, a
experimentacdo do método estava restrita ao detector ADWIN, mas posteriormente inclui-se
também o detector HDDM-W (11).

No que se refere ao desenvolvimento do framework para validar o método, optou-se por
utilizar a linguagem de programacdo Python!. Essa escolha baseou-se na disponibilidade de
recursos de codigo aberto na area de mineracdo de processos, na sele¢do de caracteristicas, no

aprendizado de maquina e na andlise de dados. Para as tarefas de mineragdo de processos,

! Site oficial: https://www.python.org/
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utilizou-se a biblioteca do PM4PY?, enquanto, para as tarefas de aprendizado de maquina,

contou-se com a ferramenta scikit-learn’.

1.7 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho esta estruturado da seguinte maneira: na Se¢do 2 sdo apresentados
os conceitos fundamentais necessarios para o desenvolvimento deste trabalho, abrangendo os
seguintes topicos: mineragdo de processos, registro de eventos, dimensdes da qualidade de
modelos de processos e métricas associadas, mudanca de conceito e seus tipos, detectores de
mudangas de conceitos, pré-processamento dos dados e contribui¢des, além de aprendizado de
maquina e trabalhos relacionados; a Se¢do 3 detalha o método de pesquisa, descrevendo as
etapas que foram implementadas. Na Se¢do 4, por sua vez, sao apresentados os resultados dos

testes realizados. Por fim, a Se¢do 5 encerra com as consideragdes finais do estudo.

2 Disponivel em: https://pmdpy.fit.fraunhofer.de/
3 Site oficial: https://scikit-learn.org/stable/
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2 FUNDAMENTACAO E TRABALHOS RELACIONADOS

Conforme previamente delineado, o presente trabalho objetiva contribuir para a
deteccao de mudangas de conceito na mineragdo de processos. No transcurso deste capitulo,
serdo expostos os conceitos fundamentais inerentes ao tema de pesquisa, visando proporcionar
familiaridade aos leitores desprovidos de conhecimento prévio sobre o assunto. Tal abordagem
visa possibilitar a compreensdo dos objetivos e contribui¢des desta pesquisa. Ao término deste,

serdo discutidos, também, trabalhos relacionados.

2.1 MINERACAO DE PROCESSOS

Os sistemas de informacao sao indispensaveis para todas as atividades organizacionais
do século XXI. Cada acao ou operagdo gera uma quantidade consideravel de dados brutos, na
forma de registros de eventos. Esses registros, ou logs de eventos, consistem em rastros que
contém informagdes valiosas, acessiveis e passiveis de andlise por meio de ferramentas de
mineracdo de processos. Em termos gerais, esses eventos sdo gerados em diversas situagoes,
como ao realizar um pedido de compra de bens ou servigos, ao efetuar um saque em um caixa
eletronico, ao ajustar maquinas em um ambiente de producao ou durante uma consulta médica,
incluindo procedimentos e exames relacionados. Além disso, a mineracao de processos ¢ uma
técnica desafiadora que visa explorar, de maneira significativa, os dados de eventos, com o
proposito de oferecer insights, identificar gargalos, antecipar problemas, detectar violagdes de
politicas, sugerir medidas corretivas e simplificar os processos. O ponto de partida para tal
reside no registro de eventos (2). A Figura 2 ilustra as principais perspectivas da mineragao de

processos, com o log de eventos como ponto de partida.



Figura 2 — Mineracao de Processo — Introdu¢do
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As trés perspectivas fundamentais da mineracdo de processos sdo: descoberta,

verificacdo de conformidade e aprimoramento. H4 também uma quarta perspectiva,

denominada ‘“‘suporte operacional”’, que desempenha um papel complementar, porém

igualmente importante.

Descoberta: esta ¢ a fase inicial do processo, € envolve a criagdo de um modelo de

processo a partir de dados brutos, apresentados na forma de um registro de evento. A descoberta

¢ o principal objetivo da mineragdo de processos, que busca extrair informacgdes relacionadas

ao processo, automaticamente revelando um modelo as-is, que representa conforme ele ocorre

na pratica. Uma vez que um modelo as-is tenha sido estabelecido, torna-se possivel reproduzir

os eventos ocorridos para fins de verificagdo de conformidade e identificagdo de gargalos, entre

outros aspectos (12). A Figura 3 ilustra as etapas da descoberta do processo.

Log de
Eventos

Figura 3 — Descoberta de um modelo de processo as-is

Descoberta

(@©

Fonte: adaptado de (1).

5 N
Modelo de =
Processo 9
A D ( E
(@ ('_L) D
c VY
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Melhoria: a perspectiva de melhoria/aprimoramento diz respeito a expansdo de um
modelo de processo por meio da adi¢do de informagdes relativas a diferentes aspectos ou da
correcdo de problemas, como gargalos (13). O aprimoramento pode ocorrer mediante a corre¢ao
do modelo de processo para otimizar seu desempenho, ou pela sua expansao com informacgdes
adicionais, introduzindo uma nova dimensao ao processo. De forma analoga a verificacao de
conformidade, a perspectiva de aprimoramento também depende de um log de eventos e de um
modelo de processo como entrada. A Figura 4 apresenta as etapas envolvidas no processo de

melhoria.

Figura 4 — Melhoria de processo de negdcio

Analise dos Recursos
Modelo de
Processo A

Melhoria

Fonte: adaptado (1).

Suporte Operacional: a perspectiva de Suporte Operacional representa uma area de
suporte essencial no contexto da mineracdo de processos. Ela desempenha fungdes cruciais,
como a compreensao dos conceitos-chave, a aquisi¢ao de dados de eventos, a consideragao de
métodos legados para viabilizar a mineracdo de processos, a utilizagdo de arquiteturas e
ferramentas existentes, além da anélise de possiveis ontologias e o estudo das li¢des aprendidas
em aplicacdes anteriores de mineracdo de processos (14). Muitas atividades realizadas on-line
podem ser analisadas com o auxilio dessas ferramentas de mineracao de processos, mesmo que
essa técnica seja aplicavel a eventos que ja foram concluidos e armazenados em bases de dados
transformados em /og (1). Um exemplo de suporte operacional ¢ evidenciado no estudo
apresentado em (15). A Figura 5 apresenta as etapas envolvidas na perspectiva de Suporte

Operacional.
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Figura 5 — Suporte operacional

Modelo de Relatérios
Processo
4
: » Detecgao
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Fonte: adaptado (1).

Em resumo, a implementagao das tarefas de mineragao de processos tem como objetivo
analisar um processo, identificar os gargalos e comparar ou descobrir as variantes, com énfase
na sugestdo de melhorias.

Conformidade: a perspectiva de verificagao de conformidade ¢ uma area da mineracao
de processos que oferece técnicas para comparar instancias de um processo com um modelo
seu descoberto ou projetado (1). Ao contrario da descoberta, a verificagdo de conformidade
utiliza um log de eventos e um modelo como entrada. O proposito dessas técnicas € avaliar se
o comportamento modelado reflete, de forma precisa, o comportamento observado no /og de

eventos (16). A Figura 6 ilustra as etapas relacionadas a verificacdo de conformidade.

Figura 6 — Conformidade em um modelo de processo

Conjunto de Regras

Modelo de N Modelo Ideal
Processo \

N\
Conformidade >

/
,/'

&TK

Fonte: adaptado de (1).

O proposito da verificagdo de conformidade ¢ verificar se o registro de eventos esta em
conformidade com o modelo e vice-versa, e tem como intuito a identificacdo de possiveis
desvios indesejaveis que possam indicar fraudes, ineficiéncias ou mudancgas no processo. Além

disso, a verificacdo de conformidade pode ser empregada para avaliar o desempenho do
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processo analisado, independentemente de o modelo ter sido construido manualmente ou
descoberto automaticamente. Em resumo, a verificagdo de conformidade estabelece a
correspondéncia entre os eventos de um registro de eventos e as atividades de um modelo de
processo, realizando comparagdes entre ambos (1).

Para tanto, este trabalho exemplifica duas abordagens especificas, fundamentadas em
tokens e em alinhamento, para o calculo de estatisticas de conformidade.

Token: a abordagem baseada em foken emprega um modelo no formato de rede de Petri,
que parte de um ponto de inicio e percorre caminhos até alcangar um ponto de término. Durante
esse percurso, o calculo de conformidade identifica tokens remanescentes ou ausentes no
processo em relacdo ao modelo. Cada vez que o modelo alcanga um ponto sem saida durante a
execugdo, antes de poder concluir a anélise, um token adicional ¢ gerado para avangar o estado
atual para o proximo estagio. Além disso, a abordagem agrega tokens que permanecem no
modelo apds a conclusdo do rastreamento do registro de eventos. Ao final, o algoritmo que
implementa essa abordagem determina a conformidade do processo com base na soma de todos
os tokens remanescentes e gerados (17).

A reproducao baseada em token ¢ uma técnica importante para a verificagdo de
conformidade. Um trago se conforma ao modelo quando, durante sua execugdo, as transi¢coes
podem ser acionadas sem a necessidade de inserir fokens ausentes. Exemplos que mostram os
passos dessa abordagem podem ser encontrados no trabalho desenvolvido em (18).

Alinhamento: a abordagem baseada em alinhamento visa explorar todas as
possibilidades de alinhamento entre um trago ¢ um modelo de processo, escolhendo o
alinhamento ideal, ou seja, aquele que possui o menor custo. Os alinhamentos de trago
permitem expressar desvios no nivel do evento, possibilitando a configuracdo do custo
associado a cada atividade omitida ou adicionada. Isso permite a realizagao de um calculo de
conformidade mais flexivel. Aqui, o modelo de processo serve como base para o alinhamento
de cada trago percorrido pelo caso. Um exemplo pratico seria alinhar o trago de um paciente
em tratamento de uma determinada patologia, com suas diretrizes especificas.

A seguir, apresenta-se alguns exemplos de alinhamento:

Exemplo 1: verifica-se se o Trago 1, quando submetido ao alinhamento, ajusta-se (fits)

perfeitamente ao Modelo (Tabela 1).
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Tabela 1 — Exemplo 1 de alinhamento

Modelo A — B — C — E — F

Trace 1 A — B — C — E — F

Fonte: Autor.

Exemplo 2: no alinhamento do Trago 2, identifica-se um ponto no qual o trago contém

uma atividade que nao esta prevista no Modelo, denominado de move on log only (Tabela 2).

Tabela 2 - Exemplo 2 de alinhamento
Modelo A — B — C — > — E — F

Trace 2 A— B — € — D — E — F

Fonte: Autor.

Exemplo 3: Durante o alinhamento, verifica-se se 0 modelo contém atividades que nao
foram executadas no Trago 3. Quando o Modelo requer uma atividade ndo registrada no trago,

essa situacdo ¢ denominada de move on model only (Tabela 3).

Tabela 3 - Exemplo 3 de alinhamento

Modelo A — B — C — E — F

Trace 3 A — > — C — 3> — F

Fonte: Autor.

2.2 LOG DE EVENTOS

As fontes de dados utilizadas na mineragao de processos consistem em logs de eventos.
Um log ¢ composto por varias instancias de um processo, também conhecidas como “casos”.
Cada caso ¢ constituido por um conjunto ordenado de eventos, em que cada um representa uma
instancia de uma atividade ou etapa do processo. Além disso, cada evento esta associado a um
ponto no tempo ou a um intervalo temporal — com uma data de inicio e fim. Por exemplo, o
registro da entrada de um paciente em um hospital e todas as a¢des subsequentes que ele realiza
durante a sua estadia podem ser considerados como um caso. Outros exemplos incluem a
compra de um produto em uma loja fisica ou on-line, desde o pedido até a entrega do produto;
as etapas de uma maquina em uma linha de montagem, como ligar, programar, executar e
desligar; a submissdo da declaracdo de imposto por um cidaddo; a identificagdo de uma falha
em um servidor da web; entre muitos outros exemplos de atividades compostas por varias
etapas, que podem ser atribuidas a uma ou mais pessoas ou sistemas. O trabalho de referéncia

(19) nos fornece insights que servem de base para a criacao do exemplo.
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Assim, na Tabela 4 ¢ exposto o historico de um processo de venda de produtos on-/ine,
em que cada transa¢do de venda representa um caso ou instancia do processo. Ademais, cada
etapa, como "Pedido Solicitado" ou "Aplicar Desconto", ¢ considerada um evento, ambos
pertencentes ao mesmo caso. Em outras palavras, cada evento ¢ definido por sua atividade e
seus atributos, sendo alguns destes indispensaveis para a andlise do processo, como a data e a

hora da execucdo do Aplicar Desconto.

Tabela 4 - Exemplo de log de eventos

Numero do Atividade Data e Hora Recurso
Pedido
Caso
1 (A ) Pedido Solicitado 08/10/2021 —09:00 AM Colaborador 2 5 - -
I (A)PedidoSolicitado  08/10/2021 -09:00AM  Colaborador 2

1 (B ) Aplicar Desconto 08/10/2021 — 10:00 AM Colaborador 1 1 (B)Aplicar Desconto  08/10/2021 - 10:00AM  Colaborador

did A a4 Fa ; laborad T L 1 (C€)Pedido Confirmado  08/10/2021 - 11:00 AM Colaborador 2
L (€) Pedido Confirmado ~ 08/10/2021 —11:00 AM\ Climimmdhe 2 1 (E)EwiodoPedido 08122021 -09:00AM  Colaborador 3
1 ( E ) Envio do Pedido 08/12/2021 —09:00 AM *~_Colaborador 3 A (F)Eniegado Pedido 08142021 - 03:00 PM_ Empresa.de
1 (F ) Entrega do Pedido 08/14/2021 - 03:00 PM Empr\ei.a@e Transporte £ Evento
2 (A)Pedido Solicitado ~ 08/10/2021 —09:30 AM Colaboradar 2 Ul GRS S
2 (D) Alterar Pedido 08/10/2021 — 09:40 AM Colaborador 2~ ~
2 ( C)Pedido Confirmado  08/10/2021 — 10:30 AM Colaborador 2 T
2 ( E ) Envio do Pedido 08/12/2021 — 09:00 AM Colaborador 3 R Atributo
2 ( F ) Entrega do Pedido 08/14/2021 — 11:00 AM  Empresa de Transporte ™ 08/10/2001 — 10.00 AM
3 ( A) Pedido Solicitado 08/11/2021 — 10:30 AM Colaborador 2
3 ( C) Pedido Confirmado  08/11/2021 — 11:30 AM Colaborador 2
3 (F ) Entrega do Pedido 15/11/2021 — 11:30 AM  Empresa de Transporte
4 (A) Pedido Solicitado 09/11/2021 — 10:30 AM Colaborador 2
4 (G) Cancelamento Pedido  09/11/2021 — 11:30 AM Colaborador 2

Fonte: elaborada pela autora.

O log de eventos em questdo contém trés instdncias de um processo de venda, sendo
cada uma associada a uma venda especifica. O nimero do pedido ¢ utilizado para identificar
cada uma dessas instancias ou casos do processo. Cada caso tem inicio com a atividade Pedido
Solicitado. Além disso, em alguns casos, pode ser aplicado um desconto, como exemplificado
no Caso 1. Apo6s o registro do pedido por um colaborador, o processo segue o fluxo de trabalho
até a entrega do produto. E importante observar que cada caso possui um trago que registra a
sequéncia de atividades realizadas. No exemplo apresentado na tabela anterior, os tragos podem

ser descritos conforme ilustrado na Tabela 5.
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Tabela 5 - Exemplo de Tragos

Casel A — Cc — E — F

B —
Caso2 A — D — c — E — F
Case3 A — C — F

Cased A

— G

Fonte: elaborada pela autora.

Um traco ¢ definido como uma sequéncia finita de eventos no qual cada evento ocorre
apenas uma vez no log. Por exemplo, o trago associado ao Caso 1 consiste em cinco eventos
distintos. No log em questdo, sdo registrados quatro casos, cada um com tragos unicos para o
mesmo processo. Essa colecdo de tragos serve como fonte de dados para um algoritmo de
descoberta do modelo de instancias do processo as-is, € a sua aplicagdo gera um modelo de
processo sem a necessidade de conhecimento prévio. Além disso, ¢ possivel realizar uma
avaliacdo objetiva desse modelo com base em suas dimensdes de qualidade. A obra (1) — de

referéncia — nos fornece insights que servem de suporte para a criacao do exemplo.

2.3 DIMENSOES DA QUALIDADE DE MODELOS DE PROCESSOS

Analogamente a mineragao de dados, a andlise da qualidade do resultado da mineragao
¢ crucial. Para alcancar uma verificagdo eficaz, requer-se a disponibilidade de dados e métricas
de qualidade calculadas de forma objetiva. Nesse contexto, a qualidade de um modelo de
processo pode ser medida por meio das quatro dimensdes candnicas, a saber: aptiddo/fitness,
generalizagdo, precisdo e simplicidade. Enquanto a simplicidade ¢ uma propriedade inerente
ao modelo, as outras trés dimensdes relacionam o modelo ao log de eventos (20). E importante
destacar, conforme (1), que a qualidade do modelo de um processo, especialmente ao lidar com
a verificagdo de conformidade, ndo pode ser subjetiva.

A Figura 7 ilustra as quatro dimensdes da qualidade do modelo de processo e sugere a

existéncia de certo grau de antagonismo entre elas, como entre precisdo e generalizagao.
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Figura 7 - Quatro dimensdes da qualidade de um modelo de processo

Fitness | Simplicidade

Descoberta de processo

Generalizagio | ( Precisio )

Fonte: adaptado de (1).

A aplicagao combinada ou individual de cada métrica de qualidade de modelo de
processo permite a quantificacdo objetiva do modelo analisado ao considerar a escolha ou
preferéncia do analista de processo quanto ao grau de importincia de cada dimensdo de

qualidade em sua andlise.

2.3.1 Métrica Fitness

A métrica fitness esta relacionada ao comportamento presente no /og de eventos. Ela
mede se estelog estad consistente com o modelo de processo, ou seja, verifica se o log pode ser
reproduzido pelo modelo. Van der Aalst (1) explica que “um modelo tem fitness perfeito se
todos os tragos no log de eventos forem reproduzidos pelo modelo do inicio ao fim”.

Basicamente, a métrica fitness verifica a consisténcia do log de eventos em relagdo ao
modelo de processo escolhido, que pode ter sido descoberto ou definido de forma normativa.
Com o valor da métrica, ¢ possivel realizar os seguintes diagnosticos:

* Local no log de eventos: verifica a existéncia de tragos que ndo podem ser reproduzidos
no modelo;

* Local no modelo de processo: identifica desvios em partes especificas do modelo;

* Global: oferece uma andlise abrangente do log de eventos em relacdo ao modelo,
produzindo um valor entre 0 e 1. O valor 0 indica que nenhum trago pode ser reproduzido no

modelo, enquanto o valor 1 indica que todos os tracos podem ser reproduzidos.
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Em geral, o calculo da métrica fitness expressa a propor¢ao de tracos em um Jlog de
eventos que um modelo de processo pode reproduzir. E importante ressaltar que existem

diversas abordagens para medir fitness (17).
2.3.1.1 Calculo do fitness por alinhamento

Uma das maneiras de calcular essa métrica ¢ por meio do alinhamento, que busca
alinhar os tragos com o modelo de processo. Esse método envolve a simulagao de cada passo,
verificando os movimentos tanto no trago quanto no modelo. A Figura 8 representa um exemplo

de modelo de processo.
Figura 8 — Exemplo de modelo de processo
( )—»‘ }_q M)
- \_/\
b
N\ 7 N -
&/ \_/ . D_>C \/ \..)
c tau g
4 \/
— O
d

Fonte: adaptado de (21).

Uma das vantagens desse tipo de calculo ¢ a possibilidade de configurar o custo para
cada atividade omitida ou extra, proporcionando um célculo de fitness mais flexivel. Ainda na
Figura 8, observa-se estruturas de sequéncia paralela e de escolha.

Como exemplo, apresenta-se trés tracos a seguir: Traco 1, Traco 2 e Traco 3 (Tabela 6).

Tabela 6 — Fitness por alinhamento
Modelo a b c D e >>

Traco 1 a c D e >>

0 oo 02| 0@

b
Trago 2 a b C >> e >>
b c D € f
Fonte: adaptaddo de (21).

Traco 3 a

Em que:

Traco 1 <a, b, c, d, e, g> se alinha no modelo.

Trago 2 <a, b, ¢, e, g> ndo se alinha perfeitamente ao modelo, com desvio na atividade
d. Quando o modelo precisa de uma atividade ndo observada no traco, ele ¢ chamado de

movimento no modelo (move on model only).
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O Trago 3 <a, b, ¢, d, e, f, 2> ndo se ajusta perfeitamente ao modelo, apresentando um
desvio na atividade "f".

Ademais, o Traco 3 também apresenta um desvio, pois inclui uma atividade nao
esperada no modelo, o que ¢ chamado de movimento no log (move on log only). O exemplo
anterior esta publicado em (21), o qual utiliza o calculo de fitness por alinhamento para
verificagdo de conformidade.

A técnica de alinhamento visa, basicamente, equiparar o maior nimero possivel de
eventos de um traco as atividades presentes no modelo de processo analisado. Dependendo da
necessidade, eventos podem ser ignorados ou atividades podem ser inseridas sem um evento
correspondente presente no /og de eventos. O calculo da métrica fitness considera penalidades
tanto para as inser¢des quanto para as auséncias de eventos de um trago. A Formula F1 a seguir

expressa o calculo da métrica de qualidade de modelo fitness (20):

Custoyy, F1

Qritness =1 —
Custoyinms

Onde,

Custoy, ¢ o custo para alinhar o modelo e o log de eventos.

Custopinmus € 0 custo minimo para alinhar os tragos de um log de eventos no modelo
sem movimentos sincronos.

Para o célculo, ¢ necessario normalizar o custo de alinhamento para um valor entre 0 e
1, em que 1 representa o alinhamento perfeito e 0 o pior alinhamento — este ocorre quando nao
existe nenhum movimento sincrono entre o modelo e o traco analisado.

Como exemplo, considerando o modelo citado anteriormente com trago <a, b, ¢, d, e,
g>, se nao houver nenhum movimento sincrono entre o modelo e o trago analisado, tem-se um
movimento no log com custo 6 ¢ um movimento no modelo com custo 6. Portanto, o menor
custo possivel ¢ a soma dos dois, que nesse caso ¢ 12. Assim, 12 € o custo minimo para alinhar
o traco do evento no modelo. Tomando como exemplo a op¢do de alinhamento a seguir na

Figura 9, e considerando que, para cada movimento (>>), o custo seja =1, tem-se:

Figura 9 — Exemplo de traco
Traco a | > b c d e
Modelo a c b >> | d e g

Fonte: Autor.

rQ

Custoy; =2

CuStOMinMS =6+6
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2
QFitness = 1 — 1z =0,83

O denominador da féormula F1 representa o custo minimo quando ndo ha
correspondéncia entre os tracos do log de eventos e o modelo de processo. Apesar de sua
simplicidade no célculo do custo, este ¢ relevante em muitas situacdes de verificagdo de
conformidade. Um exemplo pratico de aplicagao de F1 ¢ fornecido no trabalho que originou o
exemplo anteriormente apresentado (21). Contudo, em (20) ¢ mencionado que essa conta ndo €
uma tarefa facil, uma vez que ¢ demorada, o que entra em conflito com o requisito de medi¢ao
de eficiéncia de implementagdo. Ainda assim, essa métrica ¢ considerada robusta para avaliar

a correspondéncia entre os tragos do /og de eventos e 0 modelo de processo.
2.3.1.2 Calculo do Fitness por repeti¢ao de token

Uma segunda maneira para calcular a métrica fitness ¢ baseada em tokens, e envolve o
rastreamento de um /og de eventos e de um modelo de processo no formato de uma Rede de
Petri. A saida desse rastreamento consiste em uma lista de transi¢des habilitadas. Ja a teoria
detalhada sobre token de repeti¢dao pode ser encontrada em (1) no Capitulo 8, que trata sobre a
verificacdo de conformidade, mais especificamente na Se¢do 8.2. No entanto, neste projeto,
adotou-se uma versdo especifica da abordagem de célculo da métrica fitness por token de
repeti¢do, conforme definida em (1), como ilustrado a seguir.

O modelo de processo gerado por algoritmos de descoberta a partir de um /og de eventos
¢ frequentemente representado por meio de uma Rede de Petri. Essas redes sao usualmente
utilizadas como modelos de entrada em simulagdes de processos, Para tanto, ¢ fundamental
notar que devem conter marcagdes de inicio e término. A defini¢do de Redes de Petri a seguir
baseia-se na literatura classica (22).

Definicao 1: Rede de Petri (22)

Uma rede definida por PN = (P, T,F,W,M,, Mg, 1), que estende uma rede elementar,
de modo que:

e (P,T,F) é uma rede, em que P e¢ T sdo conjuntos finitos disjuntos de lugares e
transi¢des,e F € (P xT) U (T x P) ¢ um conjunto de arcos;

e W :F — N¢ummulticonjunto de arcos, de modo que a contagem para cada um ¢ uma
medida da multiplicidade do arco;

e M,:P — N ¢amarcacdo inicial;
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e Myp: P — N ¢amarcacao final;
e [:T - Y U {r} é uma fungdo de rotulagem que atribui a cada transi¢iot € T
qualquer simbolo de ), (o conjunto de rotulos) ou a string vazia T.

A Figura 8, anteriormente apresentada, ilustra um modelo de processo na forma de uma
Rede de Petri. Nesta, sdo identificadas transi¢des visiveis Unicas, uma marcagao inicial, que
reflete o estado inicial de execugao do processo, e uma marcagao final, que indica o estado de
término do processo.

Considere a semantica de execucdo de uma Rede de Petri da seguinte maneira: uma
transicdo t € T ¢ habilitada (ou seja, pode disparar) em uma marcagdo M se houver tokens
suficientes em seus locais de entrada para que os consumos sejam possiveis, ou seja, se Vs € ot:
M(s) > W(s, t). Disparar uma transicao t € T na marcacdo M consome W (s, t) fokens de cada
um de seus lugares de entrada e produz W (t, s) fokens em cada um de seus locais de saida.

Na aplicagao da reproducdo baseada em token, um rastreamento ¢ realizado em um log
de eventos e em um modelo de Rede de Petri. A saida dessa operacao de repeticao ¢ uma lista
das transi¢des habilitadas durante o rastreamento, juntamente com um conjunto de valores, em
que:

e c ¢ nimero de tokens consumidos durante sua repeti¢ao;
e p ¢ numero de fokens produzidos;

e m é numero de fokens ausentes;

e 1 é numero de fokens restantes;

Durante o processo de repeticao de fokens, as relacdes mantidas sdo: ¢ < p+mem <
c. Ao final desse processo, a relacdo mantida ¢ p + m = ¢ + r. O valor do fitness para cada

trago ¢ calculado pela Férmula F2 a seguir.

1 m 1 T F2
Faraso = 5 (1— =)+ 5 (1= 2)
tTa(;O 2 c 2 p

A métrica também ¢ calculada para o conjunto de casos de um log de eventos L, seja L;
um caso de L, ¢; o numero de fokens consumidos, p; o nimero de tokens produzidos, M; o
numero de tokens ausentes e 7; 0 numero de tokens restantes. O valor do fitness para o conjunto

de casos de um /og de eventos ¢ calculado pela Férmula F3.

1 Y el My 1 YreL Ti F3
Frog==(1- 2224 o (1- 2221
2 ZLi eL Ci 2 ZLL- eLPi
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Pode-se afirmar, portanto, que a métrica fitness ¢ de suma importancia no contexto da

mineracao de processos.

2.3.2 Métrica de Precisao

A métrica Precisdo refere-se ao grau mais restrito de adesdo do processo em
comparagdo com o registro de eventos. Ela avalia se 0o modelo de processo em analise apresenta
uma generalizagdo excessiva do comportamento observado no registro de eventos,
caracterizando um modelo de baixa precisdo como underfitting. Por outro lado, quando um
modelo ndo consegue generalizar adequadamente o comportamento observado, isso ¢
denominado overfitting (23). Portanto, a dimensdo de qualidade denominada Precisdo presume
a existéncia de uma extensdo do comportamento permitido pelo modelo de processo que nao
esta refletida no registro de eventos devido a ampla variedade de possibilidades inerentes a ele
durante iteragdes ciclicas. Logo, o resultado do calculo proporciona uma estimativa da precisao
(20).

Assim como a métrica Fitness, existem diversas formas para o calculo da métrica
Precisdo — a seguir, sera descrita uma delas. E importante salientar que, de modo geral, o
calculo realizado para o alinhamento ¢ considerado mais preciso, embora o calculo por token
de repeti¢do seja mais eficiente.

A abordagem para o célculo da precisdo por alinhamento requer a utilizagdo de um
modelo — neste caso, uma Rede de Petri — e um log de eventos (24). O método de calculo ¢
denominado ETConformance (24), e segue os seguintes passos:

Passo 1: mapear o comportamento do /og de eventos para obter o conjunto de automatos
possiveis, levando em conta cada traco presente no log de eventos (Figura 10).

Um automato constitui uma representacao formal de um processo, ou maquina de
estados, capaz de transitar entre diferentes estados. Neste contexto, eles sao gerados a partir de

cada variante do processo, conforme exemplificado a seguir.
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Figura 10 — Mapeamento de tracos para autdmatos

Log

ABDEA

ACDGHFA

ACGDHFA

ACGHDFA

Fonte: adaptado de (24).

Passo 2: identificar as bordas de escape, denominadas Er (Escaping Edges em inglés),
que representam situacdes em que o modelo permite mais comportamentos do que os
observados no log de eventos a partir de seus tragos/casos, resultando em uma diminui¢ao da

Precisao. A Figura 11 ilustra, de forma grafica, o conceito central das bordas de escape.

Figura 11 — Mapeamento ETConformance

Fonte: extraida de (24).

Defini¢ao de bordas de escape (24): considere um estado do autémato TS = (S, T, 4, s¢)
do log de eventos EL — em que S € um conjunto de estados, 7 ¢ um conjunto de transigdes, 4 €
um conjunto de transi¢des rotuladas e sy € inicial — e PN = (P, T, W, M) como um modelo de

processo no formato de uma Rede de Petri, ¢ ¢ um trago. A borda de escape Er ¢ definida pela
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Férmula F4, e a precisdo etcp (EL, PN) leva em consideragio as bordas de escape definidas por

ela.
Eg(s) =Ar (s) —Rr (s) F4

Em que, A7 ¢ o conjunto de transi¢des permitidas, R € o conjunto de transi¢des refletidas
e s € o estado.

Exemplo de célculo da borda de escape: cada estado/evento do log ¢ mapeado no
modelo PN (cf. parte direita da Figura 12) e assume o valor da métrica Fitness =1, cf. Figura

12.

Figura 12 — Mapeamento no modelo

Fonte: adaptado de (24).

A partir dai, sdo verificadas as proximas transi¢cdes possiveis no modelo e identificadas

as bordas de escape, conforme Figura 13.
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Figura 13 — Identificacdo das Bordas de Escape
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Fonte: adaptado de (24).

Sendo Ex(s) a quantidade de bordas de escape por estado, A7 0 nimero de transi¢des
permitidas no modelo e Ry o nimero de transi¢des refletidas no autdmato, em que € possivel
aplicar a Formula F4, mostrada anteriormente. No exemplo: Ez(ac) =3 -2=1.

Ap6s a obtencao dos valores de bordas de escape, o calculo da métrica de Precisdo pode
ser aplicado utilizando a Formula F5.

ZlE_Ll |01|+1 | EE(S ) | F5

=1

ZIELI Zloll+1 | AT(Sj) |

etcp(EL,PN) =1 —

A defini¢ao de autonomo prefixado, dada por (24), envolve: um log de eventos EL e um
autdmato derivado TS = (S,T,A.sy), em que S € um conjunto de estados de EL, o; =
t1 ... tigi| € EL € um trago, e S]-i € § € um estado em TS correspondente ao prefixo t; ... tj_4,

para 0 <j < |o;| + 1. Na Figura 10, apresentada anteriormente, cada trago ¢ mapeado para a
criagdo do autdomato prefixado, exemplificando, assim, o processo de transformacao.

Para tanto, a abordagem ETConformance baseia-se no principio de foken replay, em que
um conjunto de transi¢des habilitadas no modelo de processo ¢ comparado com o conjunto de
atividades que seguem o prefixo — este composto por partes do caminho percorrido no trago.

Por exemplo, "a, b, d" constitui um prefixo do primeiro traco apresentado na Figura 10.
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Quanto mais distintos forem esses conjuntos, menor sera o valor da Precisdo. Por outro
lado, quanto mais semelhantes forem, maior serd a precisdo.

Existem outras formas para calcular a métrica de precisdo, e a principal diferenca reside
no método de repeticdo adotado. E relevante, entio, observar que nossa preferéncia pelo replay
baseado em token é devido a sua eficiéncia, embora cle se baseie em heuristicas. Em
contrapartida, ¢ importante notar que o calculo por alinhamento ¢ exato e aplicavel a qualquer

tipo de rede, mas € ineficiente em termos de custo computacional e de tempo.
2.3.3 Métrica de Generalizacao

A terceira dimensao a ser analisada ¢ a generalizagdo, que esta relacionada a capacidade
do modelo de processo em generalizar o comportamento observado. Essa dimensdo determina
em que medida o modelo ndo esta restrito ao comportamento da amostra e se € capaz de
descrever adequadamente o sistema real. Além disso, a generalizacdo pode ser capaz de
representar o comportamento ndo observado anteriormente no sistema (20).

No estudo descrito em (20), a medida de generalizagao foi baseada na frequéncia de uso
das partes do modelo de processo durante a reproducdao do log de eventos, considerando a
estrutura — em arvore — na representacdo do modelo. A notacdo em formato de arvore de
processo pode ser traduzida para outras modelagens de processo, como BPMN, Redes de Petri
e outras. A escolha dessa notagdo, contudo, ¢ motivada pela sua facilidade de interpretacdo e
pela viabilidade de traducao para a notagcdo de Redes de Petri.

Ademais, baseou-se no resultado da métrica Fitness para verificar a frequéncia de
visitagdo de um no, destacando, assim, se 0 seu comportamento esta correto ou incorreto. Se
determinadas se¢des da arvore sdo raramente visitadas, isso indica uma baixa capacidade de
generalizagdo. Portanto, ¢ importante notar que, se todas as partes do modelo de processo sdao
frequentemente percorridas, o modelo provavelmente ¢ genérico.

A Formula F6, apresentada a seguir, define o calculo da métrica de qualidade de

generalizag¢do para um modelo de processo.

Snss (Fexecuses) | F6

#nds na arvore

QGeneralizagéo =1

O inverso (expoente -1) da raiz quadrada ¢ aplicado ao niimero de execugdes para

normalizar os valores no intervalo (0, 1). E relevante observar que o efeito de aumentar de 1
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execugdo para 10 ¢ considerado mais significativo do que aumentar de 10 execugdes para 100
(20).

Outrossim, o nimero de nés de cada arvore ¢ somado e, em seguida, dividido pelo
numero total de nés nas execugdes do conjunto de arvores, resultando em um valor médio.
Embora a métrica de generalizacdo seja complexa de se expressar, ela ¢ importante como uma
dimensao de qualidade para modelos de processos de negdcios. Um modelo altamente genérico
€ pouco preciso, enquanto um altamente especifico ¢ menos flexivel em relagdo a reprodugao e
a aceitacdo de comportamentos diversos.

Exemplo 1: Calculo da métrica de generalizacao (cf. (20)).

Considere o modelo de log de eventos a seguir e a arvore do processo associada, gerada

pelo Alpha Miner, ilustrada na Figura 14.

Figura 14 — Arvore de processo gerada pelo Alpha Miner

Log de Eventos Modelo da arvore de processo
ABCDEG 6
IABCDFG 38
IABDCEG 12
ABDCFG 26
ABCFG 8
IACBEG 1
IADBCFG 1
IADBCEG 1
ADCBFG <
IACDBFG 2
ACBFG 1
100 Total de nés = 13

Fonte: adaptado de (20).

A Figura 15 apresenta as arvores de execucdes do /og de eventos.
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Figura 15 — Arvores de execugdes
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Fonte: adaptado de (20).

A Figura 16, por sua vez, detalha o calculo das execugdes e, ao lado, a aplicacdo da

formula e o resultado.

Figura 16 — Célculo da métrica de generalizacdo baseada no numero de nos e execugdes

; -1
1(->) 100 0.1 0g=1- > nodes (#ex.ecutwns)
2(>) 100 0.1 #nodes in tree
3(>) 100 DL

0.1
4(A) 100 (1.440819452 )
5(%) 100 gl QW=1-—m—
6 (x) 100 0.1
7(G) 100 L
8 (B) 100 AL Resultado= 0.889
9(") 100 0.1
10 (E) % 0.223606798
11 (F) - 0.111803399
12 (C) 100 UL
13 (D) . 0.105409255
5 1.440819452
#nodes in tree 13

Fonte: adaptado de (20).
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A préxima dimensao de interesse de um processo ¢ a simplicidade.

2.3.4 Métrica de Simplicidade

A simplicidade representa a quarta dimensdo da qualidade de um modelo. A métrica
associada a ela visa quantificar o grau de simplicidade do modelo, que pode ser avaliado com
base em suas propriedades estruturais e comportamentais com o objetivo de determinar o quao
facilmente compreensivel ¢ o modelo de processo para os seres humanos. Em termos de
escolhas de modelos para descrever um processo, optar pelo mais simples ¢ geralmente
aconselhavel, especialmente no que se refere a facilidade de compreensdo. Em algumas
situacdes, a simplificacdo de um modelo complexo pode ser alcancada alterando seu
comportamento.

A métrica de simplicidade compara o tamanho da arvore do modelo com o niimero de
atividades no /og de eventos, e considera as suas caracteristicas. Essa métrica ¢ frequentemente
utilizada para refletir as preferéncias do usuario, e ¢ importante notar que seu calculo influencia
diretamente outras métricas (20).

Assim como nas dimensdes mencionadas anteriormente, existem diversas abordagens
para medir o grau de simplicidade de um modelo de processo.

Portanto, a escolha do modelo mais simples ¢ a abordagem preferencial, como expresso
na Navalha de Occam, que estabelece que “ndo se deve aumentar, além do necessario, o nimero
de entidades necessarias para explicar um conceito” (20).

A estratégia de implementacdo da métrica de simplicidade ¢ fundamentada na estrutura
de uma Rede de Petri, em que o principal critério € o inverso do grau dos arcos da rede ou do
grafo que descreve o modelo de processo (25). O resultado desse calculo € um valor no intervalo
entre 0 e 1, que corresponde a média dos graus de entrada e saida (26). Portanto, o célculo da
métrica de simplicidade ¢ realizado por meio da comparagdo dos graus médios ponderados dos
arcos/arestas do modelo descoberto em relagdo ao original. Quanto maior for a diferenca, mais
complexo sera o modelo descoberto.

A Foérmula F7 a seguir define o procedimento de calculo da dimensao da simplicidade.

1 F7
1+ max{0,Sy, — Sy}

QSimplicidade =

Em que,
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Sy corresponde ao grau médio de arco ponderado do modelo.

M, ¢ modelo de processo original, ou modelo conhecido.

M,,, ¢ modelo de processo descoberto ou minerado.

A avaliagdo da qualidade de um modelo de processo e a busca por um modelo mais
simples representam um desafio constante (27). O melhor modelo ¢ aquele que ¢ mais simples

e, a0 mesmo tempo, capaz de explicar o comportamento registrado no /og de eventos (25).

2.4 CRITERIOS DE ANALISE DAS QUATRO DIMENSOES DE QUALIDADE

Quando se realiza a analise de um processo, considerando as dimensdes da qualidade,
uma tarefa desafiadora surge: como combinar ou selecionar as dimensdes de qualidade mais
apropriadas para a analise desejada? Diversos problemas podem surgir nesse contexto: os logs
de eventos frequentemente nao sdo completos em relacao as possibilidades de tragos, ou seja,
ndo abrangem todos os comportamentos possiveis. Além disso, nos modelos, ¢ possivel
identificar um grande numero de tracos diferentes, especialmente na presenga de loops.
Adicionalmente, existe a possibilidade de que tracos ocorram com frequéncias diversas, ou seja,
alguns podem ocorrer com baixa frequéncia, enquanto outros aparecem repetidamente e em
grande nimero. Por fim, ndo se pode garantir que todos os tragos possiveis estejam presentes
no /og de eventos (2).

As quatro dimensdes de qualidade sdo, em certa medida, concorrentes entre si, 0 que
torna o equilibrio entre fitness, simplicidade, precisdo e generalizagao um DESAFIO. Isso
dificulta a avalia¢do da qualidade de um processo como alta, média ou baixa. No caso de um
modelo de processo de negocios, portanto, € essencial compreender as caracteristicas de cada
dimensao para avaliar a qualidade do modelo, de acordo com as metas estabelecidas.

Para tanto, ¢ necessario combinar as dimensdes com base nas preferéncias € nos
objetivos especificos. Entretanto, faz sentido considerar precisdo, generalizagdo e simplicidade
somente se o fitness for aceitavel (20). Nesse contexto, a primeira verificacao a ser feita € se o
modelo descoberto corresponde ao processo real. Os resultados das métricas podem fornecer
um perfil do modelo e oferecer informagdes que permitem a um especialista de dominio fazer
escolhas informadas.

A primeira dimensao, entdo, a ser considerada ¢ a métrica fitness, que avalia o quao bem
representado € o comportamento presente no log de eventos pelo modelo de processo. Por isso,

¢ importante reconhecer, desde o inicio, que ¢ desafiador obter um modelo perfeito ou
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determinar qual o melhor; no entanto, ¢ valido observar que, quando as métricas sao
combinadas, elas tendem a fornecer indicativos de modelos que atendem as necessidades de
qualidade de um processo.

Ainda no contexto da métrica fitness, existem trés tipos de analises que podem auxiliar
na tomada de decisdo sobre a preferéncia por um determinado modelo de processo e no
entendimento da justificativa por tras de cada métrica de qualidade de modelo. Assim ¢
importante salientar que a escolha do tipo de analise ¢ uma decisdo do analista de processo,
uma vez que a sua configuracao depende dos objetivos pretendidos.

Tipos de analises: Para avaliar a qualidade de um modelo de processo, ¢ necessario
estabelecer as dimensdes de qualidade e suas respectivas métricas a fim de atingir um objetivo
especifico de analise. Neste estudo, foi proposta a realizacdo de trés andlises relacionadas a
qualidade do modelo:

1. Andlise FxP, que estabelece uma relagdo entre as métricas Fitness e Precisdo;

2. Andlise FxS, que estabelece uma relagdo entre as métricas Fitness e Simplicidade;

3. Andlise FxG, que estabelece uma relagdo entre as métricas Fitness e Generalizagdo.

Cada tipo de analise proposta ¢ uma sugestao de representacao grafica, uma vez que nao
existe uma regra definida para a comparacao dos valores das métricas. A ideia subjacente ¢ que,
ao identificar um ponto de inflexdo, o analista possa visualmente comparar tais valores.

A Figura 17 exemplifica as andlises FxP, FxG e FxS por meio de um grafico 2D, que
ilustra a aplicacdo das métricas de qualidade em quatro modelos de processo: M1, M2, M3 e
M4. Essa representagdo visual permite observar a contribui¢ao de cada métrica em uma analise
de ganho/perda, perda/ganho ou perda/perda. O objetivo principal € disponibilizar ferramentas

que facilitem a realiza¢do de uma analise mutuamente benéfica (ganha/ganha).
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Figura 17 — Trés andlises — Métricas de qualidade

Fitness Fitness

3. Generalizag » Simplicidade
< : 5 2 Precision 0.0 oo 0.0 iy
00 e 10 1.0

FxP (1) FxG (2) FxS (3)

Fonte: elaborada pela autora.

Em uma abordagem inicial, a escolha entre as andlises FxP, FxG e FxS pode ser
realizada mediante uma decisdo direta do analista. Alternativamente, ¢ possivel oferece-lo a
oportunidade de expressar suas preferéncias em um contexto de comparacdo par-a-par.
Posteriormente, por meio de um método de célculo de preferéncia, determinar qual delas reflete
eficazmente as inclinagdes do analista em relacao as dimensdes de qualidade do modelo.

No ambito deste projeto, a principal motivacao para a aplicacdo da anélise de qualidade
¢ a busca objetiva pela avaliagdo de qualidade do modelo de processo identificado nas
proximidades de um ponto de mudanca. Em outras palavras, o objetivo ¢ responder, de forma

objetiva, a seguinte pergunta: qual ¢ a qualidade do modelo de processo descoberto a partir do

sublog de eventos formado pelo ponto de mudanca e sua vizinhanca recente? A extensdo dessa

vizinhanga ¢ representada por meio de uma janela deslizante de tamanho varidvel, a qual ¢é

determinada pelo método de detec¢do de pontos de mudanga de conceito/processo.

2.5 MUDANCA DE CONCEITO

A nocdo de mudanca de conceito ou de processo ¢ um conceito fundamental
amplamente explorado na subarea da inteligéncia artificial, conhecida como “aprendizado de
maquina”. A pesquisa e a aplicacdo de deteccdo de mudangas de conceito na aprendizagem de
maquina abrangem tanto estratégias supervisionadas quanto ndao supervisionadas. Neste
contexto, o interesse reside em adaptar as técnicas e concepgdes de detecgdo de mudancas para
processos operacionais de negocios.

E crucial ressaltar que, em muitos casos, a motivagdo subjacente a uma mudanga néo é
previsivel antecipadamente. Diversos eventos tém o potencial de desencadear alteragdes em um
processo, seja uma Unica modificagdo ou multiplas mudangas simultaneas. Essas

transformagdes podem ocorrer em resposta a diferentes estimulos, tais como ajustes sazonais —
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para se adequarem a circunstancias recorrentes —, mudangas na politica organizacional,
adaptagdes necessarias para atender as flutuagcdes na oferta e demanda, ou modificacdes
essenciais no atendimento hospitalar diante de situagdes criticas, como pandemias ou desastres.
Além disso, tais mudangas podem ser desencadeadas por circunstancias criminosas, como
desvios ou fraudes (28).

J4 a abordagem proposta no estudo (29) enfatiza, em sua investigagdo, a significativa
consideragdo que deve ser concedida quando o escopo da andlise envolve a aplicagdo de
técnicas de aprendizado de maquina, especialmente em ambientes suscetiveis a mudancas.
Destaca-se a relevancia de reconhecer que, caso as alteragdes nos dados coletados nao sejam
adequadamente contempladas, os resultados decorrentes das analises subsequentes podem ser
comprometidos. Em virtude da atual importancia desse cenario, observa-se, entdo, um crescente
interesse e empenho de pesquisa no tratamento de dados em contextos abertos e dinamicos.

Inicialmente, essa atencdo concentrou-se na area de aplicagdo do aprendizado de
maquina, com foco no tema da detec¢do de mudancgas de conceito. Mais recentemente, a
aten¢gdo se estendeu para a area de mineragdo de processos, com énfase na detec¢do de
mudangas de processos.

E relevante observar que a distingdo entre mudanca de conceito ¢ mudanca de processo
¢ mais uma questdo de complexidade pratica relacionada a detecgdo, caracterizacdo e
localiza¢do de um ponto de mudanca em um processo do que uma abordagem conceitualmente
distinta ou inovadora nessas areas de aplicagao.

Entretanto, a detec¢ao de uma mudancga implica que, ao longo do tempo, as propriedades
estatisticas relacionadas ao processo tenham mudado, tornando necessdria a analise e adaptacao
a esse cenario (30). O problema da mudanca de processo se manifesta em diversas situacdes do
mundo real. Recentemente, grande parte dos processos de negocios nas organizagdes foi
obrigada a se adaptar devido a pandemia, afetando, por exemplo, os procedimentos de
companhias aéreas, comércio eletronico, escolas, entre outros. Certamente, o periodo da
pandemia representa o cendrio mais relevante para a pesquisa e investigagdo sobre o tema.

Na mineragao de processos, quando se identifica a descoberta de um modelo de processo
dentro de um determinado intervalo de tempo, presume-se que este ¢ estacionario, isto €, que
permanece inalterado do inicio ao fim. Entretanto, essa ndo € sempre a situagdo, uma vez que
o modelo pode estar passando por mudangas. Nesse contexto, a abordagem de deteccdo de
variagdes auxilia na compreensio das possiveis causas e consequéncias dessas alteracdes. E

importante destacar que esta pesquisa se baseia em estudos anteriores que abordam
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especificamente aspectos relacionados ao entendimento da area de aplicacdo, os quais serdao

brevemente resumidos.

2.6 TIPOS DE MUDANCA DE CONCEITO

Em um modelo de processo do mundo real, ao observar sua execu¢do cotidiana, ¢
possivel identificar que as mudangas que ocorrem podem variar em natureza. Portanto, a
compreensao delas requer a consideracao de uma classificagcdo apropriada.

As mudancas podem ser classificadas como momentaneas ou permanentes, a depender
do periodo em que a mudanca permanece ativa. Uma variagdo momentanea ¢ de curta duragao
e afeta apenas um pequeno nimero de casos, enquanto uma permanente ¢ persistente e
permanece ativa por um longo periodo (31). Vale ressaltar que uma mudanga momentanea pode
ser compreendida como um outlier (ou anomalia), representando um comportamento atipico.

Geralmente, técnicas de descoberta de modelos de instancias de processos filtram
outliers. As abordagens para tratar mudangas em processos, contudo, tendem a se concentrar
nas mudangas permanentes. A literatura identifica quatro tipos de mudangas (28) (32):

abruptas, graduais, recorrentes e incrementais (Figura 18).

Figura 18 — Tipos de mudangas de conceito ou de processo

Mn —

casos de ambos 0s processos
coexistem

M2 caso — M2 M2 = = =
/ — = _ M2 |
M1 L M1 e M1 M1 _
(a) mudanga abrupta t (b) mudanca gradual t (c) mudanga recorrente t (d)mudanca incremental

Fonte: adaptado de (32).

Tipos de Mudancas: na Figura 18, s3o apresentados os seguintes tipos de mudangas:
(a) mudanca abrupta, (b) mudanca gradual, (c) mudanga recorrente e (d) mudanca incremental.
O eixo x representa a dimensdao temporal, enquanto o eixo y indica diferentes modelos de
processos. Cada linha dentro de cada retangulo sombreado representa um caso ou uma instancia
do processo correspondente.

Mudan¢a Abrupta: uma mudanga abrupta ocorre quando uma transi¢ao repentina leva

a uma nova versao do modelo de processo, que passa a tratar todos os casos em andamento.
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Isso implica uma substituicdo completa do processo atual (M;) por um novo (M,), como
ilustrado na Figura 18 (a).

Esse tipo de variagdo pode ocorrer em situagdes de emergéncia ou quando novas
diretrizes precisam ser seguidas. Ademais, durante uma alteracdo abrupta, ¢ necessario
redirecionar os casos em andamento para o novo processo, especialmente em cendrios do
mundo real; este também ¢ referido como “mudanga intra-trago”, conforme mencionado por
(33). Nesse contexto, um caso pode conter eventos relacionados a diferentes versdes do
processo. Diversas abordagens lidam com mudancas abruptas, mas ¢ importante observar que
os registros de eventos sintéticos usados para validagdo nem sempre incluem mudancas
intratraco.

Uma revisdo detalhada dos tipos de mudangas encontra-se em (5). Utilizaremos a
mesma revisao para um breve resumo dos tipos de modificagdes.

Mudanca gradual: ocorre quando o processo atual (M,) ¢ gradualmente substituido
por um novo processo, representado por M,. Durante esse periodo de transi¢cdo, ambos 0s
processos coexistem por tempo determinado. Apds esse intervalo de tempo, apenas instancias
do processo M, permanecerdo. E viavel modelar mudangas graduais de diversas formas,
empregando funcdes distintas para descrever o crescimento ou declinio ao longo do tempo,

como ilustrado na Figura 19.

Figura 19 — Variantes de mudanca
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Fonte: adaptado de (5).

Em que (a) e (b) sdo variantes de mudanga linear gradual — com uma inclinagdo que
define a taxa de mudanga — e (c) e (d) mostram variantes de mudanga gradual exponencial,
caracterizadas pela fun¢io e ~* para M;.

As Figura 19 (a) e (b) demonstram mudancas graduais, caracterizadas por uma variagao
linear entre M; e M,; ou seja, os casos de ambos os processos decrescem e aumentam
continuamente. J4 a inclinacdo define o grau de diminui¢cdo/aumento, e ap6és um tempo, todos

0s casos terdo origem em M, .
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Mudanga recorrente: ocorre quando um processo M; € substituido pelo processo M,
porém, posteriormente, M; ressurge. Essas transi¢des de modelos em mudangas recorrentes
podem ocorrer de forma abrupta ou gradual. E relevante observar que, em situagdes em que um
processo modifica sua dindmica de mudanca com base em influéncias sazonais, esta ¢
classificada como recorrente.

Mudanc¢a incremental: refere-se a uma situagao em que um processo M; ¢ substituido
por um processo My, por meio de pequenas mudangas sucessivas e incrementais. E importante
notar que as mudangas abruptas e graduais podem ser consideradas como padrdes fundamentais
de mudanca, enquanto as recorrentes e incrementais podem incorporar caracteristicas de

mudancas graduais, abruptas ou de ambas.

2.7 MUDANCA DE CONCEITO EM MINERACAO DE PROCESSOS

Quando um modelo de processo ¢ descoberto em determinado periodo de tempo,
assume-se que ele permanece o mesmo desde a data de inicio até a data final. Entretanto, essa
premissa pode ndo ser inteiramente verdadeira ao longo do tempo, pois 0 modelo pode estar
sujeito a mudancas. Portanto, a abordagem de mudanca de processo desempenha papel
fundamental na compreensao das suas possiveis causas € consequéncias.

Além disso, a mudanga de processo representa um componente crucial em ambientes
que necessitam detectar e avaliar mudangas para orientar eficazmente o objeto conduzido pelo
processo de negocio em questdo. Para sua andlise, ¢ essencial dispor de ferramentas robustas
que ajudem a manter a vantagem competitiva da organizacado em um cenario dinamico, visando
a otimizacdo dos processos para reducdo de custos, melhoria de desempenho e compreensao
mais profunda.

Em relagdo a (31), cada perspectiva de mudanga também deve ser avaliada por meio de
ferramentas robustas. Nesse contexto, encontram-se trés desafios na abordagem de mudanga de
processo, a saber: deteccdo de mudangas no processo, localizagdo e caracterizagdo dos pontos
de mudanga no processo, e descoberta da evolugdo do processo.

Com base no estudo (5), que fundamentou a revisdo da literatura, foram identificados
obstaculos e constatagdes, em que:

O primeiro desafio, que ¢ de suma importancia, envolve a detec¢do do ponto de
mudanga no processo, ou seja, a capacidade de identificar quando ocorre uma alteragdo no

processo. O ponto de mudanca detectado pode ser identificado por meio de um codigo de
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identificacao ou pelo tempo decorrido desde a ocorréncia, utilizando a data e a hora do evento
como referéncia. No caso de ocorréncia de uma ou mais mudangas, ¢ necessario identificar os
periodos de tempo entre elas. Nesse contexto, o desafio engloba ndo apenas a detec¢dao, mas
também a localizacao da mudanca e a caracterizagdo desse ponto. Em outras palavras, ¢ preciso
compreender a natureza da mudanga e identificar a regido onde ela ocorreu.

A caracterizacdo esta relacionada a natureza da mudanca, que pode ocorrer em vérias
perspectivas, como no fluxo de controle, dados, recursos, de forma subita ou gradual, entre
outras. E importante observar que ha escassez de ferramentas e métodos que incorporem a
caracterizacdo em suas estratégias, principalmente devido a dificuldade em detectar diferentes
tipos de mudanca.

Outro desafio relaciona-se ao respeito a descoberta do processo e a compreensdo de sua
evolugdo, que ¢ realizada apods a localizagdo da mudanca e a caracterizagdo de sua natureza.
Nesse contexto, pressupde-se que sao necessarias técnicas que explorem e relacionem as
descobertas identificadas e compreendam as mudangas ao longo do tempo.

Para realizar a tarefa de detec¢do de pontos de mudanga, existem diversas estratégias
que auxiliam o analista de processo a superar esse desafio; essas sdo conhecidas como

“detectores de mudancga”.

2.8 DETECTORES DE MUDANCA

A deteccao de mudanca de processo desempenha um papel crucial na analise de
processos, uma vez que sua identificagdo permite gerar um alerta para adaptar imediatamente
o modelo de processo a nova situagdo. Essa capacidade de detecgdo ¢ altamente valiosa, visto
que ela proporciona a oportunidade para uma analise adaptativa da situagdo presente. Por
exemplo, em cendrios que envolvem modelos preditivos monitorados, o detector emite um
alarme de mudanga e, em resposta, avalia-se se 0 modelo de processo deve ser atualizado ou
substituido por um novo.

Esse mecanismo de percepcdo e reagdo, iniciado pelo detector de mudanca, ¢
frequentemente utilizado em conjunto com diversas abordagens para o tratamento de mudangas
de conceito — usualmente associadas a métodos de classificagdo (e.g., arvores de decisdo) —, e
a avaliacdo de desempenho ¢ conduzida com base na precisdo da classificacdo (3). Cada
detector desempenha uma fun¢do fundamental e desafiadora, visando encontrar mudangas reais

e verdadeiras ao mesmo tempo que procura evitar alarmes falsos (34).
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Diante do presente contexto, a selecao de um algoritmo detector e a meticulosa definicao
de seus parametros sdo determinadas pelo escopo da anélise desejada. Tal escolha ndo se revela
uma tarefa trivial, especialmente no que tange a sele¢do dos parametros apropriados — mesmo
para aqueles que possuem conhecimento prévio ou experiéncia na area. Proporcionar apoio para
essa escolha ou tomada de decisdo € um dos objetivos desta pesquisa.

Assim, existem dois tipos de andlises possiveis: as técnicas de mineragdo de processos
podem ser executadas nos modos on-line ou off-line. Em uma andlise off-line, os dados sdo
coletados na forma de registros de eventos, que representam dados histéricos de um
determinado periodo de tempo a serem posteriormente analisados. Segundo (1), a maioria das
técnicas de mineragdo de processos € projetada para essa andliseoff-line, € o problema de
mudanga de processo também ¢ explorado nesse contexto. As possiveis aplicagdes da andlise
de mudanca de processo off-line incluem:

e dividir o log de eventos em partes menores com o objetivo de facilitar a compreensao
do processo, evitando a criagdo de um modelo de processo excessivamente complexo e
impreciso;

e indicar uma mudanga desconhecida e provavelmente inesperada no processo,
melhorando a sua analise; e

e utilizar o resultado da andlise para redesenhar/melhorar o processo analisado.

Em uma configura¢do off-line, o tempo para a detec¢do de mudanga ndo ¢ uma
consideragdo critica. Nesse contexto, a abordagem empregada pode analisar os dados apds a
sua ocorréncia, e o log de eventos pode ser filtrado para reter apenas os tragos completos.

Por outro lado, uma analise on-line — também conhecida como “suporte operacional”
(1) — do processo proporciona uma maneira de influenciar e reagir em cada caso a medida que
ele ocorre, acessando os eventos enquanto eles sdo gerados em tempo real — geralmente na
forma de um fluxo continuo de eventos, que ¢ uma sequéncia infinita daqueles gerados ao longo
do tempo (35).

Uma configuracdo on-line geralmente implica em algumas suposi¢des herdadas do
dominio da mineragdo de dados, conforme apresentado por (3): (a) Os dados devem possuir um
numero fixo € pequeno de atributos, e os algoritmos de detec¢ao devem ser capazes de processar
dados ilimitados sem ultrapassar as restrigdes de memoria; (b) Os algoritmos devem considerar
uma quantidade finita de memoria disponivel, normalmente muito menor do que os dados

analisados, em um tempo razoavel; (c¢) Ha um limite superior de tempo permitido para processar
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um evento — por exemplo, geralmente os algoritmos operam com uma unica passagem de dados,
e o conceito de fluxo pode ser entendido como estacionério ou em evolugdo.

E necessario abordar o problema da mudanga de processo de forma on-line quando ¢é
imperativo detectar, em tempo real ou aproximado, a presenca de uma alteragdo ou ocorréncia
de mudanga. A andlise on-line ¢ apropriada quando a organizagao busca reagir imediatamente
a uma mudan¢a ou logo ap6s sua detec¢do, utilizando, por exemplo, sistemas de alarme
instantaneos. O termo fempo real é ocasionalmente utilizado sem uma defini¢do formal, sendo
sindonimo de processamento rapido de informagdes. Em outras palavras, um sistema em tempo
real deve ser capaz de reagir dentro de restrigdes precisas de tempo a cada evento no ambiente,
conforme definido por (36). No contexto da detec¢do de mudangas no processo, tempo real
significa identificar cada mudanga no processo o mais rapidamente possivel, assegurando,
simultanecamente, a relevancia dessa identificacao.

Assim, pode-se identificar duas principais limitagdes no contexto da detec¢ao de
mudanga on-line: corretude das deteccdes e tempo. Essas limitagdes sdo, muitas vezes,
conflitantes, uma vez que a busca por maior precisdo implica na necessidade de processar uma
maior quantidade de dados — o que, por sua vez, acarreta no aumento do tempo de
processamento. Consequentemente, métodos de detecgdo on-line precisam enfrentar ambos os
desafios a fim de alcangar um equilibrio satisfatdrio entre eles. Em geral, toda abordagem para
a deteccdo de mudangas em processos on-line estabelece um periodo durante o qual os eventos
sao coletados para a constru¢ao de um modelo de referéncia, em que este pode ser derivado a
partir dos dados dos eventos, servindo como uma base para a deteccdo de mudancgas ou para a
identificacdo de gargalos (1).

De acordo com a pesquisa mencionada no trabalho (3), o periodo de tempo pode ser
configurado em unidades temporais, em termos do nimero de eventos ou de casos. Apds a
defini¢ao do modelo de referéncia, o algoritmo de deteccao de mudancga passa a processar os
novos eventos a luz desse novo modelo. Para evitar a necessidade de armazenar todos os
eventos do fluxo, ¢ essencial estabelecer um método de esquecimento. Isso pode ser feito por
meio de uma estratégia de janelamento — que considera apenas os eventos mais recentes na
analise — ou por meio da aplicagdo de um método adicional, como a introdu¢ao de um fator de
envelhecimento.

Ademais, existem abordagens para a deteccdo de mudanca de processo on-line que
utilizam fluxo de tracos, como os trabalhos (30) e (9). Nesse contexto, considera-se estritamente

on-line apenas aquela que emprega um fluxo de eventos, uma vez que o uso de um fluxo de
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tracos requer a espera pela conclusdo dos tragos antes de sua inclusdo no fluxo. Em outras
palavras, cenarios que ndo se enquadram nesse critério ndo sao adequados para configuragao
on-line. Para obter informagdes adicionais sobre os diferentes tipos de analise, recomenda-se a

consulta de (5).

2.8.1 Métodos de Deteccao

A tarefa de detec¢ao de mudanga, presente em alguns frameworks, envolve a aplicagcdo
de um ou mais métodos de deteccao de mudanca.
Na literatura, encontram-se diversos métodos de deteccdo, tais como: ADWIN, DDM
(Drift Detection Method) (37), EDDM (Early Drift Detection Method) (38), CUSUM, PAGE-
HINKLEY (39), IPDD e HDDM-W.
Nesta se¢do, sao apresentados os dois métodos que foram utilizados neste

trabalho, que sio ADWIN e HDDM W.

2.8.2 Método de Deteccao de Mudanca — ADWIN (Adaptive Sliding Window)

O ADWIN ¢ um detector de mudanga que mantém uma janela de comprimento variavel com
os itens mais recentes observados. Essa janela tem a propriedade de ter o comprimento maximo
estatisticamente consistente com a hipotese de que "nao houve mudanga no valor médio dentro
da janela". O método de esquecimento ¢ acionado quando o seu valor médio diverge do valor
médio do restante dos itens (3).

A confiabilidade do método de detec¢ao de mudanca ¢ assumida sempre que a janela
diminui. Além disso, a média calculada sobre a janela existente pode ser considerada uma
estimativa confidvel da média atual do fluxo. Isso resulta em um bom desempenho, com limites
bem definidos nas taxas de falsos positivos e falsos negativos (40).

Aém disso, e importante destacar que o método ADWIN requer apenas um parametro,
que ¢ expresso na forma de um limite de confianga o (delta), com um valor padrao de 0,002
(ver Tabela 7).

Tabela 7 — Algoritmo ADWIN

Algoritmo: ADWIN: Adaptive Windowing Algorithm

1 Initialize Window W
2 foreacht>0




54

do W « W U {x} (i.e., add x to the head of W)
repeat drop elements from the tail of W
until |t Wo— W1 | > €cuc holds
for every split of W into W = Wy - W)

N N R~ W

output W

Para cada passo t:
Fonte: elaborada pela autora.

e Limite de taxa de falso positivo: se [, permanecer constante dentro de W, a
probabilidade de que ADWIN reduza a janela nesta etapa ¢, no maximo, & (valor de
significancia);

¢ Limite de taxa falso negativo: suponha que, para alguma particdo de W em duas partes
WoW, (em que W, contém itens mais recentes), tem-se |uW, — uW; | > 2€.,:. Entdo, com
probabilidade 1 — & ADWIN, reduz-se W para W; ou menos. a mudanga ¢ identificada na linha
5 do algoritmo.

O ADWIN ainda ¢ capaz de identificar sequéncias de dados que sofrem variagdes ao
longo do tempo, informando o ponto em que a mudanga ocorre. Ele utiliza uma janela deslizante
de tamanho variavel, que ¢ calculada com base nas taxas de mudanga observadas nos dados
contidos na janela. Este algoritmo ¢ caracterizado por fornecer uma garantia solida de
desempenho, assegurando limites bem definidos para as taxas de falsos positivos e falsos

negativos (40).

2.8.3 Método de Detecciao de Mudanca — HDDM — HDDM-W (Drift Detection Method
based on the Hoeffding’s inequality)

O HDDM ¢ um método de deteccdo de mudanga que se destaca pela incorporacdo da
técnica Hoeffding's Bounds, cuja origem reside nas desigualdades de Hoeffding. Estas sao
empregadas a fim de estabelecer limites superiores para a probabilidade de erro em estimativas
baseadas em um numero limitado de amostras (41). As desigualdades de Hoeffding possibilitam
também a construgdo de intervalos de confianga para a média de uma variavel aleatoria a partir
de um conjunto reduzido de observagoes (42).

Os autores em (42) desenvolveram dois algoritmos de deteccao de mudanca que se
distinguem pelos tipos de testes empregados:

HDDM-A (Hoeffding’s Bounds with Moving Average): Utiliza o chamado A-Test, um

método de detec¢do de mudanga baseado nos limites de Hoeffding com o teste da média movel.
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O HDDM-A emprega a média como estimador; ele recebe como entrada um fluxo de valores
reais e emite um estado estimado para o fluxo.

HDDM-W (Hoeffding’s Bounds with Moving Weighted Average): Utiliza o chamado
W-Test e apresenta um teste estatistico mais geral para médias mdveis ponderadas. Neste caso,
os valores mais recentes sao ponderados com mais relevancia do que os mais antigos,
pressupondo uma maior probabilidade de ocorréncia.

Ambos os métodos sao capazes de calcular intervalos de confianga e limites em cenarios
de fluxo de dados, nos quais a distribuicao das informacgdes pode variar ao longo do tempo. No
entanto, o detector HDDM-W distingue-se pelo uso do calculo de médias ponderadas, o que
resulta em uma atribui¢do de maior peso aos valores mais recentes, com a suposi¢ao de maior
probabilidade de ocorréncia. Os pesos associados aos dados mais antigos podem diminuir
gradualmente a medida que novos dados sdo incorporados a média (ver Tabela 8). Algoritmo

conforme trabalho (11).
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Tabela 8 — Algoritmo HDDM

Algoritmo: HDDM: Drift Detection Method based on the Hoeffding’s inequality.

1 Requer: x1,x», ... fluxo de valores reais, onde: Vi, xi € (a,b)

2 Requer: ay; € (0,1): confianga para o nivel de alerta

3 Requer: ap € (0,1): confianga para o nivel de mudancga

4 Garante: ESTADO € {ESTAVEL, ALERTA, MUDANCA}

5 /* Declaragdo de variaveis, em #n valores reais recebidos: */

6 X ¢ estatistica calculada a partir de x1, x2,. .., Xeur

7 Y,,_cut: estatistica calculada a partir de Xeu+1 ..., Xn

8 7, estatistica calculada a partir de x1, x2,..., X,

9 €%, €0 cur € €2,,- limites de erro alinhados com a estatistica empregada
10 inicio() /* reinicializagdo/reset de variaveis */

1 para todos os x; que chegam na sequéncia x, x2,..., X;,... faca

12 /* Atualizar estatisticas e intervalos de confianca */

13 atualizar ¥;_ .y, Z;,, €9, our» € €2; COM um novo valor real x;
14 /*atualizar o ponto de corte*/

12 se Z; +&; < X, + &g, entiio

17 Rewe=1Z2; e E% e = €2,

18 Reiniciar ¥;_ ., € €9y s

19 fim se

20 /* Determine o estado atual do fluxo de dados */

21 se Hy: E(X;u¢) = E(Yi_cyr) € rejeitado com tamanho ap entdo
22 ESTADO « MUDANCA

23 inicio()

24 se nio

25 se Hy: E(Xye) = E(Yi_cyt) € rejeitado com tamanho ay, entdo
26 ESTADO « ALERTA

27 se nio

28 ESTADO « ESTAVEL

29 fim se

30 fim se

31 fim para

32

fim()

Fonte: adaptado de (11).
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A etapa inicial do algoritmo consiste na estimativa de um ponto de corte relevante
denominado cut, seguida pela execucdo do teste 4-Test ou do teste W-Test nas amostras. No
contexto deste estudo, empregou-se o algoritmo que realiza o teste W-Test, denominado
HDDM-W.

Importa esclarecer que ha diversos detectores mencionados na literatura, € que apenas
alguns foram citados com o intuito de proporcionar uma compreensao basica de suas operagoes.
Ressalta-se a finalidade deste trabalho, que visa auxiliar o analista de processos, cujo objetivo
¢ desenvolver um método de autoconfiguracdo de detectores de mudangas no processo. Para
realizar o treinamento dessa metodologia de autoconfiguracdo, ele se baseard nos atributos
extraidos de andlises ja efetuadas, que compdem a fonte de dados e, a partir deles, o sistema

aprendera com o perfil de cada registro de eventos e configuracdes ja implementadas.

2.9 METODO DE DETECCAO - IPDD

IPDD (Interactive Process Drift Detection Framework) apresenta uma proposta
diferenciada no que se refere a deteccdo de mudancas em modelos de processos. Esta visa
minimizar o impacto dos parametros na detec¢ao e ¢ acompanhada por uma interface que
permite a parametrizacdo de acordo com as perspectivas individuais do usuario e sua visdo do
negocio, proporcionando uma abordagem mais simplificada. Além disso, a interface oferece
um acompanhamento visual das mudancas identificadas (42).

Nesta secdo, contudo, apresentaremos uma descricdo concisa sobre a abordagem,
destacando os aspectos mais relevantes que delineiam a ferramenta e as contribui¢des que ela
traz para compor o método proposto.

O IPDD adota uma abordagem que se baseia no uso de uma linha do tempo para
monitorar a evolugao do modelo de processo em andlise. A premissa € que, enquanto o modelo
de processo estiver estavel, as métricas de qualidade calculadas a partir dos tragos do log de
eventos também se manterdo estaveis. Essas métricas (precisdo e fitness) sao informadas a um
detector de mudanga, ¢ o mecanismo de detec¢ao mudanca associado ao IPDD, reporta uma
mudanca caso alguma delas se apresente uma mudanca significativa. Apos a detec¢ao de uma
mudanga, um novo modelo de processo ¢ gerado para monitorar novamente as mudangas a
partir das métricas. Ja os modelos descobertos sdo apresentados ao longo do tempo, permitindo,
assim, o rastreamento das alteracdes ocorridas no processo. Cada um ¢ representado por um

DFG (Directly Follows Graph), e entre os modelos adjacentes, sdo ainda realizados calculos de
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similaridade entre os grafos (nos e arestas), indicando ao usudrio quando ocorreu uma mudanca
na estrutura do processo.

Um aspecto distintivo deste framework ¢ sua interface com o usuario, que viabiliza a
visualizagdo da evolugdo dos modelos de processo. Essa funcionalidade permite uma
interpretagdo visual das mudancas no processo, fornecendo informacgodes sobre as discrepancias
em relagdo ao modelo anterior para cada modelo de processo identificado apos a deteccao de
uma mudanca. Tal abordagem contribui significativamente para uma andlise mais acessivel e
compreensivel do processo em questao.

Ademais, diferentes implementacdes estdo disponiveis para o IPDD framework:
Janelamento fixo para drifts na perspectiva control-flow, janelamento adaptativo para drifts na
perspectiva de tempo ou dados, e janelamento adaptativo para drifts na perspectiva control-
flow. Neste trabalho, utilizou-se a abordagem de janelamento adaptativo para drifts da
perspectiva control-flow.

O IPDD buscou minimizar a dificuldade de definir os parametros associados a
configura¢do do método de detec¢do de mudancgas de processo ao utilizar poucos parametros e
sua interface simplificada. E importante ressaltar que as ferramentas de detecgdio propostas e
disponiveis frequentemente requerem uma cuidadosa sintonia desses parametros para uma
configuragdo eficaz do processo de deteccdo de mudangas.

A Figura 20 apresenta a estrutura utilizada para a detec¢d@o de mudangas no IPDD. No
caso da abordagem adaptativa para detencdo de mudanca na perspectiva control-flow, foram
implementadas estratégias para o janelamento do log de eventos (Windowing strategy). Durante
esse processo de janelamento adaptativo, as métricas de qualidade — incluindo fitness e precisdo
—sdo0 calculadas e comunicadas ao detector de mudangcas ADWIN (42). Essas sdo relatadas pelo
detector e utilizadas para determinar as janelas (sublogs) que serdo repassadas as etapas

subsequentes do IPDD.
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Figura 20 — Interativa de detec¢do de mudancga da ferramenta IPDD

M
! ! Interactive Process Drift Detection
Process Framework
. ‘ discovery
Windowing 7,J> .
strategy - C: ) Evaluation
| windows windows with
Model-to-Model potential drifts / \
comparison
parameter for each window
configuration Z \

and metrics

check process evolution J

real drifts

User

Fonte: publicado em (41).

O método IPDD ¢ empregado durante a fase de identificacdo de mudancgas de processo
e na subsequente geracdo de um novo modelo de processo apos a deteccdo de cada ponto de
mudanga. Como evidenciado nesta se¢do, a versdo original do IPDD utiliza exclusivamente o
detector ADWIN, e ele opera com duas abordagens distintas: a Trace-by-Trace e a Windowing,
as quais sao descritas a seguir:

- Trace-by-Trace: nesta abordagem, a detec¢ao da estratégia de janelamento envolve a
analise das métricas fitness e precisdo a medida que cada traco do log de eventos ¢ processado.
Na fase de configuragdo, esta deriva do primeiro modelo de processo e incorpora os valores
iniciais de fitness e precisdo no detector. Subsequentemente, durante a fase de deteccao, a
abordagem analisa o trago mais recente lido pelo /og de eventos e calcula as métricas de fitness
e precisdo utilizando tanto o novo trago quanto o modelo previamente descoberto na fase de
configuragao.

Essa abordagem requer duas entradas essenciais: o log de eventos e o numero de tragos
iniciais, frequentemente referido como o tamanho da janela (w). Apo6s a detecgao de uma

mudanga, o IPDD utiliza os proximos tracos (w) para derivar o modelo do processo; além disso,
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o modelo anterior e o ponto de mudanca sao registrados e salvos. Apds a analise completa do
log de eventos, a abordagem de janelas adaptativas relata todas as janelas salvas como entrada
para a etapa subsequente do IPDD. Aqui, a descoberta do processo e a comparacdo entre os
modelos sdo realizadas. O processo de janelamento aplicado a abordagem Trace-by-Trace ¢
delineado na Figura 21 e apresentado detalhadamente em (43).

- Windowing: essa abordagem se difere da abordagem Trace-by-Trace no que diz
respeito ao céalculo da métrica de precisdo. A avaliagdo dessa precisdo tem como objetivo
estimar quanta variagdo de comportamento ¢ permitida pelo modelo mas nao fica registrada no
log de eventos. Entretanto, calcular a precisdo com base apenas em um tragco (o mais recente)
ndo fornece informagdes precisas, uma vez que um Unico trago ndo representa adequadamente
a complexidade do log de eventos. Essa limitagdo motiva a ado¢ao de uma abordagem de janela
deslizante para o calculo das métricas de precisdo.

Nessa abordagem, a fase de configuracao preserva a janela inicial. Apods a leitura de
cada trago durante a fase de deteccdo, ela ¢ atualizada ao incorporar o novo traco e eliminar o
mais antigo, mantendo, assim, uma janela de tamanho constante.

Calcula-se a métrica de precisdo utilizando a janela e o modelo de processo vigente —
dado que a precisdo ¢ sensivel a deteccdo de comportamento esquecido, ou seja, a elementos
do modelo que nao sdo mais observados nos tragos, o ponto de mudanca relatado corresponde
ao inicio da janela atual. Ademais, a diminui¢do na métrica de precisdo somente se inicia apos
a janela atual conter, exclusivamente, tragos subsequentes ao ponto de variagdo. Uma visdo
abrangente do processo adotado na abordagem windowing ¢ ilustrada na Figura 22 e

pormenorizada em (43).

2.10 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS E CONTRIBUICOES

Na presente se¢do, serdo detalhadas as etapas necessdrias de preparagdo e

implementagdo de ajustes cruciais para o desenvolvimento e a validagdo do método.

2.10.1 Contribui¢des da Ferramenta IPDD para o Método proposto — Implementacées

Especificas

Como mencionado anteriormente neste estudo, o primeiro e mais premente desafio

repousa na capacidade de identificar os pontos de mudanga em processos, ou seja, na habilidade
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de reconhecer a ocorréncia de alteragdes nos processos em questao. Essa dificuldade emerge da
necessidade de ajustar os pardmetros de deteccdo de forma apropriada. Dado que existem
numerosos métodos disponiveis para a deteccdo de mudangas, fica evidente, com base nas
conclusdes desta investigagao, que nao ¢ adequado selecionar um método de maneira arbitraria.
Em vez disso, ¢ imperativo dispor de uma ferramenta que permita ao especialista escolher o
detector e ajustar seus parametros e abordagens, levando em consideragdo a complexidade das
variaveis envolvidas para atingir os objetivos almejados.

Conforme foram identificadas as premissas essenciais para a implementagao do método
proposto, varias ajustagens tiveram de ser efetuadas na ferramenta de deteccdo de mudangas —
neste caso denominada IPDD. Com o intuito de alcangar esse objetivo, as necessidades sao
identificadas, os requisitos s3o levantados, e ocorre a colaboracdo da equipe de
desenvolvimento da ferramenta para efetuar ajustes nos médulos pertinentes. Foram abordadas
as adaptagdes efetuadas na ferramenta IPDD a fim de possibilitar a geragao adequada e
confiavel dos dados — ¢ relevante destacar que tais adaptacdes se concentram na aplicacao de
métodos para a detec¢do de mudangas dentro de abordagens voltadas para a mineracdo de
processos.

Outrossim, serd destacada a notavel contribuicao dessas modificagdes tanto para este
estudo quanto para investigagdes subsequentes na area. Para efetuar essas adaptagdes, o projeto
contou com a colaboragdo da autora da ferramenta IPDD. As adaptagdes realizadas
compreenderam o seguinte conjunto de agdes:

1) Incorporagdao de um novo algoritmo para a detecgdo de mudangas de conceito: na
versdo original do IPDD, a implementagao do detector ADWIN estava presente. A contribuig¢do
nesta fase consistiu na introdu¢do de um novo detector, neste caso, o HDDM_ W. Este
aprimoramento ¢ ilustrado nas Figura 21 e Figura 22. A inclusdao do detector HDDM-W foi
realizada em conformidade com as duas abordagens propostas pela ferramenta, nomeadas
Trace-by-Trace e Windowing.

Importa esclarecer que a inclusdo do HDDM_ W na ferramenta foi uma opg¢ao, visto que
se trata de um detector mais recente. Além disso, os seus desenvolvedores realizaram uma
comparacao com outros detectores, € os resultados podem ser encontrados no trabalho de

referéncia (47);

Figura 21 — Abordagem Trace-by-Trace
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Figura 22 — Abordagem Windowing
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2) Fator de Ajuste: esta observacao diz respeito a escala de valores, visto que ambos os
detectores utilizados sdo sensiveis a escala de valores do fator de ajuste utilizado.
Originalmente, as métricas fitness e precisdo fornecem um valor entre 0 e 1. Porém, no caso do
ADWIN, foi verificado que, para as mudangas nas métricas serem adequadamente
identificadas, era necessario utilizar valores entre 1 e 100 (fator de ajuste 100). Ja nos
experimentos com o detector HDDM W, percebeu-se que era necessdario alterar esse fator de

ajuste para 10. Esta constatacdo assume extrema relevancia na detec¢do de mudangas em
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mineracao de processos, pois a configuracao inadequada resultara em resultados insatisfatorios,
ou seja, as mudancas ndo serdo identificadas de maneira precisa. Uma contribuic¢ao significativa
nesta situacao € que, caso sejam incorporados novos detectores, o valor do fator de ajuste deve
ser rigorosamente testado. Esta informagao foi incorporada a fonte de atributos do detector, a
qual sera utilizada pelo classificador. Dessa forma, a ferramenta passa a considerar essa variavel
como parametrizavel;

3) Geragdo de Sublogs e Submodelos: um dos objetivos fundamentais deste estudo
consiste na avaliagdo da qualidade dos modelos derivados a partir de cada sublog identificado
entre dois pontos de mudanca em um processo. Para alcangar tal proposito, foi implementada a
funcionalidade na geragdo de sublogs e submodelos a partir de cada ponto de mudanga
localizado. A geracao de cada submodelo de processo se baseou no nimero de tragos na janela
(75 tragos) a partir do ponto de transi¢ao detectado, e cada sublog foi composto por todos os
tracos existentes até a identificagdo de um novo ponto de mudanca. Esses sublogs e submodelos
formam a base para a avaliacdo da qualidade dos novos modelos em relacdo as mudangas
identificadas.

Exemplo: utilizando um /og de eventos denominado 'cbSk.xes', com as seguintes
configuragdes: Detector de mudanca ADWIN, emprega-se a abordagem Trace-by-Trace, um
valor de delta de 0,002 e uma janela de tamanho de 75 tragos. A geracdo de cada submodelo de
processo seguiu o numero de tragos na janela (75 tragos), a partir do ponto de deteccdo de
mudanca identificado, e cada sublog foi composto por todos os tragos a partir desse ponto até a
identificacdo de um novo ponto de mudanca. No referido exemplo, constante na Tabela 9,
considerando as condicdes estabelecidas pela parametrizagdo informada, foi identificado um

ponto de mudanca (510).

Tabela 9 - Exemplo de sublogs e submodelos

Pontos Localizados Sublogs Submodelos
Ponto 1 sublogl 0 74.xes modell 0-74.pnml
Ponto 2 sublog2 511 585.xes model2 511-585.pnml

Fonte: elaborada pela autora.

Os critérios para a criacdo de sublogs e submodelos foram definidos da seguinte
maneira:

1. Sublogs: Correspondem aos tragos entre dois pontos de deteccao consecutivos; €

2. Submodelos: O primeiro submodelo ¢ descoberto a partir do inicio do log de eventos

até a quantidade de tragos definida pela janela (75), e os proximos submodelos sao descobertos
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a partir do ponto de detec¢ao inicial (0-74 tragos; 511-585 tragos). Adicionalmente, os arquivos
com a extensdo .pnml (Petri Net Markup Language) representam o modelo de processo
correspondente a cada ponto de mudanca identificado de forma apropriada.

Observa-se, neste ponto do trabalho, que as investigacdes na area de mudanca de
conceito transcendem a mera utilizacdo de um algoritmo detector. O que se destaca ¢ a
necessidade de uma preparagdo minuciosa, a implementac¢do cuidadosa e testes rigorosos de
um ambiente que possa conduzir todas as etapas de maneira detalhada. Isso deve ser feito

levando em consideragao as particularidades inerentes a drea de mineracao de processos.

2.10.2 Caracterizacio e Extracio de Elementos para o Processo de Aprendizagem de

Maquina

A preparagao das informagdes do arquivo de log de eventos e os calculos das métricas
correspondentes sdo executados com base em configuracdes especificas do detector de
mudangas. Cada configuracdao aplicada a um /og de eventos gera um registro na base de
atributos. Esta constituira a matéria-prima para o processo de aprendizagem de maquina, sendo
empregada pelo algoritmo classificador no modulo de autoconfiguracao. Ja o vetor de atributos
¢ composto por elementos extraidos do log de eventos e de suas andlises. A seguir, eles serdo
descritos de forma detalhada.

Informacao do log: nome do arquivo, total de eventos, total de casos, total de
atividades, média dos tempos de duracao dos casos, mediana dos tempos de duracao dos casos,
numero de variantes do processo, média das frequéncias das atividades, média das frequéncias
dos recursos.

Informacdes do processo de deteccio de mudancga, detectores e seus parametros:
tipo de abordagem (7race-by-Trace; windowing), perspectiva de mudanca, detector (ADWIN;
HDDM W), tamanho da janela, valor do fator, valor do parametro delta, valor do parametro
drift confidence, valor do parametro warning confidence, valor do parametro lambda, valor do
parametro two sided test.

Informacgdes das métricas de qualidade do log e do modelo completo: valor da
métrica fitness do log completo, valor da métrica precisao do /og completo, valor da métrica
generalizag¢do do log completo, e valor da métrica simplicidade do log completo.

Informacdes das métricas de qualidade dos sublogs e submodelos: sao gerados os

valores a partir dos resultados dos sublogs e submodelos, incluindo média, mediana, desvio
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padrao, além de valor minimo e valor méximo para cada uma das métricas, tais como fitness,
precisdo, generalizagdo e simplicidade.

Informacdes de estatisticas de tempo: realizou-se a normalizagdo dos periodos de
atividade por trago, como explicado no proximo item da secdo, intitulada “Normalizacao dos
Dados de Tempo”. As informagdes relativas aos periodos de atividade por traco compreendem
quantidade de atividades, média de tempo, mediana de tempo, desvio padrdo, valor maximo e

valor minimo de tempo.

2.10.3 Normalizaciao dos Dados de Tempo

Na érea de aprendizado de maquina e em disciplinas relacionadas, como a mineragdo de
processos ¢ a mineracdo de dados, sdo empregadas técnicas de pré-processamento com o
objetivo de adequar os dados e mitigar os efeitos das variacdes de escala. Dentre essas técnicas,
destacam-se a normaliza¢do e a padronizacdo dos dados. Estas sdo duas abordagens distintas
para o pré-processamento de informacdes amplamente utilizadas em contextos de aprendizado
de maquina e analise de dados, com o propdsito de preparar conjuntos de dados antes de aplicar
algoritmos.

Quando as informagdes ndo sdo normalizadas e apresentam escalas ou valores
substancialmente discrepantes, alguns atributos podem exercer uma influéncia desproporcional
sobre os resultados, capaz de gera um viés em direcao a tais atributos.

Um exemplo ¢ o método de normalizacao minimo-maximo, amplamente reconhecido
e utilizado. Essa técnica, conhecida por sua simplicidade, envolve a reconfiguracio dos valores
dos atributos para garantir que estejam dentro do intervalo (0, 1) ou (-1, 1) (44). A férmula geral

para a normalizacao minimo-méximo no intervalo (0, 1) é representada em F8.

x — min (x) F8

- max(x) — min (x)’

No contexto de preparacdo de dados, uma das perspectivas essenciais na analise de
processos ¢ a determinagdo do tempo médio de execucao das atividades. Ferramentas de
mineracao oferecem informagdes temporais relacionadas as atividades, em que o intervalo entre
elas ¢ comumente referido como "tempo de espera" ou "tempo de execucgdo". Tais medidas

desempenham papel crucial em varias aplicagdes e servem como indicadores de desempenho.
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Entretanto, o modelo proposto construiu sua base de atributos a partir de diversos logs
de eventos, os quais podem conter atividades que variam de duragdes extremamente curtas,
medidas em segundos ou milésimos de segundo, até atividades de longa duragdo, registradas
em horas ou dias. Em alguns casos, dentro de um tnico registro de eventos, podem coexistir
atividades com duragdes de segundos e outras com duragdes de dias. Para que o modelo possa
armazenar os resultados estatisticos relativos aos tempos das atividades, os quais serdo
utilizados pelo classificador de aprendizado de maquina, torna-se necessario calcular os valores
estatisticos das atividades por traco.

O algoritmo desenvolvido neste contexto realiza a segmentacao dos tragos de maneira
individual, e constr6i um modelo para cada trago, calculando métricas estatisticas relacionadas
aos tempos das atividades em relagdo ao tempo total do traco. As métricas calculadas
compreendem a média aritmética, a mediana, o valor maximo e o valor minimo dos tempos das
atividades. Posteriormente, sao calculadas métricas estatisticas dessas medidas, ou seja, a média
das médias, a mediana das medianas, 0 maximo dos maximos ¢ 0 minimo dos minimos. Esse
conjunto resultante, designado por este trabalho como "métrica estatistica das métricas
estatisticas", constituird a fonte de atributo dos registros de eventos em relagdo ao tempo.

A mencionada normalizagao refere-se ao ajuste dos tempos de cada atividade em relagao
ao tempo total do traco, assegurando, desse modo, uma representagdo uniforme e comparavel

dos dados temporais, conforme demonstrado no algoritmo (ver Tabela 10):
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Tabela 10 — Tempo de atividade por traco

Algoritmo: Calculo das métricas de tempo de atividade por traco

O 0 9 N n kA~ WD =

e e e i e e
N O A WD = O

18
19
20
21
22

Requer: xt;, xt, ...: fluxo de tragos do log, V xt; € log
/* Declaragdo de variaveis */
ta;: tempo da atividade no traco
toty;:: tempo total do traco
totrace; . armazena as divisdes de tempo de cada atividade pelo tempo total do trago (gera um
registro por trago)
mt;: total das métricas calculadas por tempo de atividade no trago (média, mediana, minimo e
maximo)
mtg: total das métricas das métricas de todos dos tragos do log em m¢t; (média, mediana, minimo e
maximo)
inicio()
para todos os xt; do log xt; xts, ..., xt;... faca
/* divide o total de tempo da atividade pelo total de tempo do trago e armazena */
para todas as fa; do trago ta, ta,,..., ta;faca
totrace; « ta; dividir por toty;
fim para
/* executa fungdo de calculo das métricas — para o total todas as atividades do trago */
mt; (totrace;)
fim para
/* executa funcdo de calculo das métricas — para o total de todos do os tragos do log */
mtg (mt;)
fim()

Fonte: elaborada pela autora.

A seguir, sera apresentado um exemplo simples referente ao tema abordado. Tomou-se

como base um arquivo de registro de eventos denominado “logl”, o qual é composto por trés

tracos distintos (Traco 1, Trago 2 e Traco 3), cada um englobando quatro categorias distintas

de atividades, identificadas como A, B, C e D.

O Trago 1 abrangeu um intervalo temporal de 2.500 segundos, desde o inicio até o fim

do registro. O Trago 2, por sua vez, demandou um total de 2.000 segundos, enquanto o Trago 3

consumiu 3.000 segundos. E relevante observar que cada trago foi segmentado de maneira

individual, sendo registrado nao apenas o tempo total, mas também a duracdo entre cada

atividade, como ilustrado no exemplo a seguir, na Figura 23.
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Figura 23 — Exemplo de tempo de atividade por trago
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Fonte: elaborada pela autora.

Exemplo de calculo, tomando como referéncia o /og/, conforme ilustrado na Figura 23.
Passo 1) Célculo do tempo total e do tempo dedicado a cada atividade em cada traco (ver

Tabela 11).

Tabela 11 — Exemplo de tempo de atividade

Caso/trago tempo Total ‘A, ‘B’ ‘B’, ‘C ‘C, ‘D’ ‘D’, ‘B’ ‘B’, ‘D’ ‘B’, ‘A’
2.500 1.000 500 500 500
2.000 1.000 1.000
3 3.000 500 500 1.000 1.000

Fonte: elaborada pela autora.

Passo 2) Normalizacao do tempo de cada atividade pelo tempo total do respectivo caso

(ver Tabela 12).

Tabela 12 — Tempo de atividade pelo tempo total

Caso/trago tempo Total ‘A’, ‘B’ ‘B’, ‘C’ ‘C, ‘D’ ‘D’, ‘B’ ‘B’, ‘D’ ‘B’, ‘A’
2.500 0,40 0,20 0,20 0,20
2.000 0,50 0,50
3 3.000 0,17 0,17 0,33 0,33

Fonte: elaborada pela autora.



70

Passo 3) Calculo das métricas estatisticas para cada caso e posterior obten¢ao de uma
métrica estatistica global das métricas estatisticas (ver Tabela 13).

Tabela 13 — Estatistica por caso

Caso/trago Média Mediana Desvio Padrio Maximo Minimo
1 0,25 0,20 0,10 0,40 0,20
2 0,50 0,50 0,00 0,50 0,50
3 0,25 0,25 0,10 0,33 0,17
Meétrica estatistica das Média das Mediana das Desvio Padrao dos Maximo dos  Minimo dos
métricas estatisticas. Médias Medianas Desvios Padroes mAXimos minimos
Fonte de atributos 0,33 0,25 0,06 0,50 0,17

Fonte: elaborada pela autora.

Os valores métricos, provenientes das métricas estatisticas, compdem uma parcela
fundamental da fonte de atributos utilizada pelo classificador. Nesse sentido, os intervalos de
tempo foram submetidos a um processo de normalizagdo em relagdo as atividades associadas a
cada traco. Os resultados obtidos foram, entdo, expressos em termos percentuais, viabilizando,
dessa maneira, uma comparagdo mais significativa e contextualizada entre os diferentes

conjuntos de dados.

2.11 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Este estudo utiliza-se de ferramentas de aprendizado de maquina para sugerir a
autoconfiguracao na detec¢ao. Em sintese, o aprendizado de maquina ¢ uma disciplina da
inteligéncia artificial que capacita a maquina a resolver problemas com base nos dados
fornecidos. Aqui, estes incluem atributos extraidos dos registros de eventos, detalhados na
Secao 3 (Passo 2).

De acordo com (45), a aprendizagem de maquina ¢ definida como a “disciplina de
estudo que concede aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados”. E relevante ressaltar que sistemas de aprendizagem confiaveis desempenham
papel crucial em diversas areas de aplicagdo, uma vez que muitas tarefas ndo podem ser
resolvidas por meio de técnicas de programagao convencionais. Nesse contexto, os algoritmos
de aprendizagem de maquina desempenham um papel fundamental nesse tipo de resolugao de
problemas a medida que sdo capazes de “aprender” padrdes das classes envolvidas no problema
a partir de exemplos reais obtidos do ambiente (46).

Os tipos de aprendizado de maquina sao geralmente categorizados como supervisionado
e ndo supervisionado. No supervisionado, um conjunto de exemplos de treinamento ¢ fornecido

ao algoritmo de aprendizado, também chamado de indutor, no qual o rétulo da classe associada
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a cada exemplo ¢ conhecido (47). As principais tarefas associadas a esse paradigma incluem
classificagdo e regressdo, em que a classificagao lida com os resultados categoricos.

Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado (48), o algoritmo analisa os
exemplos fornecidos e tenta determinar se eles podem ser agrupados de alguma forma,
formando agrupamentos. Nesse contexto, os dados ndo possuem uma saida ou resposta
previamente definida. Adicionalmente, vale mencionar que existem outros tipos de aprendizado
de maquina, os quais o leitor pode explorar em (49, 47, 50).

Nesta se¢do, sdo apresentados alguns conceitos gerais, comumente empregados na area
de aprendizado de maquina, bem como as escolhas metodoldgicas realizadas neste trabalho.

Classificadores: na etapa de autoconfiguracdo, descrita no Capitulo 4, busca-se
construir um método para extrair/selecionar um conjunto de atributos de logs de eventos
diversificados e apropriar-se de ferramentas de aprendizagem de maquina para treinar um
modelo de previsao robusto. Este ultimo deve ser capaz de predizer a configuracdo mais
relevante a ser utilizada face a situacdo presente de deteccao de mudanga de processo.

A classificagcdo, em aprendizagem de maquina, ¢ o processo que intenta identificar
caracteristicas e rotular as saidas destas dentro de um contexto. Em um nivel mais detalhado,
um classificador ¢ uma fun¢do que opera — sobre valores de diversas caracteristicas (varidveis
independentes, ou de previsdo, em regressdo) — em um exemplo dado (o conjunto de valores de
variaveis independentes) para predizer a classe a qual ele pertence (a varidvel dependente) (50).
Hé diversos algoritmos de classificacdo, entre os quais se destacam Decision Trees, K-Nearest
Neighbor, Random Forest, Multi Layer Perceptron, Support Vector Machines, Gradient
Boosting, entre outros (alguns dos quais podem ser baseados em regras). Para uma explanagao
mais abrangente sobre eles, remetemos o leitor a (51). A titulo ilustrativo, apresentaremos, de
forma sucinta, o funcionamento do KNN (K-Nearest Neighbor).

O KNN implementa uma estratégia simples. A ideia € buscar um novo valor baseado na
semelhanca dos pontos do conjunto de treinamento. Em outras palavras, este ¢ baseado na
similaridade entre instancias. O algoritmo original utiliza a distancia euclidiana para calcular a
distancia entre o novo ponto e cada ponto do conjunto de treinamento (52). De forma sucinta,
o seu funcionamento pode ser ilustrado como segue: dado um vetor de consulta x, € um
conjunto de N instancias rotuladas {x;, y;}Y, a tarefa do classificador é predizer o rétulo de x,
nas classes P predefinidas. O algoritmo de classificagdo tenta encontrar os K vizinhos, mais

proximos de x,, € usa um voto majoritario para determinar o réotulo da classe de x,, sem
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conhecimento prévio. Um ponto importante desse algoritmo ¢ a escolha do valor de K e da
métrica de distancia/similaridade.

Cada algoritmo classificador apresenta um método distinto para calcular e atribuir
rétulos as suas respectivas classes-alvo. A selecao do classificador apropriado constitui uma
tarefa que demanda rigorosa experimentacao. Nesse contexto, foram conduzidos testes com
diversos algoritmos classificadores, incluindo Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo, K
Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbor), Perceptron de Multiplas Camadas (Multi Layer
Perceptron), Floresta Aleatoria (Random Forest), Gradient Boosting e Light Gradient Boosting
Machine (LGBM) (53) .

E relevante ressaltar que a magnitude da base de dados utilizada para o treinamento &
relativamente limitada, conferindo, assim, uma série de alternativas na selecdo do algoritmo
classificador. Assim essa etapa do trabalho ¢, por natureza, adaptavel, permitindo certa
flexibilidade na abordagem metodolégica. No ambito deste estudo, optou-se por empregar o
algoritmo de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) como classificador de escolha.

Conforme mencionado anteriormente, foram conduzidos testes utilizando diversos
classificadores. Contudo, para alcangar os resultados mais promissores, estes foram refinados
empregando os classificadores Gradient Boosting ¢ XGBoost. O XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) e o Gradient Boosting sao duas técnicas de aprendizado de maquina amplamente
empregadas em contextos de classifica¢do e regressdo. Ambos sdo métodos de ensemble que
amalgamam diversos modelos considerados frageis, e resultam na formacdo de um mais
robusto.

No contexto desta pesquisa, decidiu-se por utilizar o algoritmo XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) como classificador. E relevante destacar que este método demonstra
adaptabilidade, resultando na exploracgdo de testes envolvendo multiplos classificadores e seus
respectivos parametros. Desta forma, proporciona certa flexibilidade na escolha do
classificador a ser empregado.

Avaliacio: além de definir o tipo de aprendizado a ser utilizado, ¢ fundamental avaliar
o desempenho dos modelos supervisionados. Para tanto, existem diversas abordagens, tais
como Holdout, Validagao Cruzada, Redistribui¢ao, entre outras.

Como exemplo, ha a Validacdo Cruzada, a qual se mostra recomendada tanto para
abordagens exploratorias como confirmatérias. No ambito desta técnica, € essencial que as
amostras apresentem tamanhos suficientemente grandes para permitir a alocacdo aleatoria dos

participantes em, no minimo, dois grupos. Um desses ¢ empregado como amostra de
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treinamento, enquanto o(s) grupo(s) restante(s) serve(m) como amostra(s) de validagdo
cruzada. A aleatoriedade na atribuicdo dos participantes ¢ de suma importancia para garantir
que os grupos nao apresentem diferengas significativas em caracteristicas, que possam afetar as

estruturas fatoriais observadas (54).

2.11.1 Classificador Gradient Boosting

O Gradient Boosting ¢ um algoritmo de aumento de gradiente, cujos pormenores
técnicos podem ser encontrados na literatura (55). O algoritmo em questdo utiliza arvores de
decisdo como estimadores base por padrdo, embora também ofereca a flexibilidade de empregar
outros tipos de estimadores. E pertinente ressaltar que o boosting representa uma técnica no
campo de aprendizado de maquina que se dedica a combinacao de multiplos modelos de
aprendizado, denominados estimadores ou classificadores fracos, com o proposito de construir
um modelo robusto e preciso. A finalidade primordial subjacente ao processo de boosting é
aprimorar o desempenho preditivo em comparacdo com um unico modelo. Menciona-se a
biblioteca scikit-learn* em Python como exemplo.

Ademais, esta técnica ¢ um método de ensemble que combina multiplos modelos de
arvore de decisdo, sendo um procedimento iterativo que opera da seguinte forma: inicialmente,
parte-se de um modelo de arvore de decisdo simples; posteriormente, calculam-se os erros
residuais, que representam a diferenca entre os valores observados e os valores previstos pelo
modelo corrente. Em seguida, ¢ ajustado um novo modelo de arvore de decisdao com o objetivo
de prever os erros residuais. As previsdes obtidas sdo, entdo, adicionadas ao modelo existente.

Este processo ¢ repetido em ciclos até que se atinja um critério de parada predefinido.

2.11.2 Classificador XGBoost — Extreme Gradient Boosting

O XGBoost destaca-se por uma série de caracteristicas, tais como a aplicagdo de técnicas
de regularizacdo com intuito de mitigar o overfitting, a habilidade de lidar diretamente com
valores ausentes nos dados, além de suportar treinamento paralelo — caracteristica que o torna
particularmente eficiente em termos de tempo de execu¢do, em compara¢do a muitas outras

implementagdes do Gradient Boosting. Também incorpora um mecanismo de poda de arvore

4 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/.
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para evitar arvores excessivamente profundas. As informacdes técnicas apresentadas neste
documento foram obtidas a partir da documentagdo oficial da ferramenta XGBoost”.

Pode-se afirmar que o XGBoost representa uma evolu¢ao do método Gradient Boosting,
e oferece aprimoramentos significativos em termos de desempenho e funcionalidades. No
entanto, como mencionado anteriormente neste estudo, a selecdo entre diferentes
classificadores depende das necessidades especificas do problema, incluindo consideragdes de
eficiéncia e regularizacdo do modelo. Para tanto, a decis@o final por um classificador s6 pode
ser tomada apoés a realizacao de testes rigorosos.

Na pesquisa em questdo, para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina,
foi utilizada a biblioteca XGBoost (versdo 2.0.0). A primeira versao foi originalmente proposta
por (56) em 2016, e tem sido amplamente empregada na resolugdo de aplicagdes em diversas
areas, como ilustrado no trabalho de referéncia (57) — que aborda o campo da bioestatistica e
utiliza dados de pacientes. Além disso, (58) demonstra que pesquisadores estdo investindo
esfor¢os no desenvolvimento de novas ferramentas com o intuito de aprimorar e expandir as
capacidades do XGBoost, tornando essa tecnologia cada vez mais atrativa para a abordagem de
questdes que envolvem conjuntos de dados do mundo real. Essas questdes frequentemente
exigem a aplicacdo de classificadores capazes de abordar desafios como conjuntos de dados
desbalanceados.

Vale ressaltar que, além dos artigos académicos, ¢ possivel observar a aplicagdo pratica
como exemplo concreto na utilizagio da plataforma Kaggle® — que é uma instituicio
reconhecida por sediar competi¢gdes de ciéncia de dados, nas quais os participantes se engajam
na resolucdo de problemas complexos por meio do emprego de técnicas de aprendizado de
maquina e andlise de dados. Muitas das solugdes apresentadas nessas disputas fazem uso do
classificador XGBoost.

Ademais, seu algoritmo ¢ fundamentado em arvores de decisdo, no entanto, como os
proprios autores mencionam em sua versao original, ele representa uma evolucao em relagdo
as arvores de decisdo tradicionais no contexto do Gradient Boosting. A funcdo original do
algoritmo XGBoost (69) ¢ definida como se segue, conforme descrito no trabalho (72):

Outrossim, seu algoritmo de base produz um modelo robusto por meio da combinagao

de modelos fracos, enquanto o algoritmo XGBoost visa otimizar a fun¢do objetivo de custo,

5 Disponivel em: https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/
¢ Disponivel em: https://www kaggle.com/
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que ¢ composta por uma funcao de perda (d) e um termo de regularizacdo (f), definida pela

Formula F9.

n R K F9
Q6= d(%5)+ Y B(f)
i=1 k=1
\ ) ;

I Y
Perda Regularizagdo

Na fungio apresentada acima, Y; representa o valor preditivo, n corresponde ao niimero
de instancias no conjunto de treinamento, K indica o numero de arvores a serem geradas ¢ f;
denota uma arvore pertencente ao conjunto (ensemble). O Processo de Otimizagdo XGBoost ¢
caracterizado por duas partes distintas: treinamento e regularizagao.

Treinamento: a fase de treinamento tem como objetivo identificar os parametros ideais
do sistema. Dado que ¢ desafiador determinar todos os pardmetros simultaneamente, essa etapa
¢ realizada de forma sequencial; com base no conhecimento adquirido, novas arvores sdo
acrescentadas ao modelo, uma de cada vez (59).

Regularizacido: a regularizagdo engloba um conjunto de técnicas empregadas para
evitar o overfitting durante o treinamento do modelo. Este ocorre quando o modelo se ajusta
muito bem aos dados de treinamento, incluindo o ruido nas informacgdes, mas falha em
generalizar bem para novos dados nao observados. A regularizagdo € crucial para garantir que
o modelo seja capaz de fazer previsoes precisas em dados que ndo foram vistos durante o
treinamento. Salienta-se que algumas das técnicas comuns de regularizacdo utilizadas no

XGBoost estao detalhadas no trabalho (59).

2.11.3 Identificacio de hiperparametros ideais — Grid Search

A fim de garantir a adequagdo dos conjuntos de hiperparametros utilizados no
classificador XGBoost, pode-se empregar uma técnica denominada Grid Search. Essa
abordagem viabiliza a identificacdo dos melhores conjuntos de hiperparametros para um
algoritmo de aprendizado de maquina, como o XGBoost, que € notorio por sua ampla gama de
hiperparametros influenciando o seu desempenho, incluindo a taxa de aprendizado, o niamero
de arvores e a sua profundidade méxima, entre outros. De maneira concisa, o Grid Search opera

da seguinte maneira: para cada hiperparametro escolhido, ¢ imperativo especificar um conjunto
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de valores a serem avaliados. A partir disso, ele procede para a criagao de todas as combinagdes
possiveis dos valores dos hiperparimetros previamente definidos. E crucial notar que, ao
empregar a referida técnica em cada combinacao de hiperparametros, o modelo ¢ treinado com
um conjunto de dados de treinamento e avaliado por meio de validacao cruzada a partir do uso
de métricas de desempenho. Ao término de todas as iteragdes, identifica-se o conjunto de
hiperparametros que produziu o desempenho mais otimizado.

Além disso, a ferramenta possui atributos para armazenar os resultados, tais como os
melhores parametros (best params ) e a melhor precisdo para validagdo cruzada
(best_score )(60).

Para uma descri¢do mais detalhada dessa técnica e seus referidos atributos, ¢ possivel

consultar a documentagio correspondente na pagina da biblioteca scikit-learn’.

2.11.4 Validacao Cruzada Leave-One-Out

A técnica denominada Leave-One-Out (também conhecida como LeaveOneOut, LOO
ou validagdo cruzada de uma unica observagao) representa uma abordagem particular de
validagdo cruzada, na qual o nimero de dobras ¢ igual ao numero de amostras no conjunto de
dados. De acordo com (61), 0 LOO ¢ um estimador quase ndo viesado do erro, uma vez que a
amostra de treinamento abrange quase todo esse grupo. Nesse contexto, essa técnica pode ser
indicada para conjuntos de dados pequenos, como ¢ o caso do trabalho em questao, porém, pode
se tornar computacionalmente intensiva em conjuntos grandes. A principal vantagem da
validagdo cruzada Leave-One-Out reside no fato de que ela utiliza todos os dados disponiveis
para o treinamento.

A explanagdo dessa técnica e seus atributos correlatos estdo disponiveis na pagina da

biblioteca scikit-learn®.

2.11.5 Métricas de Avaliacio na Analise de Desempenho do Classificador

A andlise de desempenho ¢ essencial em qualquer projeto ou sistema,

independentemente de sua natureza, seja este um modelo de aprendizado de maquina ou de

" Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html
8 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.LeaveOneOut.html.
Acesso em: 30 de Out de 2023.
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qualquer outra indole. Para aferir de maneira precisa o grau de eficacia operacional, faz-se
imperativo recorrer a métricas de avaliag@o so6lidas. Neste contexto, quatro métricas de grande
relevancia se destacam, a saber: acurdcia, precisdo, recall e F1-score. (62).

Ao considerar os valores extraidos de uma matriz de confusao, ¢ possivel identificar as
seguintes categorias: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos
(VN) e falsos negativos (FN).

Acuriacia: a acurdcia configura-se como a métrica de escolha para a avaliagdo do
desempenho de um dado modelo ou sistema. Sua defini¢cao repousa na proximidade entre o
numero de previsdes correta e experimentalmente verificadas e o nimero global de exemplos
submetidos a andlise. A acuracia assume relevancia notdvel em situagdes em que todas as
classes de resultados detém a mesma importancia, como ocorre em problemas de classificagao

— definida pela Férmula F10.

VP +VN F10
VP+VN+ FP + FN

Precisdo: a precisao concentra-se na proporcao de previsdes positivas corretas em relagao
ao seu total. A precisdo ¢ um indicador que avalia o quao eficaz o modelo ¢ na minimizagao de

falsos positivos — definida pela Formula F11, a seguir.

45 F11
VP + FP

Revocacao: a revocacdo mede a proporcao de previsdes positivas corretas em relagao ao

total de casos reais positivos — definida pela Formula F12, a seguir.

VP F12
VP + FN

F1-Score: o Fl-score ¢ uma métrica que combina precisdo e revocagao em uma unica

pontuagdo. E uma média harmonica entre elas — definida pela Férmula F13, a seguir.

Revocacgao * Precisao F13
*

Precisao + Revocacgao

Média Macro: ¢ a média ndo ponderada das métricas para cada classe. Ela calcula as

métricas e, em seguida, tira a média aritmética — definida pela Formula F14, a seguir.
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Soma das Precisbes de Todas as Classes F14

Média M =
edia Macro Numero de Classes

Média Ponderada: a média ponderada das métricas para cada classe. Ela calcula as

métricas e, em seguida, tira a média aritmética — definida pela Formula F15, a seguir.

Soma das Precisoes Ponderadas de Todas as Classes F15

Média Macro =
Nuamero Total de Amostras

A escolha das métricas de avaliagdo depende do contexto e dos objetivos especificos do

projeto.

2.12 TRABALHOS RELACIONADOS

O presente trabalho concentra-se primariamente na evolucao do conceito de mudanga,
e tem como objetivo compreender e extrair os avancos alcangados pelas ferramentas e pelos
métodos ja existentes nessa area. Portanto, realizou-se uma investigacdo aprofundada nesta
esfera especifica. Esta secdo foi dividida em duas partes, sendo a primeira dedicada a revisao
da literatura sobre o conceito de mudanca na mineracdo de processos, seguida por uma breve
analise das técnicas complementares a este estudo. A busca bibliografica foi conduzida
utilizando os termos de pesquisa "mineracdo de processos", "mudanga de conceito" e
"aprendizado de maquina".

2.12.1 Mudanca de Conceito em Mineraciao de Processos

A literatura sobre o tema mudanca de conceito se divide em vérias abordagens, com
trabalhos focados em determinar as perspectivas a serem analisadas, tais como controle de
fluxo, tempo e recursos, ou na apresentacao de um framework mais aderente a diferentes tipos
de mudancas, como abruptas, graduais, recorrentes e incrementais, atendendo a mudangas on-
line ou off-line. Assim, a revisdo da literatura fornece diversas situagcdes e caracteristicas que
nos permitem avangar em dire¢ao ao objetivo por este proposto.

O ponto de partida para essa trajetoria foi a revisao abrangente sobre Concept Drift in
Process Mining, conforme discutido em detalhes no artigo (5). Essa andlise abordou um total
de quarenta e cinco artigos considerados pertinentes. No ambito deste contexto, destacaremos

uma sele¢do das abordagens relacionadas @ mudanca de conceito.
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Dada a meta de desenvolver um modelo preditivo para facilitar a autoconfiguragao de
métodos de deteccdo de mudangas em processos, o primeiro passo envolvera a criacdo da base
de dados de treinamento e teste para o referido modelo. Em outras palavras, a conclusdo desta
etapa resultara na geragao de bases de dados que contenham atributos extraidos de registros de
eventos relacionados a processos de negocios realistas.

Ademais, os trabalhos selecionados para andlise destacam-se especialmente pela base
de dados que se pretende utilizar na validacdo de nossa proposta. Ao final desta se¢do,
forneceremos um resumo dos dados provenientes da literatura, apresentados de forma tabelar.
Esses conjuntos de informagdes desempenharao um papel crucial na fase de criagao da base de
teste/avaliagdo, bem como na andlise das caracteristicas pertinentes ao método de
autoconfiguracdo em desenvolvimento.

Dessa forma, alguns trabalhos desempenharam um papel significativo ao fornecer
subsidios relacionados a aplicacao e validagdo das propostas. O estudo completo (5) compila
informagdes acerca das abordagens adotadas pelos autores na detec¢do de mudancga de conceito
em processos, as categorias de ferramentas empregadas e os métodos utilizados para validar
seus procedimentos. A seguir, apresentaremos, de maneira detalhada, algumas propostas de
destaque na analise de mudanga de conceito.

No trabalho intitulado "4 multi-level approach for identifying process change in cancer
pathways" (8), ha uma abordagem estruturada para analisar a mudanga de processos ao longo
do tempo no dominio da saude. Esta concentra-se nas perspectivas relacionadas ao modelo de
processo ¢ a detec¢ao de varidveis no nivel de trago, com €nfase nas atividades do processo. O
objetivo primordial ¢ detectar um ponto de mudancga no tempo e, subsequentemente, localizar,
caracterizar e explica-la. O método, implementado, com base no método PM2 (63), ¢ manual e
estruturado para a analise de mudanga de processos (63).

Outrossim, o método (8) direciona sua analise em trés niveis distintos: o modelo de
processo, o traco e as atividades. No que tange ao primeiro, ¢ elaborado um grafico que
evidencia métricas de adequagdol/fitness, precisdo e generalizagcdo ao longo do tempo,
empregando o método de replay. Esse grafico possibilita identificar possiveis mudangas,
embora nao forneca a localizagao precisa delas. As métricas sao calculadas utilizando o modelo
de processo descoberto pelo método iterativo iDHM (Data-Aware Heuristics Miner) (64). Ja a
base de dados utilizada para validagdo engloba informagdes de diagnostico de pacientes
diagnosticados com cancer de endométrio durante o periodo de 2003 a 2017, provenientes do

Leeds Cancer Center.
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No trabalho (28), destaca-se a importancia do papel do especialista no auxilio da
validacdo de cada mudanga detectada. Embora a dependéncia desse profissional seja um
aspecto a ser considerado, a discussdo apresentou diversos insights relacionados ao diagnodstico
de cancer endometrial em diferentes niveis. Isso abrange as variantes observadas pela
especialidade clinica no nivel de traco, bem como as mudancas nas atividades do processo ao
longo do tempo. Vale ressaltar ainda que a deteccdo de mudanca de processo foi aplicada em
um contexto real.

Em outro estudo na area de saude, conforme discutido no artigo (65) intitulado "4
Framework for Human-in-the-loop Monitoring of Concept-drift Detection in Event Log
Stream", destaca-se a importancia de compreender o processo com base em um historico de
eventos. Essa abordagem considera o desafio de detectar mudangas de processo — em que a
dinamica de longo e curto prazo devem ser analisadas simultaneamente —, e esta ocorre em um
fluxo de eventos, no qual o fluxo de dados esta relacionado a execugdo de um processo de
negocios baseado na Web. O registro de eventos passa por um pré-processamento, que envolve
técnicas de agrupamento e objetiva avaliar os tragos e identificar possiveis irregularidades. As
métricas de andlise, por sua vez, baseiam-se em histogramas de tragos e timestamps. O
algoritmo de edi¢ao de distancia (66) ¢ empregado para comparar duas strings € quantificar sua
dissimilaridade.

Foram definidas trés caracteristicas que representam o trago: edi¢do de distidncia
ponderada, distancia ponderada no tempo e tempo (timestamp do ultimo evento do traco). Estas
sdo calculadas com uso de histogramas de traco e tempo, e representam o comportamento atual
em termos de frequéncia de atividades (histograma de rastreamento) e diferencas de tempo
(histograma de tempo). Ambas as caracteristicas indicam a diferenca entre as informacdes do
novo traco e do histograma em relagdo a frequéncia das atividades ou diferenca de horario.

Apos a identificagdo de eventos discrepantes entre as duas séries (histograma e traco),
procede-se o calculo de um valor ponderado baseado nas ocorréncias do histograma. A soma
das distancias ponderadas culmina no valor final da comparagdo do traco com o histograma,
sendo esse processo denominado Distancia Ponderada de Edigao (EWD).

Quando uma nova amostra se encontra fora do limite de qualquer cluster existente, ela
¢ identificada como uma anomalia, e sua densidade ¢ monitorada. Essa abordagem pode ser
conceptualizada como um detector de mudangas implicitas, uma vez que se fundamenta nos

valores das caracteristicas dos casos ndo rotulados.
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Em relacao a avaliagcdo do método, esta foi conduzida com base em um /og de eventos
relacionados ao faturamento de servigos médicos. Este registro abrange 451.359 eventos,
compreendendo mais de 100.000 tragos ao longo de um periodo de trés anos. Durante a andlise,
observaram-se diversas mudangas nos processos ao longo do tempo, e foram identificados
varios casos andomalos na forma de outliers.

No estudo intitulado (67)“A Framework for Explainable Concept Drift Detection in
Process Mining” (67), foi desenvolvido um framework com énfase na explicacdo de cada
mudanca de processo, bom como na geragao de insights sobre as relagdes de causa e efeito
subjacentes a variacdes significativas. A implementacdo pratica deste trabalho envolveu a
aplicagdo de séries temporais e o uso do detector PELT (68). No que concerne a abordagem da
causalidade, recorreu-se ao conceito de Granger-causality, o qual avalia a probabilidade de
correlagdo entre duas séries temporais em um intervalo de tempo especifico, sendo, portanto,
interpretado como um tipo de causalidade preditiva.

J& a avaliacdo da proposta em questdo foi conduzida mediante a utilizagdo de bases de
dados sintéticas, além de uma base real, proveniente do Business Process Intelligence
Challenge (BPI), de 2017.

A base de dados em questdo refere-se aos processos de solicitacdo de empréstimo em
um sistema on-/ine. O funcionamento geral deste sistema implica na submissao de um pedido
de empréstimo — por parte do cliente — a instituicdo financeira e receber uma oferta como
resposta. A abordagem implementada integra a detec¢ao de mudanca de processo e a analise de
causa-efeito, visando estabelecer um framework para a deteccdo de mudanga de processo
explicavel. Embora constitua uma iniciativa experimental, detém o potencial de proporcionar
explicagdes para variagdes especificas nos processos.

No estudo (69) intitulado "BPIC’2018: Mining Concept Drift in Performance Spectra
of Processes," (69) apresentou-se um desafio de detec¢do de mudangca em um processo
vinculado ao espectro de desempenho. A base de dados aborda o processamento de pedidos de
pagamento direto provenientes da Unido Europeia e destinados aos agricultores alemaes do
Fundo Europeu de Garantia Agricola. A tarefa proposta visa responder a varias indagagdes por
meio da analise dos dados de eventos, considerando as instancias do processo de pedido de
pagamento entre os anos de 2015 e 2017.

Embora o numero de solicitagdes de pagamento tenha experimentado mudancas
minimas ao longo do tempo, o processo em si mantém uma notavel constancia. Contudo, ¢

importante salientar que este pode ser suscetivel a alteracdes decorrentes de mudangas
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regulatérias ou a implementagdo de novas técnicas. O cerne da questdo abordada reside na
caracterizacao dessas diferencas, delineando-as, de maneira especifica, diante de uma instancia
particular de mudanga no processo.

Além disso, a analise da mudanca de processo foi conduzida mediante a observagao da
variacdo nos padrdes comportamentais por segmento, os quais descrevem mudangas no
desempenho e na sincronizagdo comportamental de diferentes instdncias. A metodologia
empregada para tal analise foi facilitada por uma ferramenta concebida na forma de um plugin
para o ProM (70).

No (6) intitulado "LCDD: Detecting business process drifts based on local
completeness" (7), foi proposto um método de deteccdo de mudangas de processos chamado
LCDD (Local Complete-based Drift Detection). Essa metodologia, centrada em cenarios off-
line, propde uma estratégia que se utiliza de uma janela adaptativa para a detecgao eficaz de
mudanc¢as no comportamento do processo.

A avaliacdo do método foi conduzida mediante a analise de diversos registros de eventos
sintéticos, além da aplicagdo pratica em um conjunto de dados reais provenientes do BPI
(BPI12011). Esse ultimo, composto por dados de eventos de um hospital universitario holandés,
totalizou 150.291 eventos e 1.143 tragos.

A metodologia emprega a propriedade de completude local (LC) de um log de eventos,
conforme definido em (71), como um mecanismo para a detec¢do de mudancas no processo. A
concepcdo subjacente a ela repousa na assertiva de que ¢ viavel afirmar, com um nivel de
confianca K predefinido, que um registro de eventos atende a completude local em um intervalo
de comprimento limitado.

Com base na premissa supracitada, a deteccdo de mudanga pelo LCDD estabelece um
comprimento minimo (ML), ou seja, um numero minimo de tragos no log L, visando assegurar
a completude local LC a um nivel de confianca K. Dessa forma, a abordagem de deteccao
inicia-se ao obter as relagdes de sucessao direta (DS) em uma janela completa (CW), cujo valor
¢ definido com base no ML. Em seguida, 1€-se os tragos da proxima janela de deteccao (DW),
obtém-se os DSs e identifica-se duas caracteristicas: DSs novas e DSs desaparecidas. Uma DS
nova ou uma DS desaparecida, apos CW na DW, indica uma mudanga. Tanto a CW quanto a
DW possuem o mesmo efeito que a aplicagdo de janelas deslizantes. J4 o LCDD determina o
traco com a nova DS como um ponto de mudanga.: se uma DS preexistente desaparece no DW,
o LCDD considera o trago inicial do DW como um ponto de mudanca candidato, assim, o

LCDD integra o periodo estavel (sp) para definir o ponto de mudanga (CP) exato.
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O valor do periodo estavel (sp) indica o numero de tragos a ser considerado neste
momento (configurado por parametrizacdo). Apo6s a leitura dos tragos do periodo estavel sp, se
ndo houver mais sucessoes diretas (DSs) desaparecidas, o inicio do periodo estadvel ¢ declarado
como um ponto de mudanca. O LCDD também implementa uma janela adaptativa baseada no
aumento do tamanho da janela completa (CW), ajustando o valor do parametro minWin a cada
execugdo. Além disso, avaliou-se a precisdo do LCDD usando a equacdo de comprimento
minimo (ML) para definir o pardmetro de janela completa (CW). A precisdo das janelas fixas
foi obtida usando logs de eventos sintéticos, enquanto a avaliagdo da abordagem adaptativa
mostrou que a precisdo do LCDD ¢ sensivel ao parametro minWin. No entanto, o ajuste desse
parametro pode resultar em uma maior precisdo quando se compara aos parametros padrdes
aplicados as abordagens aqui colocadas em pratica.

No estudo apresentado por meio da referéncia (72), “Looking into the TESSERACT:
Time-drifts in event streams using series of evolving rolling averages of completion times”,
aplicou-se um método de detec¢ao de tendéncia chamado TESSERACT. Este método, adaptado
da 4rea de mineragao de texto (73), foi direcionado a deteccdo de mudangas temporais em fluxos
de eventos. O seu procedimento compreende trés fases distintas: (i) a observagdo continua do
fluxo de eventos, visando a coleta dos tempos de conclusdo de cada atividade; (ii) o calculo de
uma pontuagdo de significAncia fundamentada em cada tempo calculado, associado a uma
funcdo indicadora, em que esta desempenha a fun¢do de filtrar uma propor¢do de ruidos
presentes nos dados; e (ii1) a apresentagao visual dos resultados obtidos.

Ja a pontuagdo de significancia quantifica a distdncia entre uma nova observacgao
(intervalo entre atividades) e o valor médio. Contudo, devido a natureza ndo estacionaria do
ambiente de fluxo, o escore proposto apresenta médias e varidncias que decrescem
exponencialmente. Posteriormente, ocorre a suavizacao adicional (segundo fator de
decaimento) com o intuito de obter um indicador estavel. Ambos os fatores de decaimento sdo
definidos pelo usudrio, exercendo impacto na detec¢do de mudangas. Referente a
implementagdo do TESSERACT, este ocorre como um plugin ProM (74), e sua validagao foi
conduzida a partir do uso de dados sintéticos e reais. O TESSERACT possibilita detectar
mudancas repentinas, incrementais e recorrentes, sendo relevante observar que tais detecgdes
sdo efetuadas exclusivamente por meio de inspe¢do visual.

Nao obstante, ¢ importante observar que a precisdo do método ndo foi avaliada usando
uma métrica especifica, como o F-score. A avaliacao da detec¢ao de mudanca foi realizada em

um conjunto de dados sintéticos, utilizando o célculo do atraso de deteccao. Este ultimo ¢
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definido pelo numero de eventos que transcorre entre o inicio da mudanga e o evento que aciona
a deteccao.

Ademais, a avaliacdo foi conduzida em duas bases de dados reais e distintas. A primeira,
proveniente do BPI (75), aborda questdes no ambito financeiro e compreende aproximadamente
32.000 pedidos de empréstimo e seus respectivos desdobramentos. A segunda, usada para
validagdo, esta vinculada ao processo de gestdo de multas de trafego rodoviario (76).

No ambito desta pesquisa, foram analisados trinta e seis estudos relacionados com a
finalidade de mapear os diversos tipos de bases de dados de eventos empregados nas diferentes
pesquisas. Essas informagdes assumirdo relevancia crucial durante a fase de validagdao do
método proposto. A Tabela 14 apresenta uma sintese dos estudos analisados até o presente
momento, categorizando-os com base na abordagem adotada e no tipo de base de dados

utilizado para fins de validagao.



Tabela 14 — Classificacdo por tipo de base utilizada para validagdo e por abordagem
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Seq. Artigo Base Base Acesso Abordagem Software
Sintética Real Publico
Disponivel
1 (8) v Analise visual (*) Método manual
2 (65) v v v Agrupamento de | CDESF
tragos
3 (67) v v v Outras Framework genérico (CD
abordagens (**) | Conceito Explicavel)
4 (69) v v Outras Plugin ProM - pacote
abordagens (**) | “Performance Spectrum”
5 (6) v v v Outras LCDD
abordagens (**)
6 (72) v v v Deteccdo de ProM (TESSERACT)
tendéncias
7 (77) v Agrupamento de  Nao identificado
tragos
8 (28) v v v Teste de ProM (Concept Drift)
hipbtese
estatistica
9 (32) v v v Teste de ProM
hipotese
estatistica
10 (78) v Analise visual ProM
11 (79) v Detecgdo de Nao identificado
Mudanga
12 (80) v v v Deteccdo de StrProMCDD
Mudanca
13 (81) v v v Analise visual ProM
14 (82) v v v Deteccdo de Nao identificado
Mudanca
15 (83) v Analise visual (*) Método manual
16 (84) v v Outras Nao identificado
abordagens (**)
17 (85) v Agrupamento de = Nao identificado
tragos
18 9) v v v Teste de Apromore
hipotese
estatistica
19 (86) v v v Teste de Apromore
hipotese
estatistica
20 (87) v v Teste de Nao identificado
hipbtese
estatistica
21 (88) v v v Teste de ProM
hipotese
estatistica
22 (89) v v v Agrupamento de | CDESF
tragos
23 (90) v v v Teste de Apromore
hipotese
estatistica
24 91) v v v Teste de Apromore
hipbtese
estatistica
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25 (33) v v v Teste de Apromore
hipotese
estatistica

26 (92) v v Teste de EDBN
hipotese
estatistica

<
<

Teste de Experimental ProM plugin
hipotese
estatistica

27 (93)

Outras Nao identificado
abordagens (**)

Outras Nao identificado
abordagens (**)

v v Agrupamento de | CDESF

tragos

v v Deteccao de VDD

ponto de

mudanga de

processo

28 (94)
29 (95)
30 (96)
31 (97)

< <L X

32 (98) v v v Detecgdo de VDD
ponto de

mudanga de

processo

33 (99) v v v Deteccao de VDD
ponto de

mudanga de

processo

34 (100) v v v Deteccao de VDD
ponto de

mudanga de

processo

35 (101) v v Agrupamento de = DOA
tragos

36 (102) v Outras TPCDD
abordagens (**)

(*) Método manual: trata-se de uma estrutura de analise que utiliza a comparagio entre os modelos de processo
com resultados, apresentados em formato de grafico. A partir da andlise do grafico, pode-se identificar possiveis
desvios sem a localizagdo exata.

(**) Na revisdo de literatura, os trabalhos foram agrupados nas seguintes categorias de deteccdo de mudanga de
processo: Teste de hipotese estatistica, agrupamento de tragos, detec¢@o de ponto de mudanga de processo, analise
visual, detec¢do de mudanga e deteccdo de tendéncias. Alguns autores propdem diferentes abordagens para lidar
com as mudangas de processos que ndo se enquadram em nenhuma das categorias anteriores. Essas abordagens
foram definidas como “outras abordagens” e foram detalhadas em (5).

2.12.2 Aprendizagem de Maquina na Mineracio de Processos e Mudang¢a de Conceito

Na mesma sec¢ao dedicada aos estudos relacionados, ¢ relevante destacar que, além das
pesquisas pertinentes a mudanca de conceito, este trabalho também se empenhou na
identificagdo de pesquisas que empregassem técnicas de aprendizado de maquina nas areas

conexas de mudanga de conceito e mineragdo de processos. No entanto, ¢ fundamental salientar



87

que nao foi encontrado na literatura um método analogo. Assim, foram incorporadas referéncias
a algumas pesquisas que desempenharam papel significativo na elaboracdo da secdo
relacionada ao processo de autoconfiguragao.

Em (103), destaca-se a sinergia entre a mineragdo de processos, a aprendizagem de
maquina e a inteligéncia artificial a fim de alcangar resultados de forma inteligente e totalmente
automatizada. O estudo apresenta uma ferramenta denominada Celonis’, a qual faz uso de
recursos de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial para identificar, automaticamente,
pontos fracos nos processos de negocios, auxiliando na tomada de decisoes e sugerindo formas
de aprimorar as ineficiéncias dos processos. Tal abordagem ¢ demonstrada por meio de quatro
elementos abrangentes: conformidade, aprendizado de maquina, aspectos sociais e consultoria.

No ambito do trabalho (104), aborda-se a aplicagcdo da aprendizagem de maquina em
conjunto com ferramentas de clusterizacao para a detecgdo de mudangas de conceito. Esta
abordagem incorpora algoritmos detectores previamente mencionados no referido estudo, a
saber: ADWIN, DDM e EDDM. Ademais, este estudo constitui uma revisao de literatura cujo
proposito primordial ¢ a identificacdo de tendéncias de pesquisa e a indicagdo de diregdes
futuras para estudos relacionados ao tema. Trata-se, portanto, de uma analise do emprego de
técnicas de aprendizado de maquina em fluxos de dados, notadamente em cenarios que
envolvem mudangas de conceito.

A constatagdo destacada pelos autores na literatura sobre o referido tema reforca a
observacdo de que a maioria das técnicas existentes demonstra ineficdcia na adaptacdo e
atualizacOes de dados. Este cendrio realca a imperatividade de uma abordagem cuidadosa e da
combina¢do de tecnologias complementares. Ao longo da investigagdo, sdo evidenciados
trabalhos de relevancia na literatura de aprendizado de maquina e que empregam técnicas de
clusterizagdo para representar mudangas de conceito. Ao final, a conclusdao do estudo ressalta
que tais trabalhos evidenciam a aplicabilidade das técnicas apresentadas na solugdo de
problemas similares, sinalizando a viabilidade de sua implementagdo em contextos diversos.

No ambito da pesquisa em questdo, destaca-se outro trabalho relevante, o estudo (105),
que focaliza a avaliacdo da qualidade de modelos sob multiplas abordagens. Para além da
utilizacdo de métricas convencionais de qualidade — como fitness, precisdo, generalizagdo €
simplicidade —, o referido estudo propde uma segunda abordagem, denominada "Machine

Learning Approach", traduzida como Abordagem de Aprendizado de Maquina. Esta preconiza

° Disponivel em: https://www.celonis.com/
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a aplicacdo da configuracdo k-fold para a validagdo cruzada na avaliacdo de algoritmos de
descoberta de processos.

J& o proposito primordial deste estudo € viabilizar a aplicagdo do método proposto na
comparacao do desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado, e tem a finalidade de
investigar a eficicia dessa estrutura de validacdo na avaliacdo de algoritmos de descoberta de
processos. O conceito subjacente ¢ que o comportamento do processo pode ser interpretado
como um elemento passivel de aprendizado e captura pelos modelos de descoberta de
processos, que, por sua vez, representam a descrigdo do conhecimento adquirido.

Para tanto, como parte integrante dessa pesquisa, desenvolveu-se um plugin
denominado “Control Flow Benchmark” no framework ProM'. Este disponibiliza testes
fundamentados na abordagem proposta.

Por fim, apesar da existéncia de pesquisas na area de mudanca de conceito em mineragao
de processos, ainda ndo se vislumbra uma abordagem unica para sua resolucao. Ao invés disso,
a necessidade de empregar combinagdes de tecnologias para superar esse desafio torna-se
evidente. Nesse contexto, ¢ perceptivel que a mudanga de conceito, a mineragdo de processos
e a aprendizagem de maquina desempenharao papéis colaborativos na elaboragao de solugdes
em trabalhos futuros. Dentro dessa premissa, o presente estudo apresenta algumas contribuig¢des

que indiretamente influenciaram a formulagao do método proposto.

19 Disponivel em: https://promtools.org/
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3 METODO PROPOSTO

Esta secdo tem como objetivo descrever o método, detalhando suas etapas de
construgdo. Conforme observado na literatura ao longo de uma década e meia, o gerenciamento
inteligente de processos de negocios tornou-se uma disciplina importante, dotada de principios,
metodologias e ferramentas voltados para a sua melhoria (106). Portanto, o presente trabalho
fundamenta-se em métodos de deteccdo previamente testados e desenvolvidos, visando
explorar a analise dos modelos de processos em diferentes momentos de mudanga.

Para compreender precisamente cada etapa, ¢ fundamental ressaltar o proposito de
estabelecer um método que sustente a andlise de detec¢do de mudanga, com foco na
autoconfiguracao do método de deteccdo de mudanga de processo e na avaliagdo da qualidade
do modelo identificado entre duas mudancas de processo subjacentes. Nesse contexto, foram
delineados dois objetivos especificos: o primeiro € a sele¢do de atributos relevantes nos logs
de eventos, e o segundo ¢ avaliar a qualidade do modelo identificado em cada sublog entre
dois pontos de mudang¢a em um processo.

E importante destacar que, caso seja detectado apenas um ponto de mudancga ou se a
deteccao atual corresponder ao primeiro ponto de mudanga dentre varios, a analise ndo ocorrera
entre dois pontos de mudanca; mas se concentrara no periodo que vai do inicio até o primeiro
ponto de mudancga do processo. Além disso, se o detector estiver configurado com uma janela
deslizante, a investigacdo pode ser conduzida com base no modelo de processo obtido a partir
do log de eventos que corresponde aos limites dessa janela. Entretanto, a defini¢ao dos limites
de inicio e fim do sublog de eventos a ser considerado para a descoberta do modelo de processo
para andlise ¢ um desafio, uma vez que cada detector adota sua propria estratégia de detecgao
de mudangas e a localizacao do ponto de mudanca pode variar entre diferentes estratégias ou
detectores.

A seguir, sera apresentada, de forma detalhada, cada passo seguido na implementagao
do método proposto juntamente com os testes e os resultados esperados, a fim de atingir os
objetivos estabelecidos.

Descricdo do projeto: a Figura 24 apresenta uma visdo geral do método proposto,
dividindo as fases em passos, com o propoésito de facilitar a compreensdo de cada uma.

O método inicia-se com a obten¢do do log de eventos. Em paralelo, dois caminhos se
desdobram: (a ou b) a configuracdo de um detector de mudanga de processo e (k) a descoberta

do modelo de processo a partir do /og de eventos em questdo. O caminho (b) inicia-se com a
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configuragdo manual do detector de mudanca, ja que nao ha um modelo treinado para prever a
sua autoconfigura¢do. O fluxo de trabalho segue nessa sequéncia: (e) deteccdo de ponto de
mudanga; (f) descoberta dos modelos de processos a partir dos sublogs; (g) extracao de valores
para as métricas de qualidade, por sublog gerado, a partir do detector de mudanca; (h) defini¢ao
das preferéncias de analise em relagao as dimensdes de qualidade; e, finalmente, a execucao da
analise.

No caminho (1), prossegue-se com a extracao de valores para as métricas de qualidade
sobre o modelo de processo geral. Em seguida, ocorre a (m) definicdo das preferéncias de
analise em relacao as dimensdes de qualidade e a realizagao da (n) andlise propriamente dita.

A partir desse ponto, os caminhos (a) e (k) sdo sincronizados com o objetivo de
responder a seguinte pergunta: os modelos de processo descobertos a partir de cada ponto de
mudanca detectado sdo objetivamente melhores que o modelo geral?

A resposta a esse questionamento (i € n), bem como os demais valores das métricas
extraidas durante o fluxo de trabalho em questdo, sdo registrados na base de dados de atributos
(). Em seguida, continua-se executando as etapas de sele¢do de atributos e geragao do modelo
de precisdo, que estd subjacente a etapa de autoconfiguragdo do detector de mudanca de
processo (0).

Neste ponto, ¢ importante ressaltar que foi enfatizado o fluxo de trabalho relacionado a
selecdo dos atributos. Em outras palavras, a geragdo do modelo de previsdo que apoia o método
de autoconfiguracao do detector de mudanca de processo esta integrada a atividade "Selecao de
atributos".

A Figura 24 apresenta um ciclo fechado de atividades, que comega com a geragao (p),
extracdo e selecdo de atributos, segue com o treinamento ou aprimoramento do (q) modelo de
precisdo e termina com a aplicagao do modelo. Essa tltima atividade tem o proposito de sugerir
uma configuragdo ou realizar a autoconfiguracao de cada detector de mudanga no ambiente de

experimentacao (c).
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Figura 24 — Visao geral do fluxo de aprendizagem para a constru¢cao do método de
autoconfiguracdo de detector de mudanga em processo de negocio
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Fonte: elaborada pela autora.

3.1 DETALHAMENTO DOS PASSOS DO METODO

Para uma compreensao mais clara, os passos do método serdao detalhados a seguir.

Passo 1: Log de Eventos.

O log de eventos constitui a entrada do fluxo de trabalho e ¢ codificado no formato
XES!!' (eXtensible Event Stream). O procedimento deste passo segue a seguinte sequéncia:
carregamento do log de eventos a partir de uma base de dados e extragdo de um vetor de
atributos. Se um modelo de previsdo ja estiver estabelecido, o fluxo de trabalho (a) continua
com a aplica¢do deste para compor a autoconfiguragcdo do detector de mudanca. No caso de ndo
haver um modelo disponivel para a, o fluxo (b) ¢ seguido para a configuracdo manual.

E importante destacar que o fluxo de trabalho em questio ndo envolve tarefas
especificas de pré-processamento do log de eventos de entrada. Pressupde-se que o log € bem-
formado e contém as informagdes necessarias para a analise, conforme os requisitos delineados
na Se¢do 2.2.

Passo 2: autoconfiguracdo do Detector de Mudanga ou configuragao manual.

' Informagdes sobre o padrdo XES podem ser consultadas em: www.xes-standard.org.
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Neste estagio, dois fluxos de trabalho sdo executados: o fluxo de aprendizagem do
modelo de previsao e o fluxo de aplicacdo desse modelo de previsdo. O primeiro fluxo utiliza
uma base de atributos do /og como entrada e realiza, sequencialmente, o treinamento ou
aprimoramento do modelo de previsdo. O segundo fluxo utiliza o resultado da classificagao,
que ¢ empregado na autoconfiguragdo do detector de mudanga de processo. O objetivo € que o
detector, com a configuragdo resultante, apresente o melhor desempenho possivel em relagao
ao processo sob analise — representado pelo log de eventos fornecido.

A principal fonte de dados para a selecao de atributos € a base de dados, a qual ¢ gerada
e atualizada ao término do fluxo de trabalho, representado na Figura 24, retornando ao Passo 2.
Cada entrada nessa base primaria armazena uma série de medidas extraidas do /og de eventos,
conforme detalhado na Secdo 2.10.2 (Caracterizacao e Extracao de Elementos para o Processo
de Aprendizagem de Maquina), bem como informagdes sobre o processo de detec¢do de
mudanca, detalhes sobre os detectores e seus parametros, informagdes sobre as métricas de
qualidade do /og completo, além de informacdes sobre as métricas de qualidade dos sublogs e
submodelos.

A cada utilizagdo do método, o analista tem a possibilidade de decidir se deseja ou nao
intervir no processo de configuragao do detector de mudanca. Essa intervengdo € registrada
como uma entrada na base de dados.

E relevante observar que o método proposto permite a intervencio do analista na escolha
do detector de mudanca e em seus parametros de configuragdo, mesmo reconhecendo que um
dos objetivos do trabalho em questao ¢ auxilid-lo na parametrizagao do detector de mudanga de
processo, sem a necessidade de conhecimento técnico aprofundado quanto a utilizagdo do
método proposto.

Autoconfiguracio do Detector de Mudangas: pressupde-se que a autoconfiguragcdo
de um detector de mudanca de processo ¢ uma tarefa ndo trivial, embora seja altamente
benéfica. Observa-se que o dominio de conhecimento no qual se opera pode ter uma influéncia
direta, especialmente na configuragdo do detector de mudanca. Além disso, a parametrizagao
da estratégia de detecgdo em um processo de comercializacao de bens e servigos ndo sera a
mesma que em um processo de fabricagdo. Essas diferengas podem ser explicadas considerando
os valores das métricas ou dos atributos do processo em questdo, como a andlise dos tempos
das atividades, que podem ser substancialmente distintos.

Na secdo especifica sobre Aprendizado de Méquina, foram conduzidos testes com

alguns classificadores. No entanto, este trabalho optou pelo uso do classificador XGBoost, cujas
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configuragdes, validagdes e resultados obtidos estio documentados na se¢ao de Resultados,
conforme detalhado na Secao 4.4 (Autoconfiguracao).

E relevante destacar que esse médulo é flexivel e permite a utilizagio de outros
classificadores, caso seja desejado.

Ja a Figura 25 apresenta um cendrio que mapeia trés fontes de dados para a extragao de
atributos, em que esses incorporam informagdes provenientes do /og de eventos, do método de
deteccdo e das métricas das dimensdes de qualidade. A extracdo de dados de cada uma dessas
trés fontes gera uma linha em uma tabela, representando a integragdo, sincronizagao € o
armazenamento dos atributos.

De maneira concisa, a seguir ¢ apresentada a relagdo dos atributos de acordo com cada
fonte de dados:

Log de eventos: nome do arquivo, total de eventos, total de casos, total de atividades,
média dos tempos de duracao dos casos, mediana dos tempos de duragdo dos casos, nimero de
variantes do processo, média das frequéncias das atividades, média das frequéncias dos
recursos.

Método de detecgao: tipo de abordagem (Trace-by-Trace; windowing), perspectiva de
mudanga, detector (ADWIN; HDDM W), tamanho da janela, valor do fator, valor do parametro
delta, valor do parametro drift confidence, valor do parametro warning confidence, valor do
parametro lambda, valor do pardmetro two sided test.

Métrica de qualidade: valor da métrica fitness do log completo, valor da métrica
precisdo do log completo, valor da métrica generalizagao do log completo, valor da métrica
simplicidade do /og completo e as métricas geradas a partir dos sublogs e submodelos, como
média, mediana, desvio padrdo, valor minimo e valor méximo para cada uma das métricas, tais

como fitness, precisdo, generalizagdo e simplicidade.
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Figura 25 — Fontes de dados para a extragdo e sele¢@o de atributos

Log de Eventos

Método de detecgao ‘\\\ Conjunto de atributos ]

Métricas das dimensdes de
qualidade

Fonte: elaborada pela autora.

E importante observar que, ao utilizar detectores de mudanga, é imperativo compreender
os requisitos para sua aplicagdo. Por exemplo, no caso especifico do detector ADWIN, ¢
necessario fornecer o valor do parametro delta. J& o desempenho do método, em um
determinado contexto, pode ser aprimorado ou prejudicado com base na afinagdo dos
parametros. Logo, esse ajuste de parametros ndo ¢ uma tarefa simples e pode demandar
consideravel tempo e esfor¢o para ser implementado.

Passo 3: selecdo de sublog a partir do ponto de mudanga detectado.

A descoberta do ponto de mudanga envolve a utilizagdo da ferramenta IPDD para
identificar o ponto de transi¢io em um registro de eventos. E pertinente observar que, embora
outras ferramentas semelhantes possam ser empregadas, exclusivamente a IPDD foi utilizada
no estagio de geragao dos resultados.

A detecg@o de um ponto de mudanca representa um marco significativo, pois, a partir
dela, derivam duas operacdes igualmente relevantes: a localizagdo e a caracterizacdo de cada
ponto de mudanga. A localizagdo do ponto de mudanga ndo ¢ uma tarefa simples, uma vez que
nem todas as abordagens de deteccdo de mudanca disponiveis na literatura oferecem uma
estratégia clara para sua determinacdo. No entanto, a localizagdo € crucial, pois ela permite a
caracterizagao/explicacdo do ponto de mudancga e, com base nisso, a defini¢ao dos limites que
delimitam o inicio e o fim do sublog de eventos — que serve como base para a descoberta do
um novo modelo de processo.

Nesta etapa, o registro geral ¢ subdividido em sublogs.

Passo 4: descoberta do novo modelo de processo.

A descoberta do novo modelo de processo representa a sua versao mais atualizada. Esta

reflete o momento da andlise, pois o /og de eventos, a partir do qual o novo modelo de processo
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¢ descoberto, ¢ delimitado pelos limites de inicio e fim do ponto de mudanga em questdo. A
partir da obten¢do do novo modelo de processo, € possivel a realizagdo de uma avaliagdo, que
pode ser subjetiva — feita por um individuo — e/ou objetiva — realizada por meio de maquina. A
avaliacdo subjetiva ¢ essencialmente visual, enquanto a avaliacao objetiva baseia-se fortemente
na aplicacdo de métricas para determinar e interpretar a qualidade do modelo de processo
descoberto. Vale ressaltar que o foco principal deste projeto, em relacdo a avaliagdo da
qualidade do modelo de processo, esta restrito a perspectiva objetiva e limitado as dimensdes
candnicas de qualidade de processo.

Outrossim, o fluxo de trabalho relacionado a descoberta e a avaliagao objetiva € aplicado
tanto a cada sublog de eventos entre dois pontos de mudanca de processo quanto ao /og de
eventos geral, ou baseline. A expectativa ¢ que o modelo de processo descoberto a partir de
cada sublog apresente uma qualidade superior ao modelo de processo descoberto a partir do log
de eventos geral.

Passo 5: calculo das métricas de qualidade por modelo de processo.

A partir dos sublogs e submodelos identificados no Passo 4, sdo calculadas as métricas
de qualidade tanto para o modelo geral quanto para cada sublog. Com o intuito de facilitar sua
compreensao, apresenta-se um exemplo de calculo das métricas derivadas de cada sublog e seu
modelo de processo correspondente. Os valores utilizados para essa demonstragdo foram
extraidos do /og denominado “Cb5k.xes”, cujas configura¢des incluem o Detector Adwin, uma
janela de 75, delta de 0,3 e a abordagem Trace-by-Trace (Tabela 17).

A obtengdo de um valor para cada métrica de qualidade em relagcdo a cada modelo de
processo possibilita sua avaliagdo e interpretacdo da qualidade de maneira objetiva. Conforme
mencionado anteriormente, quatro métricas de qualidade sdo consideradas: aptiddo/fitness,
precisdo, generalizagdo e simplicidade.

Além da interpretacdo de cada métrica de qualidade de um modelo de processo, destaca-
se que, na validacdo dos pontos de mudanga, o IPDD utiliza o calculo da métrica do F-score.

Conforme (43), o F-score ¢ a média harmdnica entre precisdo e revogagao, que se
baseiam nos valores de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN). Um TP indica que ha um desvio relacionado a um desvio de fato (considera-se apenas o
primeiro desvio relatado ap6s um desvio real); um FP ¢ um desvio relatado ndo relacionado a
um desvio de fato, e um FN ¢ um desvio de fato ndo detectado. Considera-se (rd,rd + et) o
intervalo para um TP, em que rd ¢ o trago onde a mudanca de fato foi informada, e et ¢ o

namero de tragos até a proxima mudanca conhecida. Se houver apenas uma mudanga no log de
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eventos, um TP serd contado se os métodos relatarem um ponto de mudanga apds o ponto de
desvio real, ou de fato. Ja o F-score relata um valor entre (0, 1), medindo a precisdo da detec¢ao
de desvio. No entanto, ele ndo mede se o ponto de mudanga relatado estd “préximo” do ponto
de mudanga real. O atraso médio complementa a analise do F-score, medindo a distancia entre
os pontos de mudanca relatados e os pontos de mudanga reais para os desvios relatados,
considerando um TP

A Figura 26 mostra um exemplo de aplica¢do das duas métricas supracitadas. No eixo
X, estdo os tragos ordenados por timestamp (1, t2, ..., tn). O log de eventos contém trés pontos
de mudanga: 13, 16 e t20. Enquanto isso, o método de detecgdo relata trés mudangas, a saber:
t12, 124 et37. O F-score contara um TP somente se uma mudanga de processo for relatada apos
uma mudanga real e antes da mudanca conhecida a seguir. No exemplo, apenas /2 e 124 sdo

assumidos como TP. A distancia entre a mudanca relatada ¢ a real é o numero de tragos entre

elas.
Figura 26 — Exemplo de aplicagdo das métricas de avaliagao F-score e Mean delay
Drift1 Drift2 Reported CP Drift 3 Reported CP Reported CP

distance = 6 distance = 4

FN (CP1) - = 5 ——— ' FP _
1 w2 ||t8 . 5|6 7 . t12 20 t21 .. 124 137 time
¢ ¢ | TP (CP2) J, | TP (CP3) H
cP1 cP2 cP3
TP 2
F — score = =0.67

TP +3(FP +FN) 2+5(1+1)

YTF, distance(reported CP,CP) 6+ 4
Mean delay = TP i 5

Fonte: extraido de (43).

Passo 6: definicdo de preferéncias de analise da qualidade.

A defini¢ao das preferéncias de andlise da qualidade permite concentrar esfor¢os nas
dimensdes de qualidade mais relevantes. As sugestoes de analise, com base nessas dimensoes,
incluem as seguintes opgoes: FxP (fitness vs. precisdo), FxS (fitness vs. simplicidade) e FxG
(fitness vs. generalizag¢do). Inicialmente, o analista faz uma escolha direta entre um dos
seguintes planos: FxP, FxS ou FxG. Em um estagio posterior, a indicagdo de analise ¢ feita de
forma indireta, em que o analista estabelece um conjunto de preferéncias, e a decisdo final sobre
o plano de analise ¢ determinada por meio de um método formal, como o AHP (107). De

maneira pragmatica, parte dos resultados estdo estruturados no formato tabelar. A tabela contera
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os valores das quatro métricas de qualidade do modelo de processo para cada um, incluindo o
modelo geral, ou baseline. Além disso, para cada plano de andlise, como FxP, FxS e FxG, sera
gerado um grafico 2D correspondente.

A validagao da qualidade opera sobre dois conjuntos de valores. O primeiro ¢é
determinado pelo valor das estatisticas. Neste exemplo, utilizou-se a mediana de cada métrica
de qualidade para cada modelo de processo gerado entre dois pontos de mudanga. Neste caso,
¢ importante observar que cada detector de mudanga pode indicar uma quantidade variavel de
pontos de mudanca de processo para o mesmo /og geral de eventos.

A partir do exemplo com o log CbSk.xes, serao gerados resultados utilizando a mediana
das métricas, conforme detalhado na Tabela 15 e no Grafico 1.

Nota: O céalculo das métricas, a partir de cada sublog e seu modelo de processo
correspondente, ¢ exemplificado com os valores extraidos do log Cb5k.xes, que possui as

configuragdes: Detector Adwin, janela 75, delta 0,3 e abordagem Trace-by-Trace.

Tabela 15 — Mediana das Métricas de qualidade calculadas sobre o Log Geral versus seus

Sublogs (CbSk.xes)
Log CbSK.XES Fitness Precisao Generalizacio Simplicidade
Log Geral 1,00 0,61 0,98 0,71
Mediana Sublogs 1,00 0,98 0,80 0,82

Fonte: elaborada pela autora.

Grafico 1 — Valores das métricas de qualidade para o Log Geral e os seus Sublogs (Cb5Sk.xes)
1,20
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Fonte: elaborada pela autora.

A validacdo da qualidade opera sobre dois conjuntos de valores. O primeiro ¢

determinado pelo valor das estatisticas. Neste exemplo, foi utilizada a mediana de cada métrica
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de qualidade para cada modelo de processo gerado entre dois pontos de mudanga. E importante
observar que cada detector de mudanga pode indicar uma quantidade variavel de pontos de
mudanga de processo para o mesmo /og geral de eventos.

Passo 7: apresentacao final do resultado da analise.

Neste passo, o resultado final serd apresentado de acordo com a escolha do tipo de
andlise feita pelo especialista, que pode optar por uma ou mais, a saber: FxP, FxS, FxG.

A apresentacdo final de cada uma serd limitada a exibi¢do da tabela de resultados
estruturada na etapa anterior, que contém os valores das quatro métricas de qualidade do modelo
de processo para cada um, incluindo o modelo geral. Além disso, em fun¢do das preferéncias
de andlise informadas pelo analista, sera apresentado o plano de analise correspondente, ou seja,
FxP, FxS ou FxG.

Nessa fase, o analista dispde dos resultados de cada métrica de qualidade, calculada a
partir do Log Geral e de cada sublog, e dos valores das estatisticas, conforme evidenciado nos
Passos 5 e 6.

A base de atributos fornece informagdes abrangentes sobre as métricas, proporcionando
ao analista uma ampla fonte de informagdes a serem utilizadas em suas analises. Ele inclui:
informacgodes das métricas de qualidade do log completo e modelo completo (valor da
métrica fitness do log completo, valor da métrica precisdo do log completo, valor da métrica
generaliza¢do do log completo, valor da métrica simplicidade do log completo) e também
informacgoes das métricas de qualidade dos sublogs e submodelos (média, mediana, desvio
padrao, valor minimo e valor maximo para cada uma das métricas, como fitness, precisdo,
generalizagdo e simplicidade).

Isso permite uma analise detalhada das métricas em diferentes segmentos do log de
eventos e para submodelos gerados em cada ponto de mudanca descoberto.

Passo 8: atualizacdo da base de atributos.

Cada analise podera atualizar ou enriquecer a base de atributos com o perfil de analise.
Em relacdo ao armazenamento destes, cabe ao especialista decidir quando um resultado ¢
significativo suficientemente para apoiar andlises futuras de uma mudanga no processo. No
entanto, o método foi construido de forma a utilizar apenas os melhores resultados no pré-
processamento da base de treinamento do classificador.

Os resultados apresentados neste trabalho, portanto, utilizaram como base o melhor
resultado obtido na combinagao FxP, que estabelece uma relagdo entre as métricas de qualidade

fitness e precisdo. Isso foi feito para assegurar resultas confiaveis ao longo dos testes. No
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entanto, ¢ importante ressaltar que outra op¢ao de combinagao pode ser realizada, como descrito
na Sec¢do 2.4 — que mostra os diferentes arranjos dos critérios de analise, envolvendo das quatro
dimensdes de qualidade.

Os detalhes completos do Passo 8 estdo disponiveis nos resultados apresentados na

Secdo 4, no Item 4.4 — Autoconfiguragao.
3.2 ETAPAS DO METODO

O método foi desenvolvido em etapas. A primeira consistiu na montagem de um
ambiente de experimentagdo capaz de gerar logs de eventos, nos quais os pontos de mudanga
foram devidamente detectados. Essa etapa envolveu o desenvolvimento dos Passos de 1 a 4,

conforme detalhado abaixo na Figura 27.

Figura 27 — Ambiente de detec¢dao de pontos de mudanca e geragdo de sublogs e submodelos
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Fonte: elaborada pela autora.

Posteriormente, os esfor¢cos concentraram-se na deteccdo dos pontos de mudancga e na

geracdo dos sublogs, abrangendo os Passos 5 a 7, conforme ilustrado na Figura 28.
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Figura 28 — Detecc¢do dos pontos de mudanga e geragdo de sublogs e submodelos

@
=3 [eme] [we] [roer]

A 4 \ 4
Calculo da (h) | Resultados
Métricas dos
Sublos e (Sublogs e
Submodelos Sumodelos)

Log de Eventos

(i)

| D )

. F Final|  (j)
(Estatistica dos @
resultados)

@ "

i

Descoberta do Calculo da Resianc
modelo Meétricas do
Moddelo
(k) (log geral) | () loggeral | (m) : Geral)

A

Fonte: elaborada pela autora.

Para alcancar o objetivo de autoconfiguragdo, os proximos passos incluem a selecao dos
atributos relevantes e, em seguida, treinamento, teste e validagdo de um modelo de predi¢ao

para configurar os parametros, conforme indicado na

Figura 29 — Validacao do modelo de predicao
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Fonte: elaborada pela autora.

No préximo capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos.
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4 RESULTADOS

A motivacdo desta pesquisa, como ja mencionado anteriormente, estd relacionada a
criacdo de um método capaz de prever a configuragao de um detector de mudanga de processo
em um contexto especifico. Como parte desse esforco, o primeiro passo envolveu a criagao de
um ambiente de experimentacdo que pudesse gerar logs de eventos com pontos de mudanga
devidamente rotulados.

A partir da obtengdo dos pontos de variagdo e seus respectivos sublogs, foi
implementado um fluxo de trabalho para calcular as métricas de qualidade de cada modelo e
submodelo do processo. Esta agdo envolveu a extragdo de dados de cada uma das fontes,
representando a integragdo, sincronizagdo e o armazenamento dos atributos. Adicionalmente,
foi realizada a criacdo do ambiente de treinamento da base de atributos, culminando na
execug¢do de treinamento, teste e validagao do modelo de previsdao da configuracao do detector
de mudanca de processo. Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos a fim de validar
o método proposto.

De forma resumida, o fluxo de trabalho para o controle basico do ambiente de
experimentacao inclui as seguintes etapas:

a) Obtencao de um /log de eventos L com pontos de mudanca rotulados R;

A utilizacdo da ferramenta IPDD foi fundamental para tal. Nessa etapa, foram
identificadas as necessidades especificas de implementagao que possibilitariam a criagdo de um
ambiente capaz ndo apenas de localizar os pontos de mudanga, mas também de gerar sublogs e
submodelos. A partir desse ponto, foram conduzidos testes para descobrir informagdes
adicionais que influenciavam na sensibilidade dos ajustes de outros atributos, como o tamanho
da janela e o fator de ajuste de valores. Além disso, foi implementada a inclusao de mais um
algoritmo detector.

b) Configuracdo ¢/ do método de detec¢do de mudanga de processo md;

Para cada log de eventos, foram geradas combinagdes de parametros de configuracdes
que pudessem apresentar variagdes nos resultados de detecgao.

¢) Deteccao de cada ponto de mudanga cp; em L;

Todas as detecgdes realizadas com as distintas variacdes de pardmetros geraram os
respectivos resultados de sublogs e submodelos, os quais foram armazenados em pastas

identificadas com as parametrizag¢des utilizadas.
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d) Para cada cp; realizou-se a:

e localizacdo s; de cada ponto de mudancga cpi em L;

e obtencao, em funcdo de si, 0 sublog de tragos gi de L para a descoberta do novo processo
mi;

e mensuracdo do modelo m; por meio do calculo das métricas de qualidade fitness (vf),
generalizagado (vgi), simplicidade (vsi) e precisdo (vpi).

Nesta etapa do trabalho, foi realizada a implementa¢do do modulo responséavel pelo
calculo das métricas de qualidade para o modelo do /og geral, assim como para os submodelos
dos sublogs gerados em cada ponto de mudanga.

e) Obtencio dos valores estatisticos da métricas de qualidade — fitness (vf),
generalizacao (Vg), simplicidade (VS) e precisdo (Vg);

Para cada conjunto de sublogs e submodelos, foram calculadas as estatisticas (média,
mediana, maximo ¢ minimo) das métricas de qualidade a fim de realizar comparacdes com as
métricas de qualidade do log geral.

f) Extracdo do conjunto de atributos F' a partir das seguintes fontes: /og de eventos L,
métricas de qualidade fitness (vf), generalizagcdo (vg), simplicidade (US) e precisdo (Vg),
configuragdo cf, e método de deteccdo de mudanga md,

g) Atualizag¢ao do conjunto do treinamento DSet com a insercao de RF nele;

Para cada resultado gerado a partir de uma nova configuragdo, a base de dados foi
atualizada com o registro de atributos que continham todas as informagdes relativas ao log e
seus sublogs, bem como suas parametrizagdes e valores obtidos.

h) Filtragem de F' dos melhores resultados na base de atributos RF € F;

Considerando que varias configuragdes foram testadas para cada log, foi aplicado um
filtro para incluir apenas os melhores resultados — de acordo com as preferéncias estabelecidas
na geragdo da base de dados utilizada no treinamento pelo classificador.

i) Geragdo do DSet b a partir dos melhores resultados em DSet;

Sao considerados, para o treinamento do modelo preditivo, apenas os melhores resultados
— de acordo com as preferéncias de analise FxP, FxG e FxS. Para os apresentados, foi adotada
a preferéncia pelo registro com o maior valor de métricas de Fitness + Precisdo (Andlise FxP).

j) Realizacgdo de treinamento, teste e validagdo do modelo de previsao.

Com a utilizagdo do classificador XGBoost, foi possivel obter as configuragdes mais

adequadas, alcancando o objetivo de autoconfiguragao do método proposto.
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Seguindo o procedimento delineado anteriormente, foram conduzidos ensaios visando
a constru¢do e validacdo do método proposto — mais precisamente do procedimento de
autoconfiguracdo para a detec¢do de mudangas de processo. Vale ressaltar, conforme
mencionado previamente, que o ponto de partida para a implementacao do fluxo de trabalho,
que envolve a sele¢do de atributos e o treinamento do modelo de previsao de configuragao,

reside na obteng¢do de bases de dados ou logs de eventos.

4.1 BASE DE DADOS E SUAS ESPECIFICIDADES

A condugio dos ensaios foi realizado sobre uma base de dados puiblica, disponivel'? no
formato mxml — doravante, denominada de “Conjunto de Dados 17, ou simplesmente DSet0].
Esta foi criada especificamente para testar a descoberta de mudangas de processos (9). A Tabela
16 ilustra a especificidade sobre a qual a referida base de dados foi criada, da mesma forma que
inclui o comportamento de seus eventos e diversos padrdes de mudanga de processo. Deve-se
notar que, a escrita original, em inglés, da Tabela 16 em questdo, foi mantida na expectativa de

manter-se inalterado o enunciado original.

12 Disponivel em: https://data.4tu.nl/articles/dataset/Business_Process_Drift/12712436
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Tabela 16 — Padrdes de mudancas

Code Change pattern Category Description
cb Make fragment o “Prepare acceptance pack” and “Check if home
skippable/non-skippable insurance quote is requested” turned skippable.
cd Synchronize two fragments R “Assess loan risk” can only be performed after both
“Appraise property” and “Check credit history”.
cf Make two fragments R “Send acceptance pack” and “Send home insurance
conditional/sequential quote” from conditional to sequential.
Cm Move fragment into/out of I “Prepare acceptance pack” moved into conditional
conditional branch branch containing “Send acceptance pack” and “Send
home insurance quote”.
cp Duplicate fragment I Fragment “Check credit history” and “Assess loan risk”
duplicated after “Verify repayment agreement”.
IOR I: re IOR I: “Added activity” included.
O:cb O: “Reject application” turned skippable.
R: cd R: “Added activity” e “Reject application" synchronized.
IRO I:re IRO I: Fragment containing “Added activity”, “Verify
R:cd repayment agreement”, “Prepare acceptance pack”
O:lp included.
R: “Added activity” synchronized with “Verify
repayment agreement”, “Prepare acceptance pack”.
O: Fragment containing “Approve application”, “Verify
repayment agreement”, ‘“Prepare acceptance pack”,
“Added activity” turned loopable.
Ip Make fragment (0] “Assess eligibility” turned loopable.
loopable/non-loopable
OIR O:lp OIR O: Fragment “Check credit history”, “Assess loan risk”,
I: re “Appraise property” turned loopable.
R: sw I: “Added activity” included.
R: “Check credit history” and “Assess loan risk”
swapped.
ORI O: 1p ORI O: Fragment “Check if home insurance quote is
R:cf requested”’, “Send home insurance quote”, “Send
I: re acceptance pack”, “Verify repayment agreement” turned
loopable.
R: Change “Send home insurance quote”, “Send
acceptance pack” from conditional to sequential.
I: “Added activity” included.
pl Make two fragments R Fragment “Appraise property”, “Check credit history”,
parallel/sequential “Assess loan risk” from parallel to sequential.
pm Move fragment into/out of I “Prepare acceptance pack” moved into a parallel branch
parallel branch with “Send home insurance quote”.
re Add/remove fragment I “Assess eligibility” removed.
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(fim)
RI R:cf RI R: Fragment “Prepare acceptance pack”, “Check if
L:cp home insurance quote is requested”’ from sequential to
conditional after “Send home insurance quote”.
I: Fragment “Prepare acceptance pack”, “Check if home
insurance quote is requested”’ duplicated after “Assess
eligibility”.
ROI R:pl ROI R: Fragment “Check credit history”, “Assess loan risk”
O:lp and “Appraise property” from parallel to sequential
Lp (“Appraise property” first”).
O: Fragment “Appraise property”, Check credit history”
turned loopable.
I: “Check credit history” replaced by “Replaced activity”.
p Substitute fragment I “Verify repayment agreement” replaced by “Replaced
activity”.
SW Swap two fragments R Swap fragments “Prepare acceptance pack” followed by

“Check if home insurance is requested” with ‘“Verify
repayment agreement”.
Fonte: adaptado de (9).

Sao onze padrdes simples e seis complexos — derivados dos simples. Os padrdes simples
sdo0: ¢b, cd, cf, cm, cp, Ip, pl, pm, re, rp e ws, enquanto os complexos sdo: IOR, IRO, OIR, OR],
RI e ROI. Deve-se notar que se manteve a mesma classificacdo proposta originalmente em (9)
para os padrdes simples: I — insercdo, R — ressequencializagdo ¢ O — opcionaliza¢do, mas
alterou-se a categorizacao do padrio sw (swap two fragments) para R — e tal alteracdo também
foi repercutida no padrao OIR. Ademais, foram realizadas as seguintes alteracdes (43), a saber:
nome do padrao RIO para RI, por ndo haver opcionaliza¢do incluida no modelo alterado —
definido em DSer(01. A recategorizacao do padrao sw (swap two fragments) foi feita para R por
se ajustar melhor a descrigdo.

Para cada um dos 17 padrdes de mudanga de processo, o conjunto de dados DSet01
encerra quatro logs de eventos, com os respectivos tamanhos: 2.500, 5.000, 7.500 ¢ 10.000
tracos ou instancias completas. Cada /og de eventos contém nove pontos de mudangas injetados
a uma distancia fixa equivalente a 10% do tamanho de cada log, respectivamente, a saber: 250,
500, 750 e 1.000 tragos.

Em resumo, a estratégia de criagdo de um /og de eventos com mudangas de processo
pode ser simples e bem-definida. Por exemplo, considere M; e M2 dois modelos de processos
com padrdes de mudanga diferentes (Tabela 16): a) gera-se, por meio de simulacao
computacional, o log de eventos B a partir do modelo M, e o log de eventos D; a partir do
modelo M, em que B ¢ aquele log que contém registros a partir do modelo de referéncia base
M;, enquanto Di € o log que contém registros gerados a partir do modelo alterado — que

representa o modelo de processo apdés uma mudanga; b) cria-se um terceiro /log de eventos
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DSet01, juntando-se B1 e D de forma alternada k vezes, em que k ¢ o nimero de mudancas
presente em DSet(] no final do processo de criacdo. No intervalo de tempo em que as
alternancias entre B e D (e vice-versa) ocorrem, sdo gerados e incluidos eventos seguindo
uma distribuicdo de probabilidades (e.g. exponencial). Obviamente, essa dinamica pode ser
mais elaborada do que como foi aqui descrita.

Também foram realizados testes em um segundo conjunto de dados — DSet()2 —, usando
os mesmos padroes de mudanca definidos no DSet0] (Tabela 16) e a mesma proposta de
mudanca de um modelo base para um modelo alterado. O conjunto de dados 2 contém trés
tamanhos de log: 3.000, 4.500 e 8.000 tracos.

Além disso, foi incluido ainda uma base de dados real — que representa um processo de
gerenciamento de ingressos de uma empresa italiana, que se encontra disponivel em dominio
publico’. O log de eventos contém 4.580 casos e 14 atividades de janeiro de 2010 a janeiro de
2014. As bases selecionadas para serem utilizadas neste trabalho foram escolhidas por se tratar
de base ja validadas em (43) outros trabalhos relativos a mudanga de conceito, € por serem

dominio publico.

4.2 DETECCAO DE MUDANCA DE PROCESSO

A deteccdo de mudanga de processo foi realizada utilizando a ferramenta IPDD. Para
todos os logs que fizeram parte dos testes, foram geradas 30 combinagdes distintas, variando
os seguintes atributos: detector (Adwin e HDDM-W), parametros dos detectores (Delta, Drift
Confidence, Warning Confidence, Lambda, Two Sided Test), tamanho de janela, abordagem
(Trace-by-Trace e Windowing) e fator. Cada variagdo tnica foi transformada em uma classe
distinta, como detalhado na Tabela 20 — apresentada nos resultados (Item 4.3).Utilizando essa
estratégia, pode-se assegurar que o método suporta a incorporagao de multiplos detectores e
seus respectivos parametros, conforme necessario para aplicagdes em trabalhos futuros. A
ferramenta foi empregada para identificacdo de pontos de mudanca em cada variagdo,
resultando na geragao de submodelos e sublogs correspondentes.

A partir dos sublogs e submodelos gerados, calcularam-se os valores das métricas para

cada combinagdo em cada log. Cada uma resultou em um registro na base de atributos, que foi

13 Disponivel em: https://doi.org/10.4121/uuid:0c60edf1-6f83-4e75-9367-4c63b3e9d5bb.
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utilizada na aprendizagem de maquina para que o classificador pudesse sugerir a
autoconfiguracao.

Todas as informacdes foram geradas em um framework desenvolvido especificamente
para o calculo das métricas e demais informagdes. Vale destacar que, a cada analise, todos os
dados sdao gerados com base nos resultados da parametrizagdo informada, incluindo
informagdes como o nome do arquivo, o total de eventos, o total de casos, o total de atividades,
a média dos tempos de duracdo dos casos, a mediana dos tempos de duracio deles, o nimero
de variantes do processo, a média das frequéncias das atividades e a média das frequéncias dos
recursos.

Além disso, as informagdes do processo de detecgdo de mudanga, dos detectores e de
seus parametros incluem: tipo de abordagem (7race-by-Trace; windowing), perspectiva de
mudanga, detector (ADWIN; HDDM W), tamanho da janela, valor do fator, valor do parametro
delta, valor do parametro drift confidence, valor do parametro warning confidence, valor do
parametro lambda, valor do pardmetro two sided test.

As informagdes relacionadas as métricas de qualidade do log e do modelo completo
compreendem: valor da métrica fitness do log completo, valor da métrica precisao do log
completo, valor da métrica generalizagdo do log completo, valor da métrica simplicidade do
log completo.

Quanto as métricas de qualidade dos sublogs e submodelos, sdo gerados valores a partir
dos resultados dos sublogs e submodelos, os quais incluem métricas como fitness, precisdo,
generalizagcdo e simplicidade. Esses valores sdo calculados em termos de média, mediana,
desvio padrdo, valor minimo e valor mdximo para cada uma dessas métricas.

O experimento foi conduzido mediante o emprego de registros de eventos, conforme
delineado no topico anterior (4.1 — Base de dados e suas especificidades). Cada anélise,
conduzida sob uma parametrizagao Unica, resultou na geracdo de um conjunto de atributos que
serviu como entrada para o classificador. Este conjunto foi designado como DSet, abrangendo
os experimentos de todas as variagdes originalmente testadas. Esta base de dados ¢ composta
por 2.805 registros, numerados de 0 a 2.804, cada um contendo um total de 55 colunas de dados.

A Tabela 17 ilustra os célculos das métricas de qualidade, incluindo fitness, precisdo,
simplicidade e generalizacdo, para o modelo de processo descoberto a partir do log de eventos
geral, em quelog este ¢ identificado na primeira coluna da tabela como GRo. Além disso, sdo
apresentados os calculos das mesmas métricas para cada submodelo descoberto a partir dos

sublogs criados apos a deteccdo de pontos de mudanca. Cada submodelo ¢ identificado na
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primeira coluna da tabela, sendo o primeiro chamado de CPi, o segundo de CP», e assim por
diante. As colunas inicio e fim denotam os pontos de inicio e fim do log.

A Tabela 17 exemplifica os célculos das métricas de qualidade utilizando o /log Cb5k.xes
como exemplo, com as seguintes configuracoes: detector ADWIN, janela de tamanho 75, delta

de 0,3 e abordagem Trace-by-Trace.

Tabela 17 — Exemplo de calculo das métricas de qualidade do modelo de processo descoberto
geral (GR) e cada modelo ap6s deteccdo de ponto de mudancga (CP). Log de eventos Cb5k.xes

Modelo Log de eventos

Processo Inicio Fim Fitness Precisdo Generalizacio Simplicidade
GRo 1 5000 1 0,61 0,98 0,71
CP: 0 74 1 0,98 0,83 0,83
CP; 511 585 1 0,98 0,76 0,80
CP; 1343 1417 1 0,99 0,82 0,83
CP; 1535 1609 1 0,97 0,80 0,80
CPs 4511 4585 1 0,98 0,82 0,80

Fonte: elaborada pela autora.

Para permitir uma analise comparativa posterior entre os resultados obtidos no modelo
geral e aqueles encontrados nos sublogs, realizou-se uma comparagdo entre os valores
calculados para o modelo geral e os valores medianos dos modelos dos sublogs de eventos,

conforme ilustrado na Tabela 18. Esses sublogssao delimitados entre dois pontos de mudanga.
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Tabela 18 — Mediana (M) e desvio padrao (D) das métricas de qualidade de cada processo
descoberto para cada sublog criado apos detec¢dao de um ponto de mudanga (CP) e respectivas
métricas para o modelo geral (GR)

Modelo Log de eventos

Processo Inicio Fim Fitness Precisao Generalizacdo  Simplicidade

GRo (cb5) 1 5000 1.00 0.61 0.98 0.71
CPi-10 1 4999 M 1.00 0.98 0.80 0.82
(cb5) D +0.00 +0.01 +0.03 +0.02

Fonte: elaborada pela autora.

Incorporou-se, adicionalmente, um exemplo que abarca integralmente as informacodes e

os calculos das métricas realizados para cada registro. Neste caso, manteve-se a utilizagdo do

log Cb5k, conforme evidenciado na Tabela 19.
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Campo Valor
Nome do arquivo (log) cbSkxes
Total de eventos (nr_eventos) 100836
Total de casos (nr_casos) 5000
Total de atividades (nr_atividades) 19
Meé¢dia dos tempos de duragdo dos casos (media_tempo_casos) 56135.72
Mediana dos tempos de durag@o dos casos (mediana_tempo_casos) 18162.95
Numero de variantes do processo (nr_variantes) 114
Me¢dia das frequéncias das atividades (media_freq_ativ) 5307.16
Meédia das frequéncias dos recursos 3726.00

(mediana_freq_rec)
Tipo de abordagem: trace-by-trace; windowing (tipo_abordagem)

perspectiva de mudanga: Control Flow (perspectiva_mudanca)

Detector: ADWIN; HDDM_W (detector)

Valor do parametro delta (delta)

Fitness — Log Geral (fitness_log completo)

Precisdo — Log Geral (precisao_log compelto)

Generalizagdo — Log Geral (generalizacao log completo)

Simplicidade — Log Geral (simplicidade log completo)

Numero de atividades no traco — Log Geral (log_completo _count_ativ_trace)

Mediana de tempo de atividades por trago — Log geral
(log_completo_mean_ativ_trace)

Desvio padrao do tempo de atividades por traco
(log_completo std ativ_trace)

Valor minimo de tempo de atividade por trago

(log_completo min_ativ_trace)

25% tempo de atividade por trago (log_completo 25% ativ_trace)
Mediana de tempo de atividade por trago (log_completo 50% ativ_trace)
75% tempo de atividade por traco (log_completo 75% ativ_trace)

Valor méaximo de tempo de atividade por trago
(log_completo max_ativ_trace)
Fitness — Mediana dos sublogs (mediana_sublog_fitness)

Precisdo — Mediana dos sublogs (mediana_sublog_precisao)
Generalizagdo — Mediana dos sublogs (mediana sublog_generalizacao)
Simplicidade — Mediana dos sublogs (mediana_sublog_simplicidade)
Fitness — Média dos sublogs (media_sublog_fitness)

Precisdo — Média dos sublogs (media_sublog_precisao)
Generalizagdo — Média dos sublogs (media_sublog generalizacao)
Simplicidade - Média dos sublogs (media_sublog_simplicidade)
Fitness — Minimo dos sublogs (min_sublog_fitness)

Precisdo — Minimo dos sublogs (min_sublog_precisao)
Generalizagdo — Minimo dos sublogs (min_sublog_generalizacao)
Simplicidade — Minimo dos sublogs (min_sublog_simplicidade)
Fitness — Méaximo dos sublogs (max_sublog_fitness)

Precisdo — Maximo dos sublogs (max_sublog_precisao)
Generalizagdo — Maximo dos sublogs (max_sublog_generalizacao)
Simplicidade — Maximo dos sublogs max_sublog_simplicidade
Fitness — Desvio padrio dos sublogs (std_sublog_fitness)

trace-by-trace
Control Flow
Adwin
0.3
1.00
0.61
0.98
0.71
5000
0.134

0.097
0.0

0.008
0.054
0.186
0.996

1.00
0.98
0.82
0.80
1.00
0.98
0.81
0.81
1.00
0.97
0.76
0.80
1.00
0.99
0.83
0.83
0.00
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Precisdo — Desvio padrdo dos sublogs (std_sublog precisao) 0.01

Generalizagdo — Desvio padrio dos sublogs (std_sublog_generalizacao) 0.03
Simplicidade — Desvio padrao dos sublogs (std_sublog_simplicidade) 0.02
Tamanho da Janela (tamanho_janela) 75

Fator de ajuste - escala de valores - (fator) 100

Valor do parametro drift confidence (drift_confidence)

Valor do parametro warning confidence (warning_confidence)

Valor do parametro lambda (lambda val) 0
Valor do parametro two sided test (two_sided_test) True

Fonte: elaborada pela autora.

A cada andlise realizada, gerou-se um novo registro na base de atributos de log de
eventos. O DSet € um arquivo .csv com nome base caracteristicasT.csv, o qual contém todos
os atributos descritos na Tabela 19, de exemplo.

O dicionario de dados da base de atributos encontra-se no Anexo A.

4.3 GERACAO DA BASE DE ATRIBUTOS

Foi criado o conjunto de dados DSet, gerado a partir da inclusdao dos registros de
atributos dos logs. Para isso, foram executadas varias configuragdes com intuito de abranger a
diversidade de possiveis combinacdes. Cada configuracgdo foi aplicada consistentemente a todos
os logs, resultando em um registro no DSet destinado ao treinamento. Ademais, cada conjunto
especifico de parametros gerou uma classe, que serve como a variavel-alvo a ser prevista.
Considerando os experimentos realizados com essas diversas combinagdes, obtivemos um total

de 30 classes, conforme apresentado na Tabela 20:
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Classe Detector Tamanho  Abordagem Fator  Delta Drift Warning Lambda Two
janela confidence  confidence sided test

0 adwin 25 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
1 adwin 25 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
2 adwin 25 trace-by-trace 100 0.1 0 0 0 True
3 adwin 25 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
4 adwin 75 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
5 adwin 75 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
6 adwin 75 trace-by-trace 100 0.1 0 0 0 True
7 adwin 75 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
8 adwin 100 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
9 adwin 100 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
10 adwin 100 trace-by-trace 100 0.1 0 0 0 True
11 adwin 100 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
12 hddm w 25 trace-by-trace 10 0 0.001 0.005 0.05 True
13 hddm_w 75 trace-by-trace 10 0 0.001 0.005 0.05 True
14 hddm w 100 trace-by-trace 10 0 0.001 0.005 0.05 True
15 adwin 25 windowing 100 0.002 0 0 0 True
16 adwin 25 windowing 100 0.05 0 0 0 True
17 adwin 25 windowing 100 0.1 0 0 0 True
18 adwin 25 windowing 100 0.3 0 0 0 True
19 adwin 75 windowing 100 0.002 0 0 0 True
20 adwin 75 windowing 100 0.05 0 0 0 True
21 adwin 75 windowing 100 0.1 0 0 0 True
22 adwin 75 windowing 100 0.3 0 0 0 True
23 adwin 100 windowing 100 0.002 0 0 0 True
24 adwin 100 windowing 100 0.05 0 0 0 True
25 adwin 100 windowing 100 0.1 0 0 0 True
26 adwin 100 windowing 100 0.3 0 0 0 True
27 hddm_w 25 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True
28 hddm_w 75 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True
29 hddm_w 100 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True

Fonte: elaborada pela autora.

As classes geradas foram associadas ao conjunto de dados (DSet), resultando na criagao

de um novo atributo — correspondente a variavel-alvo, que sera utilizada para o treinamento do

algoritmo classificador. Utilizando esta abordagem, permite-se a inser¢do de diversos

detectores distintos, cada um com seus respectivos parametros.

correlagdo entre varidveis com o auxilio da ferramenta ProfileReport'? (versdo 4.6.1).

14 Disponivel em: https://pypi.org/project/pandas-profiling/.

Outrossim, uma pré-selecao dos atributos foi realizada a partir de uma analise de
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O conjunto de dados (DSet) que contém os experimentos de todas as variacdes testadas
originalmente possui 2.805 registros. No entanto, para analisar apenas aqueles com as melhores
configuragdes, foram selecionados apenas um registro de cada log, utilizando o seguinte critério
de qualidade: o registro com o maior valor de métricas de Fitness + Precisdo (Analise FxP), o
que resultou na criacdo de um novo conjunto de dados, denominado DSet b.

Ao efetuar a selecao dos registros mais destacados no conjunto de DSet b, foram retidas,
exclusivamente, as classes que se alinham com as parametrizagdes associadas aos resultados
mais favoraveis, totalizando 21 classes — essas representadas numericamente de 0 a 20,
conforme apresentado na Tabela 21 e no Gréafico 2.

Tabela 21 — Distribui¢ao de Classes e Suas Frequéncias no DSet b com Base nos Melhores

Resultados
Melhores Freq  Detector Tamanho Abordagem Fator Delta Drift Warning Lamb Two
Classes . janela confidence  confidence da sided test
DSet b
0 1 adwin 25 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
1 1 adwin 25 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
2 1 adwin 25 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
3 5 adwin 75 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
4 4 adwin 75 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
5 8 adwin 75 trace-by-trace 100 0.1 0 0 0 True
6 6 adwin 75 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
7 7 adwin 100 trace-by-trace 100 0.002 0 0 0 True
8 3 adwin 100 trace-by-trace 100 0.05 0 0 0 True
9 2 adwin 100 trace-by-trace 100 0.1 0 0 0 True
10 4 adwin 100 trace-by-trace 100 0.3 0 0 0 True
11 8 hddm_w 75 trace-by-trace 10 0 0.001 0.005 0.05 True
12 23 hddm w 100 trace-by-trace 10 0 0.001 0.005 0.05 True
13 1 adwin 25 windowing 100 0.002 0 0 0 True
14 2 adwin 75 windowing 100 0.002 0 0 0 True
15 1 adwin 100 windowing 100 0.002 0 0 0 True
16 2 adwin 100 windowing 100 0.05 0 0 0 True
17 2 adwin 100 windowing 100 0.3 0 0 0 True
18 2 hddm_w 25 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True
19 4 hddm_w 75 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True
20 7 hddm_w 100 windowing 10 0 0.001 0.005 0.05 True

Fonte: elaborada pela autora.
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Grafico 2 — Distribui¢do de Frequéncias das Classes no DSet_b com Base nos Melhores Resultados
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Fonte: elaborada pela autora.
4.4 AUTOCONFIGURACAO

Conforme ja mencionado neste trabalho, a autoconfigura¢do de um detector de mudanga
de processo ¢ uma tarefa desafiadora que requer uma abordagem rigorosa. A partir de uma
busca exaustiva de parametros e testes em massa de combinagdes de configuracdes, juntamente
com a selecao criteriosa de informagdes relevantes, esta etapa do estudo apresenta os resultados
obtidos e os esfor¢os dedicados ao treinamento da base de dados para realizar predi¢cdes das
configuragdes apropriadas. Neste contexto, apresenta-se as resultas alcangadas com o
treinamento na base de dados denominada DSet b, que representa nossa base de teste.

A decisdo de gerar a base de dados com o maior numero possivel de combinagdes,
seguida da filtragem do conjunto de informagdes para incluir apenas as melhores
parametrizacdes, resultou em um conjunto de treinamento composto por 94 registros no caso
do DSet b. E relevante destacar que se trata de uma base de dados de tamanho reduzido, o que
representa um desafio para a tarefa de treinamento devido a limitacdo de informagdes
disponiveis. Isso implica na necessidade de utilizar um classificador capaz de lidar com essa
caracteristica especifica.

Nesta secdo, portanto, serdo apresentados os resultados da sequéncia dos protocolos
experimentais, destacando o desempenho dos classificadores Gradient Boosting ¢ XGBoost,

além de como foram executados os protocolos para otimiza¢ao de hiperparametros e validagao.
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4.4.1 Desempenho e Comparacio dos Classificadores Utilizados

Como mencionado anteriormente neste trabalho, foram conduzidos testes com diversos
classificadores em busca do mais adequado. No entanto, neste momento, apresentaremos
apenas os resultados iniciais obtidos pelos dois classificadores de melhor desempenho.

Como protocolo experimental, foram selecionados dois classificadores para avaliagao,
nomeadamente GradientBoosting e XGBoost. Ambos foram configurados com seus parametros
defaults, e as resultas indicam que o classificador XGBoost alcangou o melhor desempenho,
conforme observado na Tabela 22.

Para avaliar a performance, foram empregadas as métricas de avaliacdo dos resultados
do classificador. Ressalta-se que, neste contexto, faz-se mencdo especifica as métricas
delineadas no Item 2.11.5, intitulado “Métricas de Avaliagao na Analise de Desempenho do

Classificador”.

Tabela 22 — Comparacao de Desempenho entre Gradient Boosting e XGBoost

Classifica  Acuracia Precisao Precisao Revocacdo Revocacdo  fI-score f1-score
dor (Média (Média (Média (Média (Média (Média
Macro) Ponderada) Macro) Ponderada) Macro) Ponderada)
Gradient 0.45 0.22 0.43 0.25 0.45 0.21 0.42
Boosting
XGBoost 0.59 0.42 0.72 0.34 0.59 0.37 0.64

Fonte: elaborada pela autora.

No intuito de aprimorar a visualizacdo do desempenho do classificador XGBoost,
enfatiza-se a sua representacao grafica no Grafico 3, a fim de que esteja claro que todas as

métricas analisadas neste contexto foram melhores na utiliza¢ao do classificador XGBoost.
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Grafico 3 — Avaliagao Comparativa de Desempenho entre Gradient Boosting e XGBoost com

Parametrizagdo Padrao

Com base nos resultados obtidos, decidiu-se por focar na utilizagdo do classificador

0,80
0,70
0,60

0,50

0,4
0,3
0,2
3N !
0,00
o

& o 2

o

o

o

o

D) P

B GradientBoosting B XGBoost

Fonte: elaborada pela autora.

XGBoost e proceder com as etapas de treinamento, ajustando os hiperparametros conforme

necessario e aplicando métodos de avaliagao.

4.4.2 Otimizacgao dos Hiperparametros — Grid Search

Para otimizar os conjuntos de hiperparametros utilizados no classificador XGBoost,
empregou-se a técnica denominada Grid Search, que realiza uma busca exaustiva pela melhor
configuragdo dos principais parametros. Estes foram variados em sua totalidade para o
classificador e incluiram 'max_depth' (2, 10, 1), 'n_estimators' (60, 220, 40), 'learning_rate' (0.1,
0.01, 0.05) e 'gamma' (0.5, 1, 1.5). Os demais mantivemos seus valores padrao.

Ja os parametros fornecidos a funcdo Grid Search foram os seguintes: 'estimator’
(classificador base), 'param grid' (os parametros mencionados anteriormente), 'scoring'
('roc_auc'), 'n_jobs' (10), 'cv' (10) e 'verbose' (True). Os melhores hiperparametros identificados
foram: 'gamma’' = 0.5, 'learning_rate' = 0.1, 'max_depth' =2 e 'n_estimators' = 60.

E relevante destacar que a funcio Grid Search integra validagio cruzada em sua estrutura.
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ApoOs a obtencdo dos parametros Otimos, conduziu-se uma comparagdo entre os
resultados alcangados com o classificador XGBoost e aqueles utilizando os hiperparametros

com os valores padrdo, conforme apresentado na Tabela 23.

Tabela 23 — Andlise comparativa dos resultados do algoritmo XGBoost antes e ap6s o ajuste
de hiperparametros

Classifica Acurdcia  Precisdo Precisdo Revocacdo Revocacdo fI-score  fl-score
dor (Média (Média (Média (Média (Média (Média
Macro)  Ponderada) Macro) Ponderada) Macro) Ponderada)
XGBoost (Antes) 0.59 0.42 0.72 0.34 0.59 0.37 0.64
XGBoost (Apods) 0.62 0.36 0.62 0.35 0.62 0.35 0.62

Fonte: elaborada pela autora.

Com o intuito de aprimorar a visualizacao dos resultados do algoritmo XGBoost antes

e apos o ajuste de hiperparametros, enfatiza-se a sua representagao grafica a seguir (Grafico 4).

Grafico 4 — Resultados do algoritmo XGBoost antes e apos o ajuste de hiperparametros
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Fonte: elaborada pela autora.

Os resultados apresentados acima tém a finalidade de validar a aplicagdo da
aprendizagem de maquina no mddulo de autoconfiguragao do método proposto.

4.4.3 Validacao Leave-One-Out (LOQO): Avaliando o Desempenho do Modelo
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Na fase de validagdo, ao término de todas as iteragdes do Leave-One-Out (LOO), a
acuracia do modelo ¢ calculada por meio da fun¢do accuracy score. Esta compara as classes
reais com as classes previstas, resultando na propor¢ao de predi¢cdes corretas em relagdo ao seu
total. O LOO foi aplicado de duas maneiras: primeiro, utilizando os valores padrao do
classificador XGBoost; segundo, empregando os melhores hiperparametros obtidos por meio
da fun¢do Grid Search. Com a parametrizacdo padrdo, a acurdcia calculada foi de 0,57,
enquanto que, com os hiperparametros otimizados, a acuracia calculada foi de 0,55.

Portanto, com base nesses resultados, pode-se concluir que o método proposto
demonstrou eficacia ao utilizar o classificador XGBoost, atendendo satisfatoriamente as

expectativas estabelecidas.

4.5 DISCUSSAO

A discussdo do presente estudo segue a ordem das questdes de pesquisa previamente
apresentadas. Tem-se a primeira indagacao (Q1): “Técnicas de aprendizado de méaquina podem
contribuir, por meio de um modelo preditivo, para a sugestdo dos parametros utilizados no
detector de mudancga de conceito?”

Neste contexto, ¢ possivel afirmar que a autoconfiguracdo do detector de mudanca
apresenta o potencial necessario para auxiliar o analista de processo na aplicagao de ferramentas
de detecgao de mudangas.

Mediante a utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina, especificamente com o
emprego do classificador XGBoost, foi alcancado uma acurécia de 0.62, mesmo diante da
limitacdo de uma base de dados de pequena escala. A acuracia, que representa a proporcao de
predi¢des corretas em relagdo ao total realizadas pelo modelo, revelou-se satisfatoria nas
condigoes testadas. Cabe ressaltar que este resultado, considerando a reduzida quantidade de
registros, € percebido como positivo para este estudo, e ha perspectivas de aprimoramento com
o aumento do nimero de atributos na referida base.

Ademais, ¢ igualmente relevante salientar que a estratégia de criar classes para
parametrizacao distinta demonstrou ser vantajosa. Tal abordagem possibilita a inser¢ao de
detectores de mudangas e suas configuracdes de forma flexivel, adaptando-se conforme
necessario para otimizar o desempenho do sistema

Na revisdo da literatura, nao foi identificado nenhum método semelhante ao proposto,

portanto, as avaliagdes sdo realizadas com base em resultados inéditos.
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No que concerne a questao de pesquisa Q2: “As métricas de qualidade dos processos de
negocios, derivadas do log geral, quando comparadas as métricas geradas pelos modelos
derivados de sublogs encontrados nos pontos de mudanga, contribuem de forma objetiva para
a avaliacao dos modelos de processo gerados a partir de cada ponto de mudanga?”’

Ao analisar as resultas na extracdo das métricas do log geral e confronta-las com os
resultados dos sublogs, é notada a existéncia de diferencas e os beneficios ao combinar as
métricas para andlises. Este aspecto ¢ observado no exemplo destacado Tabela 17 na Tabela

18, os quais deram origem a ilustracao no Gréafico 5.

Grafico 5 — Comparacao das Métricas de Qualidade de Processo entre o Log Geral e Sublogs
(cb5k.xes)
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Fonte: elaborada pela autora.

Com essa constatacdo, ¢ possivel contribuir para a anélise dos modelos de processo que
passaram por mudangas, proporcionando uma visdo mais precisa da realidade durante suas
etapas de transformagdo. Dessa forma, o analista terd, a sua disposi¢cao, modelos que melhor
representam a execucdo, permitindo uma interacdo mais alinhada as suas escolhas. Isso
viabiliza, também, uma avaliacdo objetiva das mudangas identificadas pelo detector.

Adicionalmente, uma andlise conduzida com base nas métricas de qualidade comparou
os resultados médios dos melhores registros, que constituem todo o conjunto de dados DSet b.
Essa comparacao foi realizada calculando a média e o respectivo desvio padrao, confrontando

os resultados do log geral com os resultados dos sublogs, conforme Tabela 24.
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Tabela 24 — Analise Comparativa das Métricas entre o Log Geral e Sublogs no Conjunto de
Dados DSet b

Log Geral Sublogs
Fitness Media: 1.00 1.00
+ 0.00 0.00
Precisdo Media: 0.61 0.95
+ 0.06 0.07
Generalizagdo Media: 0.98 0.80
+ 0.01 0.08
Simplicidade Media: 0.70 0.82
+ 0.70 0.03

Fonte: elaborada pela autora.

As métricas de Fitness para o Log Geral e Sublogs revelam uma média 6tima (1.0) e um
desvio padrao minimo (0.0), indicando consisténcia e estabilidade no desempenho do modelo.
J& as métricas de Precisdo mostram uma média inferior para o Log Geral (0.61) em comparagao
com os Sublogs (0.95), com desvio padrao indicando maior variabilidade nos Sublogs. Quanto
a Generalizagdo, ambos 0s conjuntos apresentam médias significativas (0.98 para o Log Geral
e 0.80 para os Sublogs), mas com um desvio padrao menor para o Log Geral, sugerindo maior
consisténcia nos resultados. As métricas de Simplicidade indicam uma média superior para os
Sublogs (0.82) em comparacdo ao Log Geral (0.70), com desvio padrdo significativamente
pequenos para ambas as médias. Em sintese, as métricas indicam um desempenho global
robusto, destacando a consisténcia e eficacia do modelo em Fitness, Precisao, Generalizagdo
e Simplicidade.

Outrossim, ¢ relevante ressaltar que foi constatado que configuragdes distintas no
método de deteccao podem resultar em valores diferentes para as métricas de qualidade. Essa
observacao foi verificada ao aplicar 30 classes distintas de parametrizagdes em um /og e analisar
individualmente cada métrica. Por exemplo, percebe-se uma variagao nos valores das métricas
ao utilizar configuragdes diferentes.

A titulo ilustrativo, destacam-se as médias da métrica de precisao — geradas a partir dos
sublogs e submodelos —, extraidas dos resultados de todas as classes geradas a partir do log de
eventos (cb5k.xes). Nota-se variacdes entre as configuragdes escolhidas, como ilustrado no
Gréfico 6.

Nota: As classes correspondem as configuracdes informadas na Tabela 20.
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Grafico 6 — Valores médios de precisdo em todas as classes a partir do log cb5k.xes
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Fonte: elaborada pela autora.

Outro achado relevante ¢ observado ao aplicar preferéncias nos resultados das métricas

— no caso, considerando Fitness e Precisdo, resultando na redu¢do do niimero de classes para

20. Essa selecao consiste apenas nos resultantes mais destacados, a serem utilizados no modelo

de previsao.

Ademais, ao filtrar os melhores resultados, foi possivel identificar quais classes t€ém

maior frequéncia na base de dados, conforme evidenciado na Tabela 21 e no Grafico 2.

Nesse contexto, a classe 12 apresenta a maior frequéncia entre os resultados, conforme

Tabela 25.

Tabela 25 — Configuracdo da Classe com maior Frequéncia para o conjunto DSet b

Classe Melhor 12
Freq. 23
Detector hddm w
Tamanho de janela 100
Abordagem trace-by-trace
Fator 10
Atributos Delta 0
Drift 0.001
Warning 0.005
Lambda 0.05
Two True

Fonte: elaborada pela autora.
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Dado que nao foi encontrado um método semelhante ao proposto, foram realizadas
andlises parciais das etapas, as quais podem ser consideradas satisfatorias, contribuindo para a
autoconfiguracdo de detectores de mudanga de conceito em mineracdo de processos, assim
como para uma analise objetiva da qualidade dos modelos de processos descobertos a partir dos

sublogs entre dois pontos de mudanga devidamente identificados.
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5 CONCLUSAO

Nesta secdo, sdo abordadas questdes relevantes relacionadas a importancia da pesquisa,
suas contribui¢des, limitagdes e perspectivas para trabalhos futuros.

A mineracao de processos desempenha um papel de significativa relevancia na tomada
de decisdes, uma vez que ostenta a capacidade de gerar modelos de processos que representam
os caminhos percorridos em cada fase do processo de negocios. Para tanto, o emprego de mapas
de processos assume uma importancia primordial para a visualizagao dos fluxos de execugdo
das atividades.

Dessa forma, ¢ relevante ressaltar que, na pratica, ¢ fundamental extrair informagdes
pertinentes no contexto do processo identificado. Em outras palavras, a descoberta de um
modelo de processo engloba uma série de caracteristicas e desafios, sendo a gestao da mudanca
do processo ou mudanca de conceito um dos mais notaveis. A gestao da mudanga do processo
refere-se a capacidade de lidar com situacdes em que este passa por modificacdes durante a
analise. Portanto, ¢ essential garantir a analise de modelos de alta qualidade por meio da
utilizagao de métricas validadoras.

Durante a conducdo deste estudo, foi evidenciado que a identificagao de tais alteragdes
implica em um substancial esfor¢o e requer um profundo conhecimento especializado. Além
disso, a autoconfiguragdo de métodos para a detec¢do de mudangas pode fornecer um valioso
apoio aos analistas no momento de eleger os parametros ideais. Adicionalmente, notou-se que
a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina se revela uma abordagem eficaz para

abordar essa tarefa.

5.1 CONTRIBUICOES

Em relacio ao levantamento teoérico realizado, foram identificadas lacunas
representativas por esta pesquisa, as quais se manifestam como desafios substanciais. A partir
dessa analise, emergiram as contribuigdes deste trabalho — originadas das motivagdes iniciais.

No que diz respeito ao desenvolvimento de um método capaz de recomendar a
parametrizacdo de um detector de mudanca de conceito de forma automatizada, os resultados
obtidos foram positivos e satisfatdrios. Esses foram alcangados mediante um levantamento das
informacdes essenciais, necessarias para a criacdo do modelo de previsao. Nao obstante, ¢

importante salientar que o foco de grandes esforgos concentrou-se na geracao da base de
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atributos, que € o agrupamento de todas as informagdes conseguidas durante o processo e que
foram utilizadas para o treinamento preditivo da maquina.

Concomitantemente, como discutido ao longo do documento, a aplicacdo da
aprendizagem de maquina com a utilizagao do classificador XGboost mostrou-se vidvel, mesmo
quando se dispde de conjuntos de dados reduzidos. O resultado final, portanto, evidencia a
validade do método proposto, que se revela capaz de recomendar a parametrizagcdo para um
detector de mudancga de conceito. J4 a aquisi¢ao de uma base de atributos ¢ considerada uma
contribuicao adicional deste trabalho, visto que ela ndo apenas ¢ utlizada para treinamento e
previsdo subsequentes, mas também pode ser explorada em véarias analises, ao utilizar
ferramentas de aprendizado de méaquina e andlise de dados.

No que se refere a avaliagdo dos modelos por meio das métricas de qualidade,
confrontando o /og geral com os resultados dos sublogs, torna-se evidente a presenca de
diferencas e os beneficios decorrentes da combinacdo dessas métricas para analise. A
importancia significativa das métricas reside na capacidade de automatizar a avaliagdo de um
modelo de processo quanto ao fitness, simplicidade, generalidade e precisdo.

No que se refere a concepcao de um método para validar objetivamente o modelo de
processo descoberto em cada ponto de mudanga detectado, identificado e caracterizado — com
base nas preferéncias do analista de processo, expressas na forma de métricas —, torna-se viavel
a obtencdo de métricas especificas para cada modelo gerado durante esses pontos de mudanga.
Adicionalmente, ¢ possivel realizar analises em diversos modelos, conferindo ao analista a
liberdade de escolher a métrica de qualidade mais alinhada a sua analise. A partir dessa escolha,
os resultados mais destacados, que compdem a base de treinamento DSet b, serdo gerados. Em
suma, o analista pode selecionar as configuragdes ideais com base na métrica de qualidade mais
apropriada para sua analise.

A Tabela 26 apresenta as métricas do log geral e de cada sublog devidamente
identificado — valores extraidos do log cb5k.xes, conforme detalhado no Passo 7 do Item 3

(Método Proposto).
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Tabela 26 — Valores das métricas de qualidade do Log Geral e de Sublogs

Modelo Log de eventos

Processo Inicio Fim Fitness Precisao Generalizacio Simplicidade
GRo 1 5000 1 0,61 0,98 0,71
CP1 0 74 1 0,98 0,83 0,83
CP; 511 585 1 0,98 0,76 0,80
CP; 1343 1417 1 0,99 0,82 0,83
CPy 1535 1609 1 0,97 0,80 0,80
CPs 4511 4585 1 0,98 0,82 0,80

Fonte: elaborada pela autora.

Com base nos resultados obtidos na andlise das métricas em relacdo a cada ponto de
mudanga, ¢ factivel afirmar que as métricas de qualidade de processos de negdcios, calculadas
a partir do log geral e contrastadas com as métricas geradas pelos modelos derivados dos
sublogs encontrados nos pontos de mudanca, desempenham um papel objetivo na validagao da
detecc@o de um ponto de mudanga.

Conforme mencionado previamente na Secdo 4.3, a execucdo do processo de geracao
da base de atributos, englobando a extracao e selecao das informagdes do log e o calculo das
métricas de qualidade, revelou ndo ser uma atividade simples. Contudo, por meio da assisténcia
e adocdo da ferramenta IPDD, que proporcionou implementagdes de ajustes significativos,
logrou-se €xito em abordar a eficiéncia a questdo de pesquisa 2 (Q2) e seus objetivos
especificos.

O método, por fim, viabiliza a condugao de varias andlises disponiveis, tais como a
avaliagdo da conformidade ou o célculo da qualidade do modelo recém-descoberto apds a
deteccdo de um ponto de mudancga, e objetiva identificar aquele que mais se assemelha a
situagdo real do processo. Cabe ressaltar que as métricas vinculadas as dimensdes de qualidade
— a saber, fitness, precisdo, simplicidade e generalizacdo — constituem elementos
indispensaveis no processo de analise.

Além das contribui¢des originalmente propostas, foram identificadas outras durante a
pesquisa, tais como:

- A geragao da normalizacao dos dados de tempo de atividade por trago, cujos detalhes
estdo descritos no Item 2.10.3;

- O desenvolvimento de um conjunto de dados (DSet) contendo os atributos detalhados
dos registros de eventos, derivado das deteccoes de mudancgas. Este pode ser empregado em
trabalhos futuros que demandem uma visao abrangente de cada registro de eventos;

- Implementagdes na ferramenta IPDD decorrentes das necessidades identificadas

durante esta pesquisa, com detalhes apresentados no Item 2.10.1.
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5.2 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Algumas limitagdes e sugestoes para implementagdes futuras foram identificadas, tais
como:

e A geragdo da base de atributos revelou-se uma atividade que demandou consideravel
tempo, em termos de processamento. Apesar dos resultados positivos obtidos no treinamento
do classificador, ¢ perceptivel que prosseguir com o desenvolvimento e gerar mais registros
pode contribuir para a obten¢dao de resultados ainda mais aprimorados, como aumento da
acuracia;

e Foi observado que a expansdo do numero de detectores de mudanca no ambito da
mineracdo de processos demanda cuidados detalhados e avaliagdes que ultrapassam os
parametros sugeridos pela ferramenta. Ademais, identificou-se a necessidade de realizar testes
em diversas escalas de valores, contemplando o Fator de Ajuste como um parametro a ser
analisado na implementagdo de um novo detector, conforme especificado no Item 2.10.1
(Contribuigodes da Ferramenta IPDD para o método).

Visando aprimorar a metodologia e considerando as limitagdes destacadas nesta se¢ao,
torna-se viavel a identificacdo dos seguintes trabalhos a serem realizados no futuro:

e Explorar a possibilidade de transformar o método em um framework com a integracao
de outros métodos de detecgao;

e Desenvolver uma interface especifica de interagdo entre o analista de processo € o
framework de avaliacdo da qualidade do modelo descoberto. Esta permitird que o profissional

conduza a analise de acordo com suas escolhas e preferéncias, de maneira grafica e intuitiva.
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Nome Variavel/coluna Descricado Tipo de Valores Anotagoes
Variavel Permitidos

log Nome do arquivo de log. Caracteres | Alfanuméricos. | Nao usar
caracteres
especiais.

nr_eventos Total de eventos Numérico | Nao informar Nao permitir

numeros campo vazio.
negativo.
nr_casos Total de casos Numérico | Nao informar Nao permitir
niimeros .
negativo. campo vazio.

nr_atividades Total de atividades Numérico | Nao informar Nao permitir
nimeros campo vazio.
negativo.

media_tempo_casos Meé¢dia dos tempos de duragdo dos Numérico | Néo informar Nao permitir

casos numeros campo vazio.
negativo.

mediana_tempo_casos Mediana dos tempos de duragao Numeérico | Nao informar Nao permitir

dos casos nameros campo vazio.
negativo.

nr_variantes Numero de variantes do processo. Numérico | Nao informar Nao permitir

nameros campo vazio.
negativo.

media_freq_ativ Meédia das frequéncias das Numérico | Nao informar Nao permitir

atividades numeros campo vazio.
negativo

mediana_freq_rec Meédia das frequéncias dos recursos. | Numérico | Néo informar Nao permitir

nimeros campo vazio.
negativo.

tipo_abordagem Tipo de abordagem Caracteres | <trace by trace> | Nao permitir

<windowing> campo vazio.
perspectiva_mudanca perspectiva de mudanga Caracteres | <Control Flow> | Nao permitir
campo vazio.

Detector Nome do detector Caracteres | <ADWIN> Nao permitir

<HDDM W> campo vazio.
nome parametro Valor do parametro Caracteres | <delta> -

Delta Valor do Parametro Delta Numérico | 0.0a9.9 Permitir apenas
valores no
intervalor
informado.

fitness log_compelto Valor da métrica “Fitness” para o Numérico | 0.0a 1.0 Permitir apenas

log completo. valores no
intervalor
informado.
precisao_log compelto Valor da métrica “Precisdao” parao | Numérico | 0.0a 1.0 Permitir apenas
log completo. valores no
intervalor
informado
generalizacao_log _completo | Valor da métrica “Generaliza¢do” Numérico | 0.0a 1.0 Permitir apenas
para o log completo. valores no
intervalor
informado
simplicidade log completo | Valor da métrica “Simplicidade” Numérico | 0.0a 1.0 Permitir apenas
para o log completo. valores no




138

intervalor
informado
flscore IPDD Valor da Métrica F1Score gerada Numérico | Nao informar Campo s0 existe
pelo IPDD quando utiliza logs nimeros para dados
sintéticos com marcagdes de negativos. sintéticos.
mudanga de conceito.
log_completo_count_ativ_tr | Numero de atividades no trago para | Numérico | Nao informar Nao permitir
ace o log completo. nimeros campo vazio.
negativo.
log _completo mean_ativ_tr | Mediana de tempo de atividades Numérico | Nao informar Nao permitir
ace por trago para o log completo. nameros campo vazio.
negativo.
log _completo_std ativ_trace | Desvio padrao do tempo de Numérico | Nao informar Nao permitir
atividades por traco para o log numeros campo vazio.
completo. negativo.
log _completo min_ativ_trac | Valor minimo de tempo de Numérico | Nao informar Nao permitir
e atividade por traco para o log numeros campo vazio.
completo. negativo.
log_completo 25% ativ_tra | 25% dos dados estdo abaixo do Numérico | Néo informar Nao permitir
ce primeiro quartil do tempo de niimeros campo vazio.
atividade por trago para o log negativo.
completo.
log_completo 50%_ ativ_tra | Mediana de tempo de atividade por | Numérico | Nao informar Nao permitir
ce trago para o /og completo. nimeros campo vazio.
negativo.
log_completo_75% ativ_tra | 75% dos dados estdo abaixo do Numérico | Nao informar Nao permitir
ce terceiro quartil do tempo de numeros campo vazio.
atividade por traco para o log negativo.
completo.
log completo max_ativ_tra | Valor maximo de tempo de Numérico | Nao informar Nao permitir
ce atividade por traco para o log numeros campo vazio.
completo. negativo.
mediana_sublog_fitness Mediana do total das métrica fitness | Numérico | Nao informar Nao permitir
para o todos os sublogs gerados em niimeros campo vazio.
cada ponto de mudanga localizado. negativo.
mediana_sublog_precisao Mediana do total das métrica Numérico | Néo informar Nao permitir
precisao o todos os sublogs gerados niimeros campo vazio.
em cada ponto de mudanga negativo
localizado.
mediana_sublog_generalizac | Mediana do total das métrica Numérico | Néo informar Nao permitir
ao generalizacdo para o todos os nameros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.
mediana_sublog_simplicida | Mediana do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
de simplicidade para o todos os nameros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.
media_sublog_fitness Meédia do total da métrica fitness Numérico | Nao informar Nao permitir
para o todos os sublogs gerados em niimeros campo vazio.
cada ponto de mudanga localizado. negativo.
media_sublog_precisao Média do total da métrica precisdo | Numérico | Néo informar Nao permitir
para o todos os sublogs gerados em niimeros campo vazio.
cada ponto de mudanca localizado. negativo.
media_sublog_generalizacao | Média do total da métrica Numérico | Néo informar Nao permitir
generalizagdo para o todos os niimeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.

mudanga localizado.
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media_sublog_simplicidade | Média do total da métrica Numérico | Néo informar Nao permitir
simplicidade para o todos os nimeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.

min_sublog_fitness Valor minimo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
fitness para o todos os sublogs nimeros campo vazio.
gerados em cada ponto de mudanga negativo.
localizado.

min_sublog_precisao Valor minimo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
precisdo para o todos os sublogs nameros campo vazio.
gerados em cada ponto de mudanga negativo.
localizado.

min_sublog_generalizacao Valor minimo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
generalizacdo para o todos os numeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.

min_sublog simplicidade Valor minimo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
simplicidade para o todos os nimeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.

max_sublog_fitness Valor maximo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
fitness para o todos os sublogs nimeros campo vazio.
gerados em cada ponto de mudanga negativo.
localizado.

max_sublog_precisao Valor méximo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
precisdo para o todos os sublogs nameros campo vazio.
gerados em cada ponto de mudanga negativo.
localizado.

max_sublog_generalizacao Valor méximo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
generalizacdo para o todos os numeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo
mudanga localizado.

max_sublog simplicidade Valor maximo do total da métrica Numérico | Nao informar Nao permitir
simplicidade para o todos os nimeros campo vazio.
sublogs gerados em cada ponto de negativo.
mudanga localizado.

std_sublog_fitness Valor do desvio padrio calculado Numérico | Néo informar Nao permitir
para o total da métrica fitness para nameros campo vazio.
o todos os sublogs gerados em cada negativo.
ponto de mudanga localizado.

std_sublog_precisao Valor do desvio padrao calculado Numérico | Nao informar Nao permitir
para o total da métrica precisdo para nameros campo vazio.
o todos os sublogs gerados em cada negativo.
ponto de mudanga localizado.

std_sublog generalizacao Valor do desvio padrdo calculado Numérico | Nao informar Nao permitir
para o total da métrica niimeros campo vazio.
generalizagdo para o todos os negativo.
sublogs gerados em cada ponto de
mudanga localizado.

std_sublog_simplicidade Valor do desvio padrio calculado Numérico | Néo informar Nao permitir
para o total da métrica simplicidade niimeros campo vazio.
para o todos os sublogs gerados em negativo.
cada ponto de mudanca localizado.

tamanho_janela Parametro utilizado pela ferramenta | Numérico | Nao informar Nao permitir

de deteccdo que se refere ao
numero de tracos iniciais,
frequentemente referido como o
tamanho da janela.

numeros
negativo.

campo vazio.
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fator O fator de ajuste refere-se a escala | Numérico | <10> Nao informar
de valores. <100> nimeros
negativo.
drift confidence Parametro interno utilizado pelo Numérico | Nao informar Nao permitir
algoritmo detector HDDM W - niimeros campo vazio.
refere-se a confianga da mudanga. negativo
Valor padréo sugerido: 0.001.
warning_confidence Parametro interno utilizado pelo Numérico | Nao informar Nao permitir
algoritmo detector HDDM W - numeros campo vazio.
refere-se aviso de confianca da negativo
mudanca. Valor padrdo sugerido:
0.005.
lambda_val Parametro interno utilizado pelo Numeérico | Nao informar Nao permitir
algoritmo detector HDDM W - numeros campo vazio.
refere-se ao peso dado aos dados negativo
recentes. Valores menores
significam menos peso dado aos
dados recentes. Valor padrdao
sugerido: 0.05
two_sided _test Parametro interno utilizado pelo Légico <True> -
algoritmo detector HDDM_ W - Se < False>

“True”, monitorara incrementos €
decrementos de erros (frente e
verso). Por padrao, monitorara
apenas incrementos (unilaterais).
Valor padrdo sugerido: “False”.
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