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RESUMO

A falta da informação de quais são os recursos de infraestrutura necessários para implementar

um processo de negócio de uma organização pode causar uma ruptura na ordem das fases do ci-

clo de vida de BPM, mais especificamente um retorno da fase de Implementação do Processo à

fase de Redesenho do Processo. Essa ruptura se dá quando a organização não possui os recursos

necessários para implementar um processo de negócio que atingiu a fase de Implementação do

Processo. A proposta do presente trabalho é uma abordagem para recomendação dos recursos

de infraestrutura necessários para implementar processos de negócio baseando-se no modelo do

processo produzido pelo analista de processo, especificamente nos rótulos das tarefas do pro-

cesso. Tal recomendação é proposta em duas fases: a classificação, onde são identificados os

tipos de recurso necessários para implementar as tarefas do processo, e a segunda, onde propõe-

se a recomendação dos recursos, a partir dos tipos de recurso identificados, mais similares ao

perfil organizacional. A recomendação visa, portanto, possibilitar que o analista e o dono do

processo fiquem cientes, ainda na fase de Redesenho do Processo, de quais são os recursos

necessários para implementar o processo, assim possibilitando uma tomada de decisão (como

remodelagem, cancelamento do projeto, aquisição de recursos etc) antes da fase de Implemen-

tação do Processo. No trabalho ainda é apresentada a implementação da abordagem proposta,

possibilitando validar a abordagem. A recomendação foi validada para um conjunto de proces-

sos de uma universidade pública federal, e apresentou uma acurácia de 83%. O trabalho ainda

apresenta, como trabalhos relacionados, um Revisão Sistemática da Literatura relacionada à re-

comendações de recursos para o Gerenciamento de Processos de Negócio.

Palavras-chave: Gerenciamento de Processos de Negócio. Sistemas de recomendação. Apren-

dizagem de Máquina. Recomendação de recursos. Revisão Sistemática da Literatura.



Infrastructure Resource Recommendation for Process Implementation

Using Process Model Labels

ABSTRACT

The lack of information regarding the needed infrastructure resources in order to implement an

organization’s business process can lead to a break in the order of the BPM life cycle phases,

specifically a return from Process Implementation phase to Process Redesign Phase. This break

occurs when the organization does not have the resources needed to implement a business pro-

cess that has reached the Process Implementation phase. This work proposes an approach for

recommending the infrastructure resources needed to implement business processes based on

the process model produced by the process analyst using task labels. This recommendation is

proposed in two phases: classification, where the types of resources needed to implement the

tasks of the process are identified, and the second, the recommendation of the resources which

are most similar to the organizational profile. The recommendation aims to give the information

to the process analyst and to the process owner to be aware, during the Process Redesign phase,

of the necessary resources to implement the process, thus enabling decision making (such as

remodeling, cancellation of the project , acquisition of resources etc) before the Process Imple-

mentation phase. The implementation of the proposed approach is also presented in order to

validate it. The recommendation was validated for a set of processes of a federal public univer-

sity using cross-fold validation, and reached 83% of accuracy. The recommendation was The

paper also presents a Systematic Literature Review related to recommendation of resources for

Business Processes Management.

Keywords: Business Process Management, Recommender System, Machine Learning, Sys-

tematic Literature Review, Software Engineering.
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1 INTRODUÇÃO

Um processo de negócio, ou simplesmente processo, é uma coleção de eventos inter-

relacionados, atividades e pontos de decisão que envolvem vários atores e objetos que, coleti-

vamente, levam a um resultado que agrega valor para pelo menos um cliente (DUMAS et al.,

2013). Neste sentido, Gerenciamento de Processos de Negócio (Business Process Management

- BPM) é uma disciplina que visa supervisionar como o trabalho é realizado em uma organiza-

ção para garantir resultados consistentes e identificar oportunidades de melhoria, como redução

de custos, do tempo de execução e de taxas de erro de processo (DUMAS et al., 2013). O ciclo

de vida de BPM é dividido nas seguintes fases: Identificação do Processo (cujo resultado é uma

arquitetura do processo), Descoberta do Processo (cujo resultado é o modelo do processo as-is),

Análise do Processo (onde identificam-se as fraquezas do processo e seus impactos), Redese-

nho do Processo (cujo resultado é o modelo de processo to-be), Implementação do Processo

(que tem como resultado o modelo do processo executável), e Monitoramento e Controle do

Processo (onde se elabora a avalização de desempenho do processo).

Apesar de BPM ser amplamente utilizado em organizações, existem algumas considera-

ções quanto a sua adoção. Como citado por (CONFORT, 2016), a falta de recursos e orçamento

é um dos grandes problemas na área de BPM no Brasil. Além disso, um dos riscos envolvidos

na adoção do BPM está na fase de implementação de processos, quando os modelos de processo

resultantes não se encaixam na infraestrutura atual da organização (MUEHLEN; HO, 2006). A

infraestutura de uma organização é composta, entre outras entidades, por recursos como softwa-

res, hardwares e pessoas. Neste contexto, os recursos de infraestrutura (RI) necessários para

executar um processo deveriam ser previstos antes da fase de implementação a fim de evitar

tentativas de implementar um processo sem os recursos necessários para sua implementação.

A recomendação dos RI necessários após a fase de Redesenho do Processo suprimiria

a falta de informação do que é necessário para que o processo seja implementado e posterior-

mente executado. No contexto de recomendação, sistemas de recomendação são ferramentas e

técnicas de software que fornecem sugestões para itens com maior probabilidade de interesse

para um usuário específico (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015). Sistemas de recomendação

utilizam em geral aprendizagem de máquina e mineração de dados a fim de predizer a preferên-

cia de um usuário por determinado item (SATTAR; GHAZANFAR; IQBAL, 2017). O interesse

na área de sistemas de recomendação é alto porque constitui-se de uma área de pesquisa com

diversas aplicações práticas que ajudam os usuários a lidar com a sobrecarga de informações

e fornecer recomendações personalizadas, conteúdo e serviços para os mesmos (ADOMAVI-
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CIUS; TUZHILIN, 2005). A utilização de sistemas de recomendação vai desde aplicações para

E-Commerce (SARWAR et al., 2000) até áreas como a saúde (SANCHEZ-BOCANEGRA et

al., 2015).

Neste trabalho é apresentada uma abordagem de recomendação de recursos necessários

para a execução de um processo, para que o analista de processo possua a informação dos

recursos necessários no momento do redesenho do processo, evitando assim que engenheiros

de sistema tentem implementar um processo sem os recursos necessários. O analista, nesse

caso, deverá tomar a decisão, juntamente com o proprietário do processo, se o processo será

levado adiante caso possua os recursos, se será cancelado por não possuir orçamento, ou se

deverá ser redesenhado para que se adapte aos recursos da organização.

Sistemas de recomendação vêm sendo pouco utilizados em conjunto com a área de BPM,

como visto mais adiante na revisão sistemática realizada neste trabalho (capítulo 4). Porém, se

mostram úteis para a área uma vez que podem auxiliar em tomadas de decisão rápida, como

por exemplo a continuidade de um processo ou não de acordo com as recomendações feitas

para executar tal processo. Tais tomadas de decisão, porém, devem ser de responsabilidade do

proprietário do processo, levando em conta outros fatores como a acurácia da recomendação e

a disponibilidade de recursos na organização.

1.1 Objetivos do trabalho

O principal objetivo do trabalho é apresentar uma abordagem para minimizar o problema

mencionado anteriormente - de que modelos de processo resultantes da fase de Redesenho do

Processo não se encaixam na infraestrutura atual da organização - utilizando-se a recomen-

dação de recursos de infraestrutura, especificamente de aplicações invocadas em um Sistema

de Gerenciamento de Processos de Negócio (Business Process Management System - BPMS)

por tarefas do modelo de processo. A recomendação é feita utilizando o processo modelado,

especialmente os rótulos das tarefas do processo organizacional.

Como objetivos específicos, espera-se neste trabalho:

• A apresentação de uma revisão sistemática para identificar o estado da arte na recomen-

dação de recursos em BPM;

• A comparação da acurácia entre métodos de classificação de texto (Árvores de Decisão,

Máquians de Vetores de Suporte e Naïve Bayes) no contexto de rótulos de processo,

utilizando como treinamento somente os processos da organização.



13

• Definição de abordagem para a classificação das tarefas de um processo por tipo de re-

curso utilizado para executá-la em um BPMS, utilizando para isso o rótulo da tarefa na

modelagem do processo;

• A recomendação, baseada nos tipos de recursos identificados para as tarefas de um pro-

cesso, dos recursos necessários para executar uma tarefa, disponibilizando assim essa

informação para que o analista e o proprietário do processo possam tomar as devidas

providências;

• A realização de experimento, utilizando o desenvolvimento de uma aplicação, para com-

provar a eficácia da abordagem de recomendação.

.

1.2 Contribuições do trabalho

A principal contribuição do trabalho é a definição de uma abordagem para recomenda-

ção de quais aplicações devem ser invocadas pelo BPMS, a partir de um modelo do processo,

utilizando-se a) classificação das tarefas de acordo com o tipo de recurso necessário para realizá-

la e b) recomendação de aplicações para a tarefa de acordo com o tipo de recurso identificado

para a mesma.

Assim, como contribuições do trabalho, temos:

• A identificação de um possível problema entre a fases de Redesenho do Processo e Im-

plementação do Processo, que é a tentativa de implementar um processo na organização

sem possuir os recursos necessários;

• Uma abordagem que possibilita que o analista de processo possua a informação, ainda na

fase de redesenho, de quais são os recursos necessários para implementar um determinado

processo, prevenindo assim que o processo retorne à fase de Redesenho do Processo

quando se está na fase de Implementação do Processo.

• Comparação entre métodos de classificação - Árvores de Decisão, Máquinas de Vetores

de Suporte e Naïve Bayes - para classificar os tipos de recurso necessários por tarefas de

processos de negócio;

• Uma revisão sistemática da literatura que possibilita identificar o estado da arte da reco-

mendação de recursos na área de BPM.
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1.3 Organização do trabalho

O restante do trabalho está organizado da seguinte forma:

• O capítulo 2 apresenta fundamentos de BPM, usos, aplicações, e motivadores para a im-

plantação de BPM em organizações, além de discutir sobre as fases do ciclo de vida de

BPM e o que acontece em cada uma delas. No capítulo ainda são apresentados os prin-

cipais stakeholders em um processo, assim como as responsabilidades de cada um deles.

São definidos e explicados, em seguida, os elementos da Notação e Modelo de Processo

de Negócio (Business Process Model and Notation - BPMN) que serão utilizados no

texto. Por fim, definem-se também os conceitos de infraestrutura e recursos, que serão

utilizados no restante do texto;

• O capítulo 3 apresenta fundamentos de aprendizagem de máquina, assim como principais

tipos de problemas abordados pela área (classificação e regressão). Ainda, são apresenta-

dos os tipos de feedback que determinam esses tipos de aprendizado (supervisionado, por

reforço e não supervisionado). São apresentados, no capítulo, três algoritmos para clas-

sificação de texto que serão utilizados no restante do trabalho, além da validação cruzada

que é utilizada para medir suas acurácias. Por fim, são apresentados conceitos de sistemas

de recomendação, como as abordagens de filtragem colaborativa, filtragem baseada em

conteúdo e filtragem híbrida;

• O capítulo 4 relata uma revisão sistemática buscando responder às três seguintes pergun-

tas de pesquisa:

• Quais são as principais alternativas existentes para estimativa ou recomendação de

recursos na área de processos de negócio?

• Como o termo recurso é utilizado em cada uma dessas abordagens?

• Quais características as abordagens levam em conta para a recomendação?

A revisão busca expor o estado da arte da conexão entre recursos, BPM e recomendação,

abordando ainda a utilização do termo recurso e o que é consideragoa em recomendações

em BPM, além de verificar o que já foi realizado na área; É discutido, no capítulo, o

protocolo utilizado para a revisão sistemática, e a partir dos artigos selecionados pela

revisão são apresentadas:

• a comparação da utilização do termo recurso;

• as abordagens utilizadas para a recomendação de recursos utilizadas pelos autores;
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• as características dos processos ou dos recursos utilizadas para a recomendação.

• O capítulo 5 visa aprofundar o problema que motiva o presente trabalho. São definidos os

fatores de custo em BPM, sendo eles estáticos e dinâmicos. Após, é discutida a estimativa

de recursos em projetos, e quais os principais impactos da falta de recursos para imple-

mentar um processo em BPM e no ciclo de vida de BPM. O capítulo visa ser introdutório

para fundamentar o desenvolvimento do trabalho realizado nos capítulos subsequentes;

• No capítulo 6 é descrita a recomendação de recursos de processos propriamente dita.

Logo após são apresentadas as definições iniciais necessárias para se classificar uma ta-

refa por tipo de recurso necessário para executá-la. São apresentados, então, os passos

utilizados para a realização da classificação do tipo de recurso que é necessário para que

uma tarefa possa ser executada. Subsequentemente, é apresentada uma comparação entre

diferentes métodos de classficação quando aplicados em rótulos de tarefas. Por último,

são mostradas as condições necessárias para a realização da recomendação dos recursos

necessários para executar um processo;

• No capítulo 7 é apresentado um experimento da abordagem utilizando processos de um

departamento de uma universidade pública e federal brasileira. São apresentadas as fer-

ramentas e bibliotecas utilizadas para o desenvolvimento da aplicação desenvolvida para

o experimento, como a linguagem de programação Python e o framework Django, além

de uma descrição da aplicação em si, com pseudo-códigos utilizados e imagens de telas

da aplicação desenvolvida. São discutidos, ainda, a metodologia para a realização do

experimento e, em seguida, os resultados do experimento;

• Finalmente, o capítulo 8 apresenta as conclusões relacionadas ao trabalho realizado, re-

sume as principais atividades desenvolvidas na pesquisa, comenta os resultados obtidos

no experimento, e ainda analisa possíveis trabalhos futuros oriundos da pesquisa realizada

neste trabalho.
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2 GERENCIAMENTO DE PROCESSOS DE NEGÓCIO E NOTAÇÃO E MODELO DE

PROCESSO DE NEGÓCIO

Neste capítulo são apresentados, na seção 2.1, conceitos relacionados a BPM e ao ciclo de vida

de BPM. Além disso, é apresentada uma descrição, na seção 2.2, da BPMN, sua utilização, e

apresentação dos elementos da BPMN que são utilizados ao longo do trabalho.

2.1 Gerenciamento de Processos de Negócio

Organizações podem, a partir da modelagem de processos e automação, documentar,

otimizar e controlar melhor seus processos de negócio Utilizando BPM. Ainda, como disci-

plina gerencial, o BPM exige uma visão organizacional completa e abrangente e um bom senso

comum - sendo ambos muitas vezes escassos (MOHAPATRA, 2013). Mohapatra (2013) ainda

menciona alguns motivadores para a implantação de BPM em uma organização, como:

• Falta de padrões de processo;

• Problemas de treinamento para empregados novos;

• Redução de custos;

• Eliminação gradual de antigos sistemas de aplicação;

• Implantação de uma nova arquitetura.

Em relação ao ciclo de vida de BPM, neste trabalho são consideradas as fases descritas

em (DUMAS et al., 2013), que são mostradas na Figura 2.1:
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Figura 2.1 – Ciclo de vida de processos (DUMAS et al., 2013)

• Identificação do processo: Um problema (ou um objetivo) de negócio é definido, e os

processos relativos ao problema de negócio definido são identificados, delimitados e re-

lacionados. O resultado típico dessa fase do ciclo de vida é uma arquitetura de processos

existentes na organização que, em geral, assume a forma de uma coleção de processos

relacionados entre si;

• Descoberta do processo (também chamada de modelagem do processo as-is): A partir

do momento em que os processos foram identificados é necessário entender o processo

de negócio em detalhes. Para isso, o estado atual dos processos é documentado em sua

forma as-is. Esta fase deve refletir o que as pessoas da organização entendem sobre

como o negócio funciona. Entre as técnicas mais utilizadas para elicitar requisitos a fim

de modelar um processo pode-se mencionar: brainstorming, análise de documentos e

entrevistas. Como notação, comumente utiliza-se a BPMN, aprofundada na seção 2.2.

Tal notação é utilizada em grande parte dos softwares de modelagem de processos, como

Bizagi e Bonita (DUMAS et al., 2013).

• Análise do processo: Após a descoberta do processo, é necessário identificar, documentar

e analisar problemas relacionados ao processo as-is. Algumas informações devem ser

coletadas nessa fase, como quantidade de tempo no qual os participantes estão realmente

trabalhando, tempo ocioso dos participantes do processo, tempo de retrabalho (tarefas
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repetidas por algum problema no processo). Um analista de processo pode, então, aplicar

diversas técnicas para identificar alternativas de modificar o processo a fim de reduzir o

tempo de seu ciclo. Os problemas resultantes desa fase são priorizados em termos de

impacto e esforço para resolvê-los;

• Redesenho do processo (também chamada de melhoria do processo): O objetivo dessa

fase é identificar mudanças no processo que auxilia a resolver os problemas identificados

na fase anterior. É importante salientar que analista de processos devem considerar múl-

tiplas opções possíveis para corrigir um problema, afinal uma mudança no processo para

corrigir um problema pode trazer outros problemas. O resultado dessa fase do ciclo de

vida é o processo to-be.

• Implementação do processo: Assim que redesenhado, é necessário adaptar a infraestru-

tura com os recursos necessários a fim de que o processo to-be possa ser colocado em

execução. Além de preparo do ambiente ainda é necessário o treinamento de participan-

tes do processo afim de que eles operem de acordo com o processo redesenhado e façam

o melhor uso dos recursos disponíveis;

• Controle e monitoramento do processo: Uma vez que o processo esteja sendo executado,

é provável que ajustes sejam necessários para corrigir eventuais problemas. Para isso,

existe a fase de monitoramento e controle, onde dados relevantes são coletados e analisa-

dos a fim de determinar ajustes para melhor controle de execução do processo. Esta fase

ainda é útil para evitar a degradação de um processo ao longo do tempo.

Ao longo do ciclo de vida de um processo existem diversos stakeholders envolvidos. Os

principais stakeholders em um processo, segundo Dumas e colaboradores (2013), são identifi-

cados da seguinte forma:

• Equipe de gerenciamento é responsável por supervisionar todos os processos, tomar ini-

ciativas de redesenho de processos e fornecer recursos e orientação estratégica aos envol-

vidos em todas as fases do ciclo de vida do processo de negócio.

• O proprietário do processo é responsável pela eficiente e eficaz operação de um deter-

minado processo. Assim, o proprietário do processo é envolvido na modelagem, análise,

redesenho, implementação e monitoramento de processos. O proprietário de um processo

é responsável, por um lado, pelo planejamento e organização e, por outro lado, por moni-

torar e controlar o processo. Em sua função de planejamento e organização, o proprietário

do processo é responsável por definir métricas e metas de desempenho, além de iniciar e

liderar projetos de melhoria relacionados ao processo.
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• Participantes do processo são atores humanos que executam as tarefas de um processo de

negócio em seu dia-a-dia, de acordo com as normas e diretrizes da empresa. São coorde-

nados pelo proprietário do processo, que é responsável por lidar com aspectos incomuns

do processo. Participantes do processo também estão envolvidos como especialistas de

domínio durante a descoberta e análise de processos, e apoiam atividades de redesenho e

a implementação.

• Analistas de processo conduzem identificação de processo, descoberta (em particular mo-

delagem), análise e redesenho de tarefas (DUMAS et al., 2013). Eles também coorde-

nam a implementação de processos, bem como monitoramento e controle de processos.

Eles se reportam aos proprietários do processo e interagem de perto com os participantes

do processo. Um analista de processo normalmente tem um de dois tipos de conheci-

mento:analistas de processo preocupados com requisitos organizacionais, desempenho,e

o gerenciamento de mudanças tem conhecimento de negócios e, enquanto isso, analistas

de processo preocupados com a automação de processos têm conhecimento em TI. Em

geral, analistas de processo são familiares com notação para modelagem de processos,

porém possuem um limitado conhecimento do processo concreto que deve ser modelado

- o qual é fornecido por especialistas do domínio.

• Engenheiros de sistema estão envolvidos no redesenho de processos e implementação.

Eles interagem com os analistas de processo para capturar os requisitos do sistema. Eles

traduzem requisitos em um design de sistema e são responsável pela implementação,

teste e implantação deste sistema. Os engenheiros de sistema também fazem a ligação

com o proprietário e participantes do processo para garantir que o sistema desenvolvido

suporte seu trabalho de maneira efetiva. Muitas vezes, a implementação do sistema, teste

e implantação são terceirizados, caso em que a equipe de engenheiros de sistema será

constituída, pelo menos parcialmente, por contratados.

A fim de implementar um processo em uma organização, torna-se necessário a existência

de entidades que realizem as tarefas de um processo ou que auxiliem nas tarefas de um processo.

O termo recurso é amplamente utilizado na literatura de BPM, porém sua utilização varia de

acordo com o autor. Em geral, autores utilizam do termo recurso para definir recursos humanos

(ARIAS et al., 2016), tecnológicos (WOITSCH; UTZ, 2015) ou de informação (ŠTAJNER;

MLADENIĆ; GROBELNIK, 2012), sendo que alguns autores ainda utilizam o termo recurso

como abrangendo tanto entidades humanas quanto tecnológicas, como em KaraGiannis, 2013.

Neste trabalho recurso é utilizado no contexto tecnológico, referenciando particular-

mente aplicações de software invocadas por um BPMS com base nas tarefas do processo.
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2.2 Notação e Modelo de Processo de Negócio

Considerando notações para modelagem de processos, a notação gráfica de BPMN é

reconhecida como padrão pela Object Management Group (OMG) (RECKER, 2010), sendo

BPMN um padrão ISO1. Segundo White (2014), o objetivo principal da criação de BPMN era

fornecer uma notação que fosse compreensível por todos os stakeholders, desde os analistas

de negócios que criam os rascunhos iniciais dos processos, até os desenvolvedores técnicos

responsáveis pela implementação da tecnologia que executa esses processos, e finalmente, para

os responsáveis de negócio que gerenciam e monitoram esses processos.

Áreas como análise de negócios e requisitos, documentação, simulação e execução de

processos utilizam regularmente a notação BPMN (MATEJA et al., 2015), afinal a notação grá-

fica de BPMN possibilita a representação dos mais diferentes aspectos de um processo. Existem

diversas ferramentas comerciais que podem ser utilizadas para modelagem de processos (por

exemplo Bizagi, Signavio e Bonita).

2.3 Definição de elementos BPMN

A BPMN inclui um amplo conjunto de elementos notacionais. Neste trabalho, o ele-

mento notacional denominado tarefa é particularmente relevante, pois seu rótulo será utilizado

para a recomendação de RI. O elemento tarefa é utilizado para representar uma ação atômica

dentro de um processo. Possui forma retangular com bordas arredondadas, e possui um ró-

tulo identificador, comumente representando uma ação a ser realizada por um participante do

processo específico. Um exemplo de rótulo é “Cadastrar dados do aluno” na Figura 2.3.

Existem diversos tipos de tarefas com o propósito de separar os tipos de comportamento

que uma tarefa pode representar. Uma tarefa pode ou não ser extendida com o símbolo iden-

tificador de tipo no topo superior esquerdo, sendo que tarefas que não o possuem são tarefas

abstratas. Os tipos utilizados na BPMN são os seguintes:

• Tarefa de serviço (Figura 2.2): uma tarefa de serviço utiliza de algum tipo de serviço

(como uma aplicação automática ou um web service). É identificada por possuir o sím-

bolo similar à uma engrenagem no topo superior esquerdo.

1https://www.iso.org/standard/62652.html
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Figura 2.2 – Representação do elemento Tarefa do tipo serviço

• Tarefa de usuário (Figura 2.3): tarefa do tipo usuário identifica que o executante é um

humano, com o auxílio de uma aplicação de software. Este tipo de tarefa é identificado

com o símbolo de uma pessoa.

Figura 2.3 – Representação do elemento Tarefa do tipo usuário

• Tarefa de envio (Figura 2.4): a tarefa de envio é especificada para um envio de mensagem

a algum participante externo (relativo ao processo). É identificada com o símbolo de um

envelope preenchido.

Figura 2.4 – Representação do elemento Tarefa do tipo envio

• Tarefa de recebimento (Figura 2.5): a tarefa de recebimento é especificada para a espera

de uma mensagem de algum participante externo (relativo ao processo). Análogamente à

tarefa de envio, é identificada com o símbolo de um envelope, porém não preenchido.

Figura 2.5 – Representação do elemento Tarefa do tipo recebimento
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• Tarefa manual (Figura 2.6): uma tarefa manual representa uma tarefa que deve ser execu-

tada sem o auxílio de aplicações ou de BPMS. É identificada com o símbolo de uma mão

aberta.

Figura 2.6 – Representação do elemento Tarefa do tipo manual

• Tarefa de regra de negócio (Figura 2.7): uma tarefa de regra de negócio representa um

mecanismo para o processo fornecer entrada a motores de regras de negócio e esperar o

resultado de cálculos. Este tipo de tarefa é identificado com um símbolo similar à uma

tabela.

Figura 2.7 – Representação do elemento Tarefa do tipo regra de negócio

• Tarefa de script (Figura 2.8): Uma tarefa de script é executada por um BPMS. O símbolo

identificador de tarefa de script é similar a uma folha pautada sinuosa.

Figura 2.8 – Representação do elemento Tarefa do tipo script

• Tarefa abstrata (Figura 2.9): Tarefas abstratas não possuem símbolo identificador e repre-

sentam tarefas que não possuem um tipo definido.

Figura 2.9 – Representação do elemento Tarefa abstrata
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2.4 Resumo

Neste capítulo, portanto, foram apresentados os conceitos de BPM e ciclo de vida de

BPM, que possui as fases de identificação do processo, descoberta do processo, análise do

processo, redesenho do processo, implementação do processo e controle e monitoramento do

processo. Também foi elaborada uma descrição dos stakeholders de um processo, que são a

equipe de gerenciamento, o proprietário do processo, os participantes do processo, os analistas

de processo e os engenheiros de sistema. Além disso foi apresentada a BPMN e os elementos

notacionais que são utilizados ao longo do trabalho, que são as variantes do elemento tarefa.
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3 APRENDIZAGEM DE MÁQUINA E RECOMENDAÇÃO

A proposta desse capítulo é explicar, na seção 3.1, alguns dos principais conceitos de

aprendizagem de máquina (como tipos de problemas e tipos de feedback), e introduzir, na seção

3.2.3 o algoritmo Naïve Bayes, utilizado neste trabalho.

3.1 Fundamentos de Aprendizagem de Máquina

Nas últimas duas décadas, Aprendizado de Máquina (AM) tornou-se um dos pilares da

tecnologia da informação e, com isso, uma parte central, embora usualmente oculta, de nossa

vida (SMOLA; S.V.N.VISHWANATHAN, 2008). De certa forma, a análise de dados se tornou

estrategicamente importante dentro de organizações e, com isso, o surgimento de algoritmos

para processar tais dados tem sido essencial na vida de cientistas de dados, analistas, etc.

Os dados a serem tratados com o auxílio de AM podem assumir diferentes formas, entre

elas listas, vetores, grafos e strings. Em alguns casos, ainda, os dados são compostos por várias

dessas formas (o que chamamos de estruturas compostas). Levando em consideração que a

quantidade de problemas de aprendizado é muito grande, alguns tipos de problema são mais

comumente vistos: classificação binária, classificação multiclasses e regressão.

• Classificação binária: em sua mais simples forma pode ser entendido como a classifica-

ção, entre duas classes, de elementos pertencentes a um dado conjunto de dados. Exem-

plo: classificar um documento como sendo útil ou não para a empresa;

• Classificação multiclasse: a classificação multiclasse é basicamente uma extensão lógica

da classificação binária. Ao invés de classificar elementos entre duas classes, o número

de classes não é mais binário. Exemplo: classificar um documento como sendo de um

ds seguintes idiomas: português, espanhol, inglês e japonês. Repare que classificação

envolve classes discretas;

• Regressão: o propósito da regressão é estimar um uma variável y de valor real dado um

padrão x. Por exemplo, pode-se utilizar regressão para estimar o valor de uma ação no

dia seguinte.

Um agente é tudo o que pode ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meio

de sensores e agir sobre esse ambiente por intermédio de atuadores (RUSSELL; NORVIG,

2009).

Existem três tipos de feedback que determinam os três tipos de aprendizado: supervisi-
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onado, por reforço e não supervisionado, sendo que:

• Supervisionado: o agente observa exemplos de pares de entrada e saída e aprende uma

função que faz o mapeamento de entrada para saída.

• Não supervisionado: o agente aprende padrões na entrada mesmo quando o nenhum fe-

edback explícito é fornecido ao agente.

• Por reforço: o agente aprende por uma série de reforços (recompensas ou punições). Por

exemplo, os dois estados de vitória no final de uma partida de xadrez informam ao agente

que ele fez algo certo. A partir disso fica a critério do agente decidir quais ações de

reforço tiveram mais impacto para alcançar objetivos.

3.2 Classificação de texto

O problema de classificação de texto tem sido amplamente estudado em comunidades de

mineração de dados, aprendizagem de máquina, bancos de dados e recuperação de informação

em um grande número de domínios como diagnóstico médico, organização de documentos e

mercados-alvo (AGGARWAL; ZHAI, 2012). Para realização de classificação de texto de forma

supervisionada, utiliza-se um conjunto de dados para treinar um modelo de classificação que é,

então, usado para predizer a classe de uma determinada instância cuja classe é desconhecida. A

frequência de uma palavra específica, por exemplo, assume papel importante na classificação.

Alguns métodos são comumente utilizados para classificação de texto, como por exemplo os

seguintes (AGGARWAL; ZHAI, 2012):

• Árvores de Decisão;

• Máquinas de Vetores de Suporte;

• Naïve Bayes.

3.2.1 Árvores de Decisão e o Algoritmo C4.5

Como o nome já sugere, uma árvore de decisão é uma partição no estilo de árvore

no espaço dos dados, na qual o particionamento se obtém com uma série de condições de

subdivisões (decisões) nos atributos. A ideia é particionar o espaço de dados em fatias de

valores de atributos que são fortemente inclinadas para uma determinada classe durante a fase de

treinamento. Portanto, as partições são associadas a seus rótulos de classe favoritos. Para isso,
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a ideia básica é escolher as condições de divisão de tal forma que as subdivisões são dominadas

por uma ou mais classes (AGGARWAL, 2018). C4.5, nesse contexto, (QUINLAN, 1993) é um

algoritmo que possibilita a criação de árvores de decisão a partir de dados de treinamento. O

C4.5 e seu antecessor, ID3, usam fórmulas baseadas na teoria da informação para avaliar qual

o melhor teste a ser utilizado em um nodo específico de uma árvore de decisão; em particular,

eles escolhem o teste que tem o maior ganho de informação de um conjunto de casos, dada a

restrição de que apenas um atributo será testado.

C4.5 usa uma técnica de poda baseada em estimativas estatísticas confiáveis, permitindo

assim que todos os dados rotulados disponíveis sejam usados para treinamento. A base para a

poda estatística é o cálculo de um intervalo de confiança para a taxa de erro. Para decidir se

substitui um nó que é próximo à folha e seus filhos por um único nó folha, C4.5 compara os

limites superiores dos intervalos de confiança de erro para as duas árvores. Para a árvore onde

não há a poda, a estimativa de erro superior é calculada como uma média ponderada sobre suas

folhas-filho. Qualquer árvore que tenha o limite superior estimado mais baixo para taxa de erro

é selecionada (SALZBERG, 1994).

3.2.2 Máquinas de Vetores de Suporte

Uma máquina de vetor de suporte (SVM) é, em sua essência, um hiperplano que se-

para diferentes classes, onde o objetivo é maximizar a margem de separação, sendo este um

problema de otimização (CORTES; VAPNIK, 1995). Na Figura 3.1 é exibido um exemplo de

SVM. Os pontos com as menores margens são exatamente os mais próximos do limite de de-

cisão (representado pela linha sólida); na Figura, esses são os três pontos que estão nas linhas

tracejadas paralelas ao limite de decisão. Esses três pontos são chamados de vetores de suporte

nesse problema.

A formulação mais simples do SVM é a linear, onde o hiperplano se encontra no espaço

dos dados de entrada (EVGENIOU; PONTIL, 2001). Neste caso, o espaço de hipóteses é um

subconjunto de todos os hiperplanos da forma

f(x) = wx+ b

Existe o caso onde os dados não são linearmente separáveis, o que sugere que seja

encontrada uma função que mapeie os pontos para um espaço dimensional maior onde eles

sejam linearmente separáveis, fazendo a classificação nesse novo espaço dimensional.
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O fato de que as SVMs não perdem sua eficiência ou sua capacidade de generalizar pelo

crescimento da entrada, torna-se possível aplicá-las à tarefa de classificação de documentos,

usando todas as palavras de um documento diretamente como atributos (PAASS; KINDER-

MANN; LEOPOLD, 2004).

Figura 3.1 – Exemplo de formação de hiperplano para duas classes

3.2.3 Naïve Bayes

Naïve Bayes (NB) é um algoritmo simples, porém bastante preciso que é comumente

utilizado para classificação de texto.

Para classificar um determinado documento (texto composto por um conjunto de pa-

lavras) pertencente a uma coleção de documentos N , o método NB estima a probabilidade a

posteriori das classes utilizando a regra de Bayes:

P (cj | di) =
P (di | cj)P (cj)

P (di)

, onde

• P (cj) é a probabilidade a priori de que um documento aleatório em N pertença à classe

cj;

• P (di | cj) é a probabilidade de que um documento escolhido aleatoriamente entre os

documentos pertencentes à classe cj seja o documento di;

• P (di) é a probabilidade de que um documento escolhido aleatoriamente em N seja o

documento di.

A partir disso, o documento é associado à classe com a maior probabilidade. Um detalhe

importante é que no algoritmo Naïve Bayes assume-se que as palavras de um determinado
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documento são mutuamente independentes umas das outras e a probabilidade de ocorrência

de uma palavra no documento é independente de sua posição no documento. Como NB é um

algoritmo supervisionado (ou seja, devem ser passadas instâncias já classificadas para treinar o

algoritmo), necessita de documentos de treinamento para realizar a classificação. A qualidade

dos documentos usados para treinar o algoritmo é de extrema importância para a eficácia do

mesmo.

3.3 Validação cruzada k-fold e acurácia

A ideia principal da validação cruzada utilizando a acurácia é estimar a acurácia preditiva

de um modelo e descobrir se o modelo generaliza bem. Na validação cruzada k-fold, cada

documento cumpre os dois papéis - como dado de treinamento e dado de teste. Primeiro, divide-

se os dados em k subconjuntos iguais. Em seguida, são executadas k rodadas de aprendizado;

em cada rodada, 1 / k dos documentos são mantidos como dado de testes e os documentos

restantes são usados como dado de treinamento. Os valores populares para k são 5 e 10 - o

suficiente para fornecer uma estimativa estatisticamente provável de ser precisa, com um custo

de 5 a 10 vezes mais tempo de computação (RUSSELL; NORVIG, 2009). O cálculo de acurácia,

que é feito em cada rodada de execução da validação cruzada, é definido da seguinte forma:

Acurácia =
Número de predições corretas

Número total de predições

No final das k rodadas de aprendizado calcula-se a média das acurácias derivadas de

cada uma das rodadas para, assim, se obter a acurácia do modelo.

A acurácia, porém, não é recomendada quando existe um desbalanceamento entre as

classes. Por exemplo, em um problema onde uma classe A contém 98% das amostras, um

classificador pode facilmente conseguir 98% de precisão classificando todas as amostras como

pertencentes à classe A e, apesar da alta acurácia, o classificador não é útil caso o objetivo seja

a detecção de eventos raros (CASTRO; BRAGA, 2011). Portanto, existem outras medidas que

também podem ser úteis a fim de avaliar o classificador, como o caso da revocação (utilizada

para verificar a quantidade de instâncias pertencentes a uma classe que foram descobertas pelo

classificador) e precisão (utilizada para verificar a quantidade de instâncias que foram classifi-

cadas para uma classe e realmente pertencem a tal classe).
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3.4 Sistemas de Recomendação

Sistemas de recomendação, ao fornecer recomendações de conteúdo, itens e serviços

personalizados, lidam com o problema de sobrecarga de informações que usuários normalmente

encontram.

Existem várias abordagens para a construção de sistemas de recomendação que podem

utilizar filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteúdo ou filtragem híbrida.

• Filtragem colaborativa: A filtragem colaborativa é uma técnica de previsão independente

de domínio para conteúdo que não pode ser fácil e adequadamente descrito por metada-

dos. A técnica de filtragem colaborativa funciona criando um banco de dados (matriz

de itens do usuário) de preferências para itens por usuários. Em seguida, ele associa os

usuários a interesses e preferências relevantes, calculando as semelhanças entre seus per-

fis para fazer recomendações. Esses usuários constroem um grupo chamado vizinhança.

Um usuário recebe recomendações para os itens que ele não avaliou antes, mas que já

foram avaliados positivamente pelos usuários em sua vizinhança. As recomendações que

são produzidas pela filtragem colaborativa podem ser de previsão ou recomendação. A

previsão é um valor numérico, Rij, expressando a pontuação prevista do item j para o

usuário i, enquanto recomendação é uma lista dos principais N itens que o usuário mais

gosta (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015).

• Filtragem baseada em conteúdo: enfatiza a análise dos atributos do conjunto de itens para

fazer as recomendações. A recomendação é feita com base no perfil do usuário usando

atributos extraídos do conteúdo dos itens que o usuário avaliou no passado. A principal

desvantagem desta técnica é a necessidade de ter o registro das características dos itens a

serem recomendados.

• Filtragem híbrida: A técnica de filtragem híbrida combina diferentes técnicas de recomen-

dação para obter uma melhor otimização a fim de evitar algumas limitações e problemas

de sistemas puros de recomendação (ADOMAVICIUS; ZHANG, 2012).

No contexto de sistemas de recomendação com filtragem baseada em conteúdo, são

recomendados, portanto, itens semelhantes àqueles que o usuário selecionou no passado. Um

perfil de usuário contém informações sobre os gostos, preferências e necessidades do usuário

que podem ser extraídos em questionários para usuários ou aprendidos com o comportamento

do mesmo ao longo do tempo, enquanto um perfil de item contém um conjunto de atributos de

itens. Em seguida, o sistema calcula a similaridade entre o perfil do usuário e o perfil de todos
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os itens e recomenda os itens que satisfazem as necessidades ou gostos do usuário (LI; CAI;

LIAO, 2012).

Um sistema de recomendação tipicamente utiliza dois tipos de entrega de informação ao

fornecer recomendações ao usuário:

• O sistema escolhe objetos semelhantes àqueles para os quais o usuário já expressou uma

preferência;

• O sistema escolhe objetos em que o perfil do usuário não fornece evidências para prever

a reação do usuário.

3.5 Resumo

Neste capítulo foram introduzidos os problemas de aprendizagem de máquina mais co-

muns, que são classificação binária, classificação multiclasse e regressão. Além disso foram

definidos os termos agente e os tipos de feedback, que são supervisionado, não supervisionado

e por reforço. Foram ainda abordados três tipos de algoritmos para classificação de texto, sendo

eles Árvores de Decisão, Máquinas de Vetores de Suporte e Naïve Bayes, sendo ainda discutida

a validação cruzada para estimativa de acurácia de modelos. Por último, foram apresentadas

as abordagens, para recomendação, de filragem colaborativa, filtragem baseada em conteúdo e

filtragem híbrida.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

RSLs são conduzidas com o objetivo de identificar, analisar e interpretar as evidências

disponíveis relacionadas a uma questão de pesquisa específica (KITCHENHAM; CHARTERS,

2007).

RSL é uma técnica científica eficiente. Embora às vezes árduo e demorado, uma revisão

é geralmente mais rápida e menos onerosa do que embarcar em um novo estudo. Tão importante

quanto isso, uma revisão pode evitar seguir um caminho já explorado (MULROW, 1994).

Para este trabalho, foi realizada uma revisão sistemática da literatura (RSL) que investiga

a existência de recomendação de recursos em BPM. A revisão sistemática apresentada neste

trabalho tem como objetivo analisar o estado da arte da recomendação de recursos na área de

BPM.

Neste capítulo, é descrita a RSL, bem como outros trabalhos relacionados. A RSL

relatada visa, principalmente, responder às seguintes perguntas:

• Quais são as principais abordagens para estimativa ou recomendação de recursos em

BPM?

• Como o termo recurso é utilizado em cada uma dessas abordagens?

• Quais características as abordagens levam em conta para a recomendação?

4.1 Protocolo da Revisão Sistemática

Como a RSL segue os padrões propostos por (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007),

esta seção visa descrever a definição do protocolo da revisão, ou seja, o planejamento de como

a revisão é conduzida.

4.1.1 Questões de busca

Questões de busca são fundamentais em uma RSL dado que tais revisões convencional-

mente agregam estudos referentes a uma ou várias questões. As questões utilizada neste estudo

são as seguintes:

• Quais são as principais abordagens para estimativa ou recomendação de recursos em

BPM?
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• Como o termo recurso é utilizado em cada uma dessas abordagens?

• Quais características as abordagens levam em conta para a recomendação?

A primeira questão de busca é intencionalmente abrangente o suficiente a fim de bus-

car por qualquer método relacionado a recomendação de recursos baseando-se em quaisquer

critérios dado o contexto de BPM.

O processo de busca foi uma busca digital usando-se três bibliotecas digitais seguido de

uma busca manual baseando-se nas referências dos estudos obtidos pelas bibliotecas digitais a

fim de evitar que referências não indexadas nas bibliotecas digitais ficassem de fora. A busca

abrangeu os seguintes tipos de publicações: anais de conferências, journals, artigos e capítulos

de livros completos. Nenhum limite inferior de ano foi estabelecido a fim de evitar a exclusão

de publicações antigas que porventura pudessem ser relevantes. A RSL foi finalizada em 2017;

portanto, publicações posteriores a 31 de dezembro de 2017 não foram incluídas na revisão

(nenhum outro trabalho que pudesse ser encaixado na RSL foi encontrado até setembro de

2018). O idioma das publicações foi limitado ao inglês, o que significa que publicações escritas

em qualquer outro idioma não foram incluídas na RSL.

Foram consideradas as seguintes bibliotecas digitais acadêmicas para a realização da

RSL:

• IEEE Xplore Digital Library;

• Springer Link

• ACM Digital Library

A Tabela 4.1 exibe as palavras-chave relacionadas à questão de busca, as quais são

interrelacionadas utilizando-se operadores lógicos booleanos e utilizadas nas bibliotecas digitais

a fim de gerar strings de busca. As palavras-chave foram escolhidas baseando-se na motivação

da RSL de recomendação de recursos na área de BPM. Os plurais das palavras-chave também

foram utilizados nos motores de busca das bibliotecas digitais.

Tabela 4.1 – Palavras-chave da busca
Primeira palavra-chave Segunda palavra-chave

business process

AND

resource estimation

OR OR

BPM resource recommendation

OR

resource recommender
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4.1.2 Seleção de estudos

A fim de avaliar quais publicações relacionavam-se com o propósito da busca e deveriam

ser inclusas na extração de dados, foram estabelecidos critérios de exclusão e inclusão.

4.1.2.1 Critérios de inclusão

Os critérios de inclusão descrevem quais características essenciais uma dada publicação

deve possuir para que seja incluída na análise de resultados da revisão sistemática. Os critérios

foram definidos como segue:

• a publicação utiliza diretamente os termos recomendação ou estimativa de recursos, ao

invés de apenas mencioná-los;

• a publicação é relacionada à BPM;

• a publicação é um estudo primário, ou seja, foi divulgada diretamente pelo pesquisador

que realizou o estudo.

4.1.2.2 Critérios de exclusão

Os critérios de exclusão foram definidos a fim de excluir publicaçõs consideradas inele-

gíveis baseando-se na proposta da RSL atual:

• a publicação não é escrita no idioma inglês;

• a publicação não é acessível pelo revisor;

• a publicação é uma duplicata ou reporta o mesmo estudo de outra publicação (no segundo

caso, a publicação menos completa é excluída).

4.1.2.3 Seleção de publicações

O primeiro critério de exclusão foi utilizado diretamente no filtro de busca das bibliote-

cas digitais, enquanto os critérios restantes exigiram uma análise manual dos artigos.

A fim de avaliar se as publicações resultantes das buscas nas bibliotecas digitais estavam

de acordo com os critérios de inclusão e não cumpriam os critérios de exclusão, foi seguido o

passo-a-passo abaixo:

1. Aplicar as strings de busca em cada uma das bibliotecas digitais;

2. Usando as publicações resultantes do passo anterior, aplicar os critérios de exclusão: ex-
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cluir as publicações em qualquer idioma diferente de inglês, inacessíveis pelo autor e

duplicatas;

3. Usando as publicações resultantes do passo anterior, excluir publicações irrelevantes à

RSL baseando-se em seus títulos, resumos e conclusões;

4. Usando as publicações resultantes do passo anterior, excluir publicações irrelevantes

baseando-se em seus textos completos.

A Tabela 4.2 exibe o conjunto de publicações resultante na aplicação de cada um dos

passos anteriormente descritos:

Tabela 4.2 – Seleção de publicações

Passo Número de publicações resultantes

1 138

2 128

3 26

4 7

Na Tabela 4.3 são exibidas as publicações selecionadas na revisão sistemática da litera-

tura:
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Tabela 4.3 – Publicações selecionadas

Publicação Autor Título Ano

[1] Arias M., Rojas E.,

Munoz-Gama J., Sepúl-

veda M

A Framework for Recommending Resource Al-

location Based on Process Mining

2015

[2] Zhao, W., Liu, H., Dai,

W. et al.

An entropy-based clustering ensemble method

to support resource allocation in business pro-

cess management

2015

[3] Sindhgatta R., Ghose

A., Dam H.K.

Context-Aware Analysis of Past Process Execu-

tions to Aid Resource Allocation Decisions

2016

[4] Štajner, T., Mladenić,

D, Grobelnik, M.

Information Resource Recommendation in

Knowledge Processes

2015

[5] Brander S. et al. Refining Process Models through the Analysis

of Informal Work Practice

2011

[6] Cabanillas, C., Gar-

cía, J.M., Resinas, M.,

Ruiz, D., Mendling, J.,

Ruiz-Cortés, A

Priority-based human resource allocation in bu-

siness processes

2013

[7] Liu, T., Cheng, Y., Ni,

Z.

Mining event logs to support workflow resource

allocation

2012

4.2 Extração de dados

Como definido na subseção 4.1.1, as questões de busca usadas nesta RSL são as seguin-

tes:

• Quais são as principais abordagens para estimativa ou recomendação de recursos em

BPM?

• Como o termo recurso é utilizado em cada uma dessas abordagens?

• Quais características as abordagens levam em conta para a recomendação?

Nesta seção as questões de busca são respondidas a partir dos dados extraídos das pu-

blicações selecionadas. Na subseção 4.2.1 exploram-se as abordagens para recomendação de

recursos. Na subseção 4.2.2 responde-se a pergunta sobre a utilização da palavra recursos. Na
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subseção 4.2.3 são analisadas as características consideradas para a recomendação de recursos

feita por cada um dos estudos. Por último, na subseção 4.2.4 é feito um resumo da revisão

sistemática.

4.2.1 Abordagens para recomendação de recursos

O estudo de Arias e colaboradores (2015) utiliza BPA (algoritmo de melhor posição)

(AKBARINIA; PACITTI; VALDURIEZ, 2011) para o ranqueamento de uma recomendação

final. BPA é um algoritmo utilizado para resolver consultas top-k, similar ao Threshold Al-

gorithm, porém provado ser menos custoso e mais rápido (AKBARINIA; PACITTI; VALDU-

RIEZ, 2011). Consultas top-k são basicamente um conjunto ranqueado de k tuplas em um

banco de dados que melhor satisfazem uma determinada condição (BRUNO; CHAUDHURI;

GRAVANO, 2002).

Utiliza-se K-means, em Zhao e colaboradores (2015), em subespaços gerados a partir do

espaço de atributos dos recursos, para fazer clusterização de recursos, a fim de avaliar o grau de

preferência de uma determinada tarefa em cada subespaço. É utilizado, ainda, o algoritmo kNN

(COVER; HART, 2006) para predição de preferências, e a recomendação é feita utilizando-se

Top-k de acordo com tais preferências.

Sindhgatta e colaboradores (2016) utilizam aprendizado por árvore de decisão para pre-

dizer a performance de uma potencial execução do processo, e do algoritmo kNN para auxiliar

na decisão para alocar recursos à tarefas em tais instâncias, identificando instâncias passadas do

processo similares à atual. A regressão kNN é utilizada para identificar condições contextuais

que levam à performance ou ao resultado desejado.

São apresentadas, em Štajner e colaboradores (2015), avaliações sobre qual a proba-

bilidade de um recurso de informação aparecer dado o histórico observado. Tal informação

é utilizada para um ranqueamento de escores. Não é mencionado um método específico para

fazer a recomendação.

Brander e colaboradores (2011) analisam a coocorrência entre recursos em históricos do

processo. A clusterização de recursos de informação associados a uma tarefa é feita utilizando-

se o algoritmo EM. É analisada a frequência com que os recursos de informações ocorrem e são

recomendados os recursos mais frequentes sempre que um usuário trabalha na tarefa novamente.

Propõe-se, em Cabanillas e colaboradores (2013), um algoritmo que recebe como en-

trada uma preferência e um conjunto de recursos a serem ranqueados de acordo com a preferên-

cia. O algoritmo simplesmente itera sobre a lista de recursos fornecidos e adiciona uma aresta
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r → r′ ao grafo se r′ for preferido em relação a r de acordo com a preferência fornecida e as

informações na base de conhecimento.

Já em Liu e colaboradores (2012) são geradas regras de associação a partir de conjuntos

de itens frequentes e, assim, são selecionadas de regras de associação com maior confiança e

com suporte superior a um mínimo estipulado. A medida de confiança então é utilizada para

ordenar as regras de associação para gerar uma lista de alocação de recursos para auxílio na

tomada de decisão.

A Tabela 4.4 exibe a utilização de algoritmos para recomendação de recursos utilizados

nas publicações selecionadas da RSL.

Tabela 4.4 – Algoritmos de recomendação utilizados pelas publicações

[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

k-Means x

kNN x x

Árvores de Decisão x

Maximização de Expectativa (EM) x

Regras de associação x

4.2.2 Comparações da utilização do termo recurso

Recurso, em Arias e colaboradores (2015), é descrito como sendo uma entidade que

possui propriedades como capacidade e experiência para realizar uma determinada tarefa do

processo. O estudo não menciona um tipo de recurso específico, e tampouco abrange a definição

formal de recursos, procurando ser o mais abrangente possível.

Já Zhao e colaboradores (2015) seguem a linha de que recursos são executores de tarefas,

utilizando a mesma definição de Xiao e Ming (2011): “Recurso: um ator ou agente que realiza

tarefas de fluxo de trabalho. Dependendo dos domínios de aplicação, os recursos podem ser

recursos humanos ou recursos não humanos, como máquinas, dinheiro, software etc. Aqui,

consideramos apenas os recursos duráveis, isto é, recursos alocados e liberados durante a

execução, porém não os recursos criados ou destruídos. E nós assumimos que um recurso só

pode trabalhar em uma tarefa ao mesmo tempo.” Porém, os autores destacam que, neste estudo,

consideram apenas recursos humanos por possuírem criatividade e habilidade de aprendizado.

Sindhgatta e colaboradores (2016) também trabalham com a ideia de recursos como

sendo executores de uma tarefa de negócio (por exemplo, um empregado, um mecânico), e
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não limitam a definição de recursos a um tipo de recurso específico (por exemplo, recursos

humanos).

A palavra recurso, para Štajner e colaboradores (2015), é relacionada a recursos de

informação como documentos, websites e mensagens de email, os quais podem ser acessados

com base no conhecimento de usuários. Neste caso, portanto, um recurso é uma entidade

informacional que pode ser acessada por um executor de uma tarefa a fim de ajudá-lo a realizar

tal tarefa.

Brander e colaboradores (2011) utilizam o termo recursos como sendo entidades utili-

zadas em tarefas (como documentos e pessoas colaboradoras de tarefas): por exemplo, quando

uma pessoa executa uma tarefa, precisa frequentemente consultar recursos, como documen-

tos de texto (baseando-se em diversos fatores, como preferência). Uma tarefa pode, portanto,

possuir diversos recursos associados à ela.

Apesar de priorizar recursos do tipo humano na pesquisa, o estudo de Cabanillas e co-

laboradores (2013) contextualiza recursos como sendo potenciais executores de tarefa (tanto

serviços automáticos quanto humanos). Em tempo de execução, uma alocação de recursos con-

sidera tais potenciais executores de uma tarefa a fim de selecionar os executores reais da tarefa.

Em geral, uma determinada tarefa é designada à lista de trabalho de apenas um recurso.

Em Liu e colaboradores (2012) o termo recurso é brevemente definido como um ator ou

agente (tanto sistema quanto pessoa) do processo, sendo um executor ou participante de tarefas

do processo.

Baseando-se na análise de cada uma das publicações selecionadas, podemos resumir o

uso do termo recurso na Tabela 4.5 como segue:

Tabela 4.5 – O termo recurso e sua utilização

Publicação Definição de recurso

[1] Executor de tarefa

[2] Executor de tarefa

[3] Executor de tarefa

[4] Informação

[5] Informação / Colaborador de tarefas

[6] Executor de tarefa

[7] Executor de tarefa

Portanto, em relação à utilização do termo recurso nas publicações selecionadas na RSL,

o termo é utilizado mais frequentemente no sentido de um agente que potencialmente executa
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uma tarefa. Duas publicações usam o termo para representar recursos de informação, enquanto

apenas uma publicação utiliza o termo para referenciar um colaborador na execução de uma

tarefa.

4.2.3 Características utilizadas para recomendação

A fim de prover recomendação de recursos, os artigos selecionados utilizam caracterís-

ticas específicas tanto do processo em si quanto ao contexto do mesmo (por exemplo, a carga

de trabalho de um determinado recurso). Na Tabela 4.6 são mostradas, por publicação seleci-

onada, as características relacionadas a recursos; na Tabela 4.9, características relacionadas a

tarefas; na Tabela 4.8, características relacionadas a recursos e tarefas; por último, na Tabela

4.10, características relacionadas ao processo. As características obtidas não são mutualmente

exclusivas (por exemplo, a performance de um recurso na execução de uma tarefa pode fazer

parte do perfil do recurso). São elas:

Tabela 4.6 – Características relacionadas ao recurso
[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Perfil x x x

Meta-modelo x x

Carga de trabalho x x

Disponibilidade x x

Cooperação x

Adaptabilidade x

Tabela 4.7 – Características relacionadas à tarefa
[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Importância x

Urgência x
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Tabela 4.8 – Características relacionadas à tarefa e ao recurso
[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Qualidade na execução de tarefa x x

Custo na execução de tarefa x x

Expertise para executar tarefa x

Performance na execução de tarefa x x

Frequência na execução de tarefa x

Tabela 4.9 – Características relacionadas ao recurso de informação

[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Similaridade x

Conteúdo x

Remetentes e receptores x

Tabela 4.10 – Características relacionadas ao processo

[1] [2] [3] [4] [5] [6] [7]

Histórico de execução x x x x x x

Perfil do recurso: O estudo de Arias e colaboradores (2015) menciona que um perfil

de recurso é definido para especificar capacidades e aptidões de um recurso, sem entrar em

detalhes sobre o escopo do perfil, mas utilizando históricos de execução do processo para obter

os dados. O estudo de Zhao e colaboradores (2015) define perfil de recurso segundo alguns

atributos do recurso: qualidade, tempo, custo, cooperação e adaptabilidade. Tais atributos são

gerados a partir de análises qualitativas e quantitativas, utilizando mineração de logs de evento

de execuções do processo. Algumas propriedades para definir o perfil de um recurso no estudo

de Cabanillas e colaboradores (2013): dados pessoais e organizacionais (como idade, nome,

posição na organização), habilidades (conhecimento em tecnologias específicas, aplicações,

metodologias etc), informação profissional (salário, anos de experiência) lista de trabalho e

histórico (informações sobre execuções passadas do processo, como tarefas realizadas, tempo

de execução, etc).

Meta-modelo do recurso: Alguns estudos utilizam metamodelos a fim de caracterizar

um recurso. Por exemplo, o estudo de Cabanillas e colaboradores (2013) utiliza SOUP - Onto-

logia Semântica de Preferências de Usuário (GARCÍA et al., 2013) - para definir preferências

de recursos e, a partir dele, gerar um ranqueamento de recursos. Arias e colaboradores (2015)
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também mencionam utilização de meta-modelos de recurso para recomendar recursos, porém

não mencionam como tais meta-modelos são gerados ou utilizados.

Carga de trabalho do recurso: Arias e colaboradores (2015) consideram o número

de tarefas simultâneas com as quais um recurso está trabalhando em um dado momento para

a definição de carga de trabalho. Já Zhao e colaboradores (2015) definem carga de trabalho

baseando-se na porcentagem de tempo de trabalho em um certo período no passado.

Disponibilidade do recurso: Para Zhao e colaboradores (2015) a disponibilidade do

recurso é relacionada à ocupação do recurso em determinado momento: por exemplo, um re-

curso não executando uma tarefa em um tempo t é considerado disponível. Para Cabanillas e

colaboradores (2013), porém, disponibilidade possui o sentido de tamanho da lista de trabalho,

ou seja, quanto menor a lista de trabalho, maior a disponibilidade do recurso.

Cooperação do recurso: A cooperação de um recurso, para Zhao e colaboradores

(2015), reflete sua habilidade de comunicação: recursos com alta cooperação podem trans-

ferir itens de trabalho a participantes sucessivos em curtos períodos de tempo. Em geral esse

dado pode ser extraído a partir da eficiência histórica de transferência de trabalho de um dado

recurso para outros recursos a partir de logs de evento.

Adaptabilidade do recurso: Adaptabilidade, para Zhao e colaboradores (2015) é uti-

lizada para medir o quão rápido um recurso pode se ajustar a uma tarefa diferente, ou seja,

recursos com alta adaptabilidade podem se adaptar a tarefas e ambientes diferentes em um

curto espaço de tempo. São utilizados dois indicadores: o número de tarefas que um recurso

pode executar e o tempo de adaptação.

Perfil da tarefa: O perfil da tarefa, em Arias e colaboradores (2015) é relacionado ao

ponto de vista da tarefa: por exemplo, quais são os requisitos necessários para um dado recurso

executar a tarefa.

Importância da tarefa: Algumas tarefas têm mais influência na performance de um

processo e, portanto, faz sentido possuírem mais prioridade do que outras. Zhao e colaboradores

(2015) especificam que a importância pode ser levantada a critério de especialistas do domínio.

Urgência da tarefa: Para Zhao e colaboradores (2015) a urgência de uma tarefa pode

ser dada a partir do quão importante tal tarefa é no sentido de reduzir gargalos no processo e,

portanto, dar urgência a algumas tarefas pode acelerar o fluxo do processo.

Qualidade da execução da tarefa: Qualidade pode ser indicada de algumas formas,

como: a partir da avaliação, por parte do cliente, da execução de uma determinada tarefa por

determinado recurso, como exibido em Arias e colaboradores (2015), e experiência baseando-se

na frequência com que tal recurso executou a tarefa, como em Zhao e colaboradores (2015).
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Custo na execução da tarefa: Em Arias e colaboradores (2015) o custo indica essen-

cialmente o quão custosa é a execução de uma tarefa por um recurso, porém não definem-se

métricas para estipular tal custo. Para Zhao e colaboradores (2015) o custo é relacionado a

despesas de mão-de-obra (na maioria das vezes, estável e pouco flutuante ao longo do tempo)

para a execução de certa tarefa por um recurso.

Expertise na execução da tarefa: Em Arias e colaboradores (2015) a expertise pode

ser definida como a habilidade ou capacidade de um recurso executar uma determinada tarefa,

baseando-se em seus conhecimentos ou competências específicos.

Performance na execução da tarefa: Arias e colaboradores (2015) definem perfor-

mance como sendo a duração média que um recurso precisa para executar uma tarefa. Para

Zhao e colaboradores (2015) o tempo para executar uma tarefa diminui de acordo com o apren-

dizado obtido pela execução da mesma múltiplas vezes. Utilizam, tambémm a intuição de que

execuções mais recentes podem definir melhor a eficiência de trabalho de um recurso do que

execuções mais antigas e, portanto, devem ter um peso maior.

Frequência de execução da tarefa: Para Zhao e colaboradores (2015) a frequência

é o número de vezes que uma tarefa é executada por um dado participante do processo. Por

exemplo, se o mesmo processo foi executado dez vezes por um mesmo participante, a frequência

é dez.

Similaridade entre recursos de informação: O estudo de Štajner e colaboradores

(2015) utiliza similaridade entre recursos de informação, porém não informa como ela é ob-

tida ou calculada.

Conteúdo do recurso de informação: Em Brander e colaboradores (2011) o conteúdo

do recurso de informação é um dado extraído, por exemplo, do corpo não estruturado de um

e-mail.

Remetentes e receptores do recurso de informação: Para Brander e colaboradores

(2011), são pessoas relacionadas com o envio e o recebimento dos recursos de informação (no

caso do e-mail, remetentes e receptores).

Histórico de execução: Históricos de execução de processos são instâncias já execu-

tadas do processo, as quais podem ser acessadas de tal forma que seja possível a extração de

informações sobre o processo, como análises estatísticas do mesmo, atores que executaram cada

tarefa etc.
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4.2.4 Resumo da revisão sistemática da literatura

O termo recurso tem diferentes utilizações, dependendo da publicação analisada. A

maior parte das publicações selecionadas na RSL usa o termo referenciando recursos humanos,

ou mesmo o executante de uma tarefa. Duas das publicações usam o termo recurso como um

recurso de informação. No entanto, em nenhuma publicação selecionada o termo recurso foi

utilizado no contexto da infraestrutura necessária à implementação de um processo.

O que pode ser inferido é que não há uma padronização específica para a utilização

do termo recurso no contexto das publicações analisadas. Há um certo descuidado no uso do

termo recurso que dificulta a interpretação do seu real significado. Para contornar tal problema,

é interessante que, quando o termo recurso for utilizado, haja a definição explícita do mesmo

e sejam caracterizadas entidades que são abrangidas pelo termo, por exemplo aplicações de

software, pessoas etc. Isso é importante para facilitar a replicabilidade do estudo e definir o que

pode e não pode ser utilizado para representar um recurso.

Em um ramo de pensamento mais ontológico, podemos ainda trazer à tona questões

como a seguinte: um agente treinado por inteligência artificial que é capaz de executar tarefas de

um processo é considerado um recurso humano? Todos os artigos analisados que usam o termo

recursos humanos relacionam recursos humanos a executores de tarefas. Em um processo de

negócio, executores de tarefas são chamados de atores, sendo que atores podem ser humanos,

organizações ou sistemas de software que agem em nome de humanos ou organizações.

Além disso, é importante observar que o perfil dos recursos é usado em três dos artigos

selecionados, e também podemos ver que a caracterização de um recurso é mais utilizada do

que a caracterização de uma tarefa. A importância ou urgência de uma tarefa não tem impacto

na maioria das publicações. Isso significa que, de certa forma, a prioridade das publicações

analisadas é em estabelecer relações entre a tarefa e seu executor e recomendar o mais apto ou

que traga mais ganho para a tarefa de modo local. Em outras palavras, questões globais como a

urgência de uma tarefa em um processo, em geral, são ignoradas.

Duas publicações enfatizam a relação entre recurso e tarefa a fim de recomendar um

recurso, levando em consideração a qualidade, custo e desempenho da execução. Não houve

evidência de características, além do histórico de execução, que não estão relacionadas ao re-

curso ou à tarefa. Isso significa que nenhuma das publicações usou informações de contexto que

não estavam relacionadas a tarefas ou recursos (por exemplo, o dia da semana) e nem utilizaram

aprendizado a partir dos rótulos das tarefas.

Para a recomendação, nenhuma das publicações relatou o uso de serendipidade, propri-
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edade sob a qual sistemas de recomendação oferecem sugestões inesperadas: itens que não são

apenas relevantes e novos para o alvo, mas também significativamente diferentes dos itens já

avaliados ou utilizados (KOTKOV; WANG; VEIJALAINEN, 2016). Isso se deve ao fato de

que a recomendação age, nas publicações analisadas, de maneira similar à alocação de recur-

sos, onde prioriza-se a otimização e não a satisfação (a não ser quando devidamente explícita e

ponderada) do usuário.

Embora uma ampla variedade de algoritmos seja usada no processo de recomendação

de recursos em BPM, apenas dois trabalhos relataram o uso de mais de um algoritmo clásssico

de aprendizagem. Os artigos selecionados relatam o uso de k-means, kNN, árvores de decisão,

EM e regras de associação para aprendizagem e top-k para classificação de recomendação.

Por fim, com base na SLR, pode-se observar que existem poucas publicações que abor-

dam recomendação no contexto de BPM e, em geral, a solução de recomendação de recursos

fornecida pelos artigos selecionados está relacionada principalmente à alocação de recursos

humanos em um processo.



45

5 FUNDAMENTAÇÃO DO PROBLEMA

Neste capítulo é feita uma análise do problema abordado neste trabalho. Na seção 5.1

são expostas informações relacionadas aos fatores de custo em BPM. Na seção 5.2 é explorado

o tema de estimativa de recursos e suas aplicações em projetos. Na seção 5.3 é definido o

problema em si e suas implicações.

5.1 Fatores de custo em BPM

Em relação aos custos de um processo, apesar de estimativa de custo ter recebido uma

atenção grande nas últimas décadas e se tornado uma tarefa essencial na engenharia de sistemas

de informação, é razoavelmente difícil aplicar abordagens existentes à BPM (MUTSCHLER;

REICHERT, 2013), principalmente pelo fato da imensa variedade de fatores de custo tecnoló-

gico, organizacional e de projeto a serem considerados em projetos BPM.

Para fins de classificação de fatores de custo, neste trabalho utiliza-se a definição en-

contrada em (MUTSCHLER; REICHERT, 2013), onde são apontados dois diferentes fatores:

fatores de custo estáticos (FCE) e fatores de custo dinâmicos (FCD), definidos a seguir:

• Fatores de custo estático (FCEs) representam custos cujos valores não mudam durante

um projeto de BPM (exceto seu valor de tempo, que não é mais considerado no seguinte).

Exemplos típicos: custos de licença de software, custos de software e custos de hardware

para consultores externos.

• Fatores de custo dinâmicos (FCDs), por sua vez, representam os custos que são determi-

nados pelas atividades relacionadas intrinsecamente a um projeto BPM. Essas atividades

causam esforços mensuráveis que, por sua vez, variam devido à influência de fatores de

impacto intangíveis. Exemplo típico: o redesenho relacionado a uma modificação na

empresa.

Parte dos custos estáticos para implementação de processos está relacionada à aplica-

ções invocadas por um BPMS. BPMS pode ser visto como o motor de execução de um processo

de negócio definido (BEHESHTI et al., 2016), sendo que uma instância de um processo é ti-

picamente a execução do workflow. De modo geral, um BPMS age como um escalonador,

distribuindo as tarefas a serem executadas entre os possíveis participantes do processo. O par-

ticipante do processo é informado sobre a tarefa a ser executada e, dependendo do caso1, é

1Alguns tipos de tarefas, por sua natureza, não invocam aplicações, como é o caso das tarefas manuais, por
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invocada uma aplicação que é necessária para que o participante execute tal tarefa.

Vale a pena mencionar que custos das operações do sistema, incluindo os custos de

manutenção do sistema e administração do sistema, como apontado em (DRAHEIM, 2010),

são difíceis de prever e às vezes complexos de determinar quando o sistema está em execução.

Assim, com antecedência, os custos de um sistema de informação, às vezes, só podem ser

estimados e não calculados.

Os custos de BPM podem ser definidos com base nas fases do ciclo de vida de BPM

(MUTSCHLER; REICHERT, 2013). Como neste trabalho são discutidos os custos entre as fa-

ses de Redesenho do Processo e de Implementação do processo, pode-se dizer que os principais

custos envolvidos são:

• Custo de Redesenho de Processo: O custo de redesenho do processo é determinado prin-

cipalmente por dois custos estáticos: custos planejados para análise de processo e custos

planejados para modelagem de processo. Alguns fatores impactam no custo do redese-

nho pelo analista, como complexidade do processo, engajamento da gerência, medos do

usuário final, conhecimento do processo, conhecimento do domínio e a capacidade de

redesenhar processos de negócios.

• Custo de Implementação do Processo: Os principais fatores envolvidos na implementação

são custos de modelagem de processo ajustados2, custos ajustados de gerenciamento de

usuário e funções, custos de desenho ajustados, custos de modelagem de dados, custos de

teste e custos diversos.

5.2 Estimativa de Recursos

Com relação à estimativa de recursos, sabe-se que mesmo gerentes que entendem como

estimar as necessidades gerais de um projeto geralmente têm dificuldade em estimar os recursos

necessários para cada tarefa dentro do projeto (ROYCE; GUPTA, 2000). Estimativas são muito

importantes para a noção de, por exemplo, expectativas e gastos que podem existir em um

projeto. Por ser um processo contínuo, estimativa é uma atividade crítica e pode fazer com que

projetos sejam bem-sucedidos ou, por outro lado, rejeitados. Estimar os requisitos de recursos

de um dado projeto ainda é algo arbitrário e ad hoc em muitas organizações.

Existem inúmeros métodos na literatura para a estimativa de recursos dentro de projetos,

como em (ROYCE; GUPTA, 2000), (DELICATO; PIRES; BATISTA, 2017) e (), porém em

exemplo
2Custos ajustados se referem a custos influenciados por fatores adicionais relacionados a um processo específico
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geral necessitam de mão-de-obra humana para tal e não levam em consideração informações

do modelo do processo de negócio e, portanto, não consideram a modelagem relacionada ao

redesenho do processo que é resultante da fase de Redesenho do Processo do ciclo de vida de

processo. Isso implica que, quando existe a intenção de implementar um BPMS na organização,

os recursos não são estimados baseando-se nas tarefas a serem executadas pelos participantes

do processo.

5.3 Ciclo de Vida de Processo

De acordo com a descrição do ciclo de vida relatado no capítulo 2, a implementação de

processos é uma etapa que engloba mudanças gerenciais e automação de processo. O analista

de processo (tipicamente o responsável por coordenar o redesenho do processo), na maioria dos

casos, utiliza BPMN para o redesenho do processo e, a partir do modelo resultante, inicia-se

a implementação do processo por parte dos engenheiros de sistema, que envolve o desenvolvi-

mento e as implantações na infraestrutura da organização que darão suporte ao processo to-be.

No momento da implementação, portanto, os engenheiros de sistema possuem a infor-

mação dos recursos tecnológicos que devem dar suporte a a um dado processo. Repare que

a disponibilidade, o custo, a quantidade e demais estimativas de recursos que são necessários

para a implementação do processo são pensados na fase de implementação. Isso implica que

quaisquer problemas decorrentes da falta de recursos necessários (ou da falta de intenção da

organização em adquiri-los) para implementar o processo serão considerados apenas nesta fase,

o que faz com que o analista de processo não consiga saber de antemão se os recursos que a

organização necessita são um gargalo ao processo até que os engenheiros de sistema tentem

implementar o processo to-be.

Existem algumas implicações decorrentes disto na seguinte situação: se uma organiza-

ção não possui (ou não tem a intenção de adquirir) os recursos necessários para implementar um

processo e isto é visto apenas na fase de Implementação do Processo, existem dois caminhos

independentes que podem ser tomados pelo proprietário do processo, que são os seguintes:

1. Retorno do processo à fase de Redesenho do Processo, para que o mesmo seja redese-

nhado pelo analista de processo ou para que sejam tomadas as medidas necessárias para

o andamento do projeto;

2. Cancelamento temporário ou total do projeto de Implementação do Processo por invia-

bilidade financeira.
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No caminho 1, com o retorno do processo à fase de Redesenho do Processo a partir da

fase de Implementação do Processo, há uma ruptura na ordem das fases do ciclo de vida de

processo, já que a fase subsequente à Implementação do Processo é a fase de Monitoramento e

Controle do Processo; porém, neste caso, há o retorno do processo para o Analista do Processo

a fim de que o mesmo faça os ajustes necessários no modelo ou entre em contato com o propri-

etário do processo para tomar as medidas necessárias. Outros impactos que podem ser descritos

são: a) o reacionamento do analista de processo após um provável término do redesenho, e

b) acionamento da equipe de engenharia de processo sem que a mesma efetivamente consiga

realizar a implantação dos recursos necessários na infraestrutura da organização. Repare que

tais impactos podem aumentar consideravelmente o custo do processo, já que demandam tempo

extra das equipes responsáveis pelas fases de Redesenho do Processo e de Implementação do

Processo, e portanto aumentando os custos totais de Implementação e Redesenho mencionados

na seção 5.1.

Já o caminho 2 representa, organizacionalmente, um gasto desnecessário na tentativa

de implementar um processo inviável, já que neste momento do ciclo de vida tem-se o custo

acumulado de todas as fases do ciclo de vida já executadas.

Sendo assim, os dois caminhos neste caso, implicam em gastos desnecessários e, por-

tanto são indesejáveis. O ideal é que o analista de processos consiga a informação dos recursos

necessários de antemão e, desta forma, tome conhecimento da possibilidade de implementação

do processo a partir dos recursos existentes e não escale trabalho desnecessário para os enge-

nheiros do sistema. Caso o modelo de processo redesenhado não seja suportado pelos recursos

existentes, o analista pode ou redesenhar o processo ou, caso seja impossível implementar o

processo com os recursos disponíveis, escalar tal informação para o proprietário do processo

para que tome as devidas providências.

5.4 Resumo

Neste capítulo foi discutida a fundamentação do problema. Foram discutidos fatores de

custo em BPM, sendo eles custos estáticos, como aplicações invocadas por BPMS, e dinâmicos.

Foram discutidos fatores de custo nas fases de Redesenho e de Implementação do Processo. Foi,

ainda, discutido o problema de se identificar os recursos necessários para um processo apenas

na fase de Implementação de Processo e subsequentemente suas possíveis consequências.
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6 RECOMENDAÇÃO DE RECURSOS PARA PROCESSOS DE NEGÓCIO

Este capítulo tem como objetivo a proposta de uma abordagem para identificação de

recursos de infraestrutura necessários para implementar um processo, utilizando como base:

• o modelo de processo criado (ou redesenhado) pelo analista resultante da fase de redese-

nho;

• outros modelos de processos que a organização possui;

• recursos que a organização possui.

A proposta é recomendar aplicações (por exemplo, a aplicação Microsoft Word do tipo

de recurso editor de texto) que devem ser invocadas pelo BPMS a partir do modelo de processo

to-be desenhado pelo analista de processo para que o mesmo consiga identificar se a organização

possui os recursos necessários para implementar o processo na organização ou tem a intenção

de adquiri-los, ou ainda verificar se o orçamento previsto condiz com a realidade. Aplicações

fazem parte dos custos estáticos de organizações. A escolha da recomendação de aplicações

surgiu em virtude da observação, por parte do autor, da ausência de aplicações no momento de

executar processos de organizações conhecidas.

A fim de estimar quais são os recursos necessários para implementar um determinado

processo, é necessária a definição inicial de:

• Tipos de recurso com o qual uma dada tarefa do processo pode ser executada. Por exem-

plo, no caso de aplicações, os tipos de recurso podem ser navegador, impressora, planilha

de excel etc.

• Recursos propriamente ditos, seu custo de aquisição, seu tipo, além de seus atributos. Por

exemplo, Microsoft Excel R© - proprietário, sem versão online, não colaborativo, etc. Os

atributos podem ser definidos a critério da organização;

• Um conjunto de processos de negócio da organização. Os processos já devem ter a defini-

ção de quais os recursos que atualmente a organização utiliza para executar suas tarefas.

Além disso, é necessário que utilize-se, no conjunto de processos da organização, o pa-

drão orientado pelas 7PMG (MENDLING; REIJERS; AALST, 2010) que se refere à utilização

de nomear as tarefas utilizando-se verbo-objeto (por exemplo: "Criar o Roteiro de Viagem"ao

invés de "Criação de Roteiro de Viagem"). Todas as outras diretrizes são incentivadas, mas não

essenciais para o andamento do trabalho e portanto não são mencionadas.

A partir dessa configuração inicial, propõe-se fazer a recomendação dos recursos ne-

cessários para implementar o processo em duas etapas, sendo elas a classificação de tipo de
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recurso e recomendação de recursos:

1. Na classificação do tipo de recurso, as tarefas do modelo de processo de negócio são

classificadas pelos tipos de recursos necessários para executá-las;

2. Na recomendação de recursos, baseando-se nos tipos de recursos que as tarefas neces-

sitam, são analisados os recursos existentes e recomendam-se os recursos que provavel-

mente a organização tenha mais interesse em utilizar ou adquirir.

6.1 Classificação do tipo de recurso

Para a classificação do tipo de recurso, são executados os passos a seguir:

1. Leitura do modelo de processo e extração do tipo de tarefa (por exemplo, manual) e do

rótulo de cada tarefa;

2. Normalização dos rótulos das tarefas;

3. Aplicação de algoritmo classificador de texto;

4. Cálculo da acurácia da classificação.

6.1.1 Leitura do modelo

O resultado da fase de Redesenho do Processo é um modelo do processo to-be, dese-

nhado pelo analista de processo. O modelo pode ser desenhado utilizando-se BPMN e alguma

ferramenta comercial que pode ser utilizada para modelagem de processos (por exemplo Bizagi,

Signavio e Bonita).

A representação de um modelo de processo para que possa ser lido fora de uma ferra-

menta de modelagem pode ser feita de diversas maneiras, como por exemplo a exportação, a

partir da ferramenta de modelagem, para um arquivo em formato .bpmn. O arquivo no formato

.bpmn é representado em XML (Extensible Markup Language), o qual é estruturado seguindo

especificações definidas em OMG (2011) a partir de um XML Schema1. É possível, a partir

disso, extrair os dados do XML gerado utilizando-se, por exemplo, uma biblioteca que conte-

nha funções para leitura de arquivos XML. Um exemplo de XML de uma tarefa do tipo script

é exibido na Figura 6.2, enquanto um trecho de um XML Schema para tarefas do tipo script é

exibido na Figura 6.1.

1Um XML Schema especifica os elementos em um documento XML, validando sua estrutura
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Figura 6.1 – Exemplo de XML Schema para de Tarefa do tipo Script

Figura 6.2 – Exemplo de XML de uma tarefa do tipo Script

Assim que o modelo é lido, os dados extraídos do modelo (nome do processo, rótulos

e tipos de tarefas) devem ser persistidos em algum banco de dados para análises e processa-

mentos posteriores, afinal as informações do modelo devem servir de entrada para os demais

passos da classificação. Por exemplo, a persistência pode ser feita em um banco de dados relaci-

onal com uma estrutura de dados definida, assim garantindo propriedades ACID (atomicidade,

consistência, isolamento e durabilidade) (VOSSEN, 1995).

6.1.2 Normalização de rótulos de tarefas

A normalização dos rótulos das tarefas de um processo inicia com a remoção de palavras

vazias (stopping words). Palavras vazias, também chamadas de palavras de ruído, são palavras

que dificilmente serão úteis para indexação de documentos. São classificadas em dois tipos (LI;

CHEN; WANG, 2014):
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• Palavras de função frequentemente usadas: são palavras que possuem pouca relevância

em representar significado, como por exemplo as palavras "que", "é"e "em";

• Palavras de conteúdo frequentemente usadas: são palavras que possuem informação se-

mântica mais sólida do que palavras de função, porém são tratadas como ruídos em vir-

tude de sua alta frequência, como por exemplo as palavras "querer"e "através";

É importante salientar que quaisquer grupos de palavras podem ser removidas de um

documento, dependendo do objetivo do processamento. Neste trabalho foram removidas ape-

nas as palavras de função frequentemente usadas para evitar palavras semanticamente úteis ao

rótulo, pois a média de palavras de um rótulo de tarefa de processo é relativamente baixa (em

geral, de 3 a 5 palavras) e, portanto, uma redução maior implica em uma perda significativa no

documento.

Portanto, o processo é o seguinte: para cada palavra dos rótulos das tarefas, é verificado

se não pertencem às palavras vazias (em geral, ferramentas de linguagem natural já definem

as palavras vazias mais comuns de um idioma específico - a biblioteca NLTK (LOPER; BIRD,

2002), por exemplo, especifica paravras como ’a’, ’ao’, ’aos’, ’aquela’, ’aquelas’, ’aquele’ e

’aqueles’ como sendo palavras vazias). Caso a palavra pertença, ela não é incluída, para fins de

classificação, na lista de palavras pertencentes ao rótulo. Este processo é executado em todos

os rótulos das tarefas do processo sob o qual ocorrerá a classificação dos tipos de recurso.

Em um segundo momento é aplicada a radicalização (HUYCK; ORENGO, 2001). A

radicalização é o processo de remover afixos da palavra (por exemplo, gerúndios) mantendo o

radical da palavra. O processo de radicalização é baseado nas regras morfológicas de linguagens

naturais, variando conforme o idioma, ou seja, implica na utilização de diferentes algoritmos

de acordo com o idioma utilizado. A ideia é que uma palavra típica possui um radical que

referencia uma ideia central ou um significado, e certos afixos são adicionados para modificar

o significado ou ajustar a palavra ao seu papel sintático, e portanto a proposta da radicalização

é retirar os afixos e reduzir a palavra à sua essência (PAICE, 1994).

Radicalização, quando utilizada no pré-processamento de documentos antes de sua in-

dexação, torna-se particularmente útil para indexação e busca de documentos, objetivando au-

mentar o nível de recuperação de documentos (VIERA; VIRGIL, 2007). É um processo que

faz uso de regras para determinar o radical sem considerar o vocabulário, contexto da palavra e

classe gramatical. A diferença entre radicalização e lematização é que a lematização é um pro-

cesso mais complexo de deflexionar uma palavra para determinar o seu lema, utilizando para

isso a determinação da classe gramatical e o contexto da paravra a fim de retornar seu lema

(SINGH; GUPTA, 2017).
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Neste trabalho é sugerida a radicalização para padronizar palavras com mesmos radicais

e indexá-las como sendo iguais, utilizando o seu radical. Por exemplo, as palavras agenda,

agendar e agendamento são indexadas como agend, evitando assim que essas palavras sejam

interpretadas como palavras diferentes na aplicação de algoritmos de classificação de texto e

melhorando, portanto, a precisão da classificação.

Para executar a normalização dos rótulos das tarefas do processo, deve-se radicalizar

cada uma das palavras que compõem o rótulo. Portanto, as palavras de um rótulo são normali-

zadas individualmente. Para cada uma das palavras do rótulo de uma tarefa específica aplica-se

o processo de radicalização com auxílio de algoritmo de língua portuguesa para tal, como por

exemplo utilizando pacotes da biblioteca NLTK. O processo de radicalização, enfim, retorna

os grupos de palavras radicalizadas para cada um dos rótulos das tarefas do processo e cada

rótulo, então, é representado por um grupo de radicais. Um exemplo de radicalização é feito

pelo algoritmo RSLP (FLORES; MOREIRA; HEUSER, 2010), conforme o diagrama ilustrado

na Figura 6.3.
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Figura 6.3 – Fluxograma do algoritmo de radicalização RSLP, adaptado de (HUYCK; ORENGO, 2001)

6.1.3 Aplicação de algoritmo classificador de texto

Após a normalização dos rótulos, é feita a classificação das tarefas em tipos de recursos.

Neste momento, os tipos de tarefa extraídos anteriormente na seção 6.1.1 se tornam essenciais:

• Tarefas do tipo manual não precisam ser classificadas, afinal tarefas manuais não são

executadas com auxílio de aplicações;

• Tarefas do tipo serviço também não necessitam de classificação, afinal também não são

executadas com o auxílio de aplicações de usuário. Tarefas de serviço utilizam por padrão

um web service ou uma aplicação automatizada que não entra no escopo deste trabalho;

• Todos os outros tipos de tarefas (usuário, envio, recebimento, regra de negócio e abstrata)

são classificados.
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Para classificação de textos, existem diversos algoritmos como Naïve Bayes Árvores

de Decisão, Máquina de Vetores de Suporte, dentre outros. Comparações entre algoritmos

de classificação sobre conjuntos de dados diferentes são exploradas em diversos estudos na

literatura, como em (JAISWAL; LOKHANDE, 2014) e (VEENA; SHENOY; SHENOY, 2018).

Dependendo do conjunto de dados, a acurácia dos algoritmos difere e, portanto, a escolha do

algoritmo é fortemente relacionada ao conjunto de dados a ser classificado. Para decidir sobre

o algoritmo a ser utilizado, foi feita uma comparação de acurácia entre os algoritmos de Árvore

de Decisão, Naïve Bayes e Máquinas de Vetores de Suporte para classificação de rótulos de

processos utilizando-se o conjunto de tarefas de processos de uma universidade pública e federal

relatado na Tabela 6.1. A tabela exibe os nomes dos processos e, consequentemente, o número

de tarefas que cada um dos processos possui. Num total foram utilizadas 521 rótulos de tarefas

para o teste comparativo de acurácia.
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Tabela 6.1 – Conjunto de processos para teste dos classificadores

Nome do processo Número de Tarefas

Atualização sazonal do sistema de alocação 11

Inserção de novos ocupantes no espaço 14

Seleção de professor para gabinete individual vago 13

Cadastro de aluno especial 16

Aquisição de equipamentos 10

Aquisição - fomento 12

Criação de ação de extensão 24

Preparação de solenidade recepção aos alunos 18

Processo de compras 51

Processo de concurso 33

Processo de eleições internas 29

Processo de Oferecimento Semestral de Disciplinas 8

Processo de entrega de trabalho de graduação 53

Processo de progressão funcional 8

Processo de patrimoniamento 18

Aprovação de projetos 24

Tramitação de contratos 24

Solicitação de Auxílio à Comissão de Pesquisa 21

Cadastro PPGC 5

Defesa de Tese 22

Definição de elaboradores POSCOMP 4

Definição de Sedes POSCOMP 9

Inscrição Pós 13

Matrícula Pós 9

Controle de Ponto Diário 4

Controle de Ponto Semanal 16

Seleção doutorado 11

Seleção empresa aplicadora POSCOMP 9

Seleção mestrado 12

Solicitação bolsa PPGC 20
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Para a comparação entre as acurácias dos classificadores foi utilizado o software WEKA2,

reconhecido como um sistema de referência em mineração de dados e aprendizado de máquina,

sendo que alcançou aceitação generalizada no meio acadêmico e nos círculos de negócios, e se

tornou uma ferramenta amplamente usada para pesquisas de mineração de dados (HALL et al.,

2009). Na Figura 6.4 é mostrada a interface da aplicação WEKA.

Figura 6.4 – Aplicação WEKA

A acurácia dos algoritmos foi calculada, portanto, utilizando a seguinte configuração:

• Aplicação WEKA num computador com sistema operacional Windows 8;

• Validação cruzada com k=10;

• Arquivo no formato .ARFF contendo os dados para treinamento dos 521 rótulos de tarefas

dos processos exibidos na Tabela 6.1). Na Figura 6.5 é apresentado um exemplo de como

foi feita a disposição dos dados que serviram de entrada para os classificadores.

2https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 6.5 – Exemplo de entrada de dados para a aplicação WEKA

Os algoritmos foram testados utilizando suas configurações padrão no Weka. A acurácia

foi medida utilizando-se todas as possíveis classes para as instâncias, ou seja, foram checados

todos os exemplos classificados corretamente e dividiu-se pelo número total de instâncias que

deveriam ser classificadas. As instâncias foram randomicamente separadas em 10 diferentes

grupos para ser feita a validação cruzada, sendo que tal processo foi executado 10 vezes.

Na Tabela 6.2 são exibidas as acurácias de cada um dos algoritmos analisados para o

conjunto de dados da Tabela 6.1. Adicionalmente, são mostrados a revocação e a precisão.

Tabela 6.2 – Comparação da acurácia dos algoritmos

Algoritmo Acurácia Revocação Precisão

Árvore de Decisão / C4.5 77.823 83.3 79.87 %

Naïve Bayes 80.211 83.93 79.901 %

Máquinas de Vetores de Suporte 78.430 82.44 77.094 %

Como apresentado na Tabela 6.2 é possível observar que todos os algoritmos tiveram

acurácia próxima a 80%, sendo que a melhor acurácia pertence ao algoritmo Naïve Bayes, assim

como a revocação e a precisão. Em virtude disso, para a classificação do tipo de tarefa, neste

trabalho, é proposta a utilização do algoritmo Naïve Bayes. Antes da execução do algoritmo,

como discutido no início do capítulo, necessita-se que existam tipos de recursos pré-definidos

(por exemplo, planilha eletrônica, editor de texto, agenda eletrônica, etc) e, como Naïve Bayes

é um algoritmo supervisionado, necessita-se também que existam processos de negócio com

tarefas que já foram anteriormente classificadas por tipos de recurso (por exemplo, "Agendar

Entrevista"classificada com o tipo de recurso "agenda"). Quanto mais precisa a classificação

que antecede o algoritmo, melhor será o treinamento e a classificação será mais precisa.

O algoritmo Naïve Bayes é proposto, portanto, para ser aplicado no conjunto de tarefas

de um processo de negócio específico, utilizando para treinamento o conjunto de tarefas dos

processos dessa organização. Por ser um classificador probabilístico, quanto maior o número de
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tarefas já classificadas, melhor o desempenho do algoritmo. O algoritmo calcula a probabilidade

de uma palavra da tarefa pertencer a uma determinada classe (no caso, tipo de recurso).

É importante salientar que existe a possibilidade de que algumas palavras não apareçam

no treinamento e, portanto, normalmente seria atribuída probabilidade 0 à ocorrência dessas

palavras, o que não é verdade, pois tal probabilidade é baixa, porém não nula. Caso a proba-

bilidade de uma palavra fosse nula, haveria um 0 na multiplicação das probabilidades, e assim

toda a equação resultaria em 0. Para evitar esse tipo de situação, propõe-se a técnica de sua-

vização Laplaciana (ZHAI; LAFFERTY, 2004), onde diminui-se a probabilidade das palavras

encontradas para, assim, sobrar uma fatia de probabilidade para palavras não encontradas no

treinamento.

6.1.4 Cálculo de acurácia

Para calcular-se a acurácia da classificação do tipo de recurso, utilizou-se aqui a valida-

ção cruzada k-fold, onde os rótulos foram divididos em 10 grupos diferentes. A cada rodada

de validação um desses grupos foi utilizado para teste, enquanto os outros 9, para treinamento.

A média de acurácia preditiva resultante foi de 81,7%, valor esperado para o conjunto de da-

dos existente (SORDO; ZENG, 2005). Existem na literatura diversas técnicas para aumento de

acurácia do classificador Naïve Bayes, como em Sotiris (1013) ou Sordo e Zeng (2005), porém

não serão abordadas nesse trabalho pois são recomendadas como trabalho futuro.

6.2 Recomendação de recursos

Após a classificação do tipo de recurso necessário por uma tarefa de um processo especí-

fico, é feita a recomendação dos recursos mais apropriados para a organização. A recomendação

é feita utilizando filtragem baseada em conteúdo, ou seja, analisando-se os atributos dos recur-

sos e o perfil da organização. A escolha se deve ao fato de que processos e aplicações utilizadas

nas tarefas de processos podem divergir muito de organização para organização e, portanto, o

escopo das escolhas dos recursos foi feita apenas internamente, a partir de decisões passadas da

organização.

Para a recomendação ser feita, as seguintes condições devem ser cumpridas:

1. Identificação dos recursos da organização: devem ser definidos todos os recursos que a

organização possui;



60

2. Identificação dos tipos de recurso: para cada um dos recursos da organização deve ser

definido o tipo (por exemplo, Microsot Excel - editor de planilha). Essa categorização é

importante para recomendar apenas recurso do tipo identificado pela classificação de tipo

de recurso;

3. Perfil da organização: Para criar um perfil de uma organização específica, devem ser iden-

tificadas as características relevantes nos recursos que a organização possui (por exem-

plo: fabricante, disponibilidade web, etc). No momento em que tais informações existem

é possível identificar quais recursos são mais adequados ao perfil da organização e que

devem ser recomendados.

A partir dessas condições propõe-se a recomendação de recursos utilizando-se similari-

dade. Na subseção 6.1 foi discutido um método para definir o tipo de recurso necessário para

cada uma das tarefas de um processo de uma organização; para cada um dos tipos de recur-

sos identificados para um processo são recomendados os recursos mais similares ao perfil da

organização.

Para identificar a similaridade entre a organização e os possíveis recursos, devem ser

definidos:

• um ponto, no espaço dimensional, com base no perfil da organização. Tal ponto é a

média aritmética dos atributos dos recursos da organização. Os atributos dos recursos

da organização podem ser valorados de qualquer forma (por exemplo, 0 ou 1 indicando

existência ou não do atributo - como por exemplo se é ou não open source). Esses valores

são somados e, após, divididos pelo número de recursos utilizados nos processos a fim de

obter a média aritmética;

• n outros pontos, referentes aos n recursos que são do tipo de recurso identificado para

uma tarefa específica.

Como essa recomendação visa ser um alicerce para identificação de recursos e custos

necessários para implementar um processo, será executada iterativamente entre todas as tarefas

do processo para identificar todos os recursos necessários para o processo. A partir disso,

propõe-se calcular a distância entre o perfil da organização e os recursos existentes utilizando-

se alguma medida de distância, por exemplo, distância euclidiana.
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6.3 Resumo

Neste capítulo foi discutida a abordagem para recomendação de recursos para a execu-

ção de um processo. Foi proposta uma abordagem em duas etapas, sendo elas a classificação por

tipo de recurso e a recomendação dos recursos baseando-se nos tipos de recurso identificados.

Para a classificação por tipo de recurso sé necessária a leitura do modelo de processo

(em formato bpmn), extração do tipo de tarefa e rótulo, normalização dos rótulos, aplicação de

algoritmo classficador de texto e cálculo de acurácia. Foram avaliadas, utilizando processos de

uma universidade, as acurácias de três algoritmos classificadores de texto, com destaque para o

Naïve Bayes que obteve o melhor resultado.

Para a recomendação dos recursos baseando-se nos tipos de recurso identificados é ne-

cessário identificar os recursos da organização, os tipos de recurso existentes na organização

e identificar o perfil da organização para assim identificar os recursos mais similares ao perfil,

utilizando para isso cálculo de distância.
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7 IMPLEMENTAÇÃO DA ABORDAGEM PARA RECOMENDAÇÃO DE RECURSOS

Foi desenvolvida uma implementação da abordagem para recomendar recursos neces-

sários na execução de processos com o propósito de testar a abordagem. A implementação foi

feita utilizando-se a linguagem Python e o framework Django.

Python é uma linguagem de programação interpretada e orientada a objetos, e combina

poder notável com sintaxe muito clara (ROSSUM, 1995). Além disso, é portátil, podendo ser

executado em muitas variantes do Unix, no Mac e no Windows 2000 e posterior.

Em relação a módulos para linguagem natural, Python possui uma ampla variedade de

bibliotecas, com destaque para a NLTK. NLTK é um conjunto de módulos de código aberto que

fornecem suporte computacional para processamento de linguagem. NLTK foi originalmente

criada em 2001 como parte de um curso de lingüística computacional no Departamento de

Ciência da Computação e da Informação da Universidade da Pensilvânia. Desde então, foi

desenvolvido e expandido com a ajuda de dezenas de colaboradores.

Python ainda possui uma vasta variedade de frameworks, como é o caso de Django, fra-

mework de código aberto que incentiva o desenvolvimento rápido e desenho de código limpo e

pragmático, sendo seguro e escalável, além de possuir uma comunidade imensa. Django pos-

sui o padrão arquitetural de três camadas MTV (model, template e view). A camada model é

a fonte única e definitiva de informações sobre os dados do sistema. Ela contém os campos

e comportamentos essenciais dos dados que a serem armazenados. Os models são estruturas

definidas dentro da camada, e geralmente cada um representa uma única tabela do banco de

dados. O banco de dados utilizado para registrar as tabelas definidas na camada de modelo da

aplicação foi o Postgres1. Postgres é um banco relacional de código aberto, robusto e conhe-

cido por sua arquitetura comprovada, confiabilidade, integridade de dados, conjunto robusto de

recursos, extensibilidade e dedicação da comunidade de código aberto por trás do software.

Neste contexto, Django foi utilizado para a implementação do classificador de tipos de

recurso e para a recomendação dos recursos. Foi desenvolvida uma página onde se é possível:

• Cadastrar recursos, como exibido na Figura 7.1;

• Cadastrar organizações e seus recursos, como exibido na Figura 7.2;

• Importar processos (arquivos .bpmn) em organizações, como apresentado na Figura 7.3;

O desenvolvimento foi feito no ambiente Linux (distribuição Ubuntu), e os seguintes

pacotes adicionais foram utilizados durante o desenvolvimento:

1https://www.postgresql.org/
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• virtualenv2: é uma ferramenta para criar ambientes Python isolados. Com ela é possível

facilmente reproduzir o ambiente e os pacotes utilizados em outras máquinas;

• psycopg23: é um adaptador para integração do banco de dados PostgreSQL com Python;

• pyflakes4: ferramenta para verificação de erros nos arquivos de código-fonte escritos em

Python.

Figura 7.1 – Exemplo de cadastro de recursos na aplicação

Figura 7.2 – Exemplo de cadastro de organização na aplicação

Figura 7.3 – Exemplo de importação de processo na aplicação

2https://virtualenv.pypa.io/en/latest/
3http://initd.org/psycopg/
4https://pypi.org/project/pyflakes/
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Na etapa de classificação do tipo de recurso, foram seguidos os seguintes passos:

• Para extração dos elementos de um modelo de processo foi utilizado o módulo interno do

Python ElementTree5 que facilita a manipulação de XML. Os dados extraídos do XML

foram salvos em tabelas utilizando o banco de dados Postgres. A estrutura do modelo é

exibida na forma de diagrama UML na Figura 7.4. No diagrama UML são apresentadas

as classes "tarefa", "processo", "organização", "perfilrecurso"e "tipo de recurso", bem

como as associações, composições, cardinalidades e atributos de cada uma delas.

• A radicalização dos rótulos das tarefas dos processos foi feita utilizando-se o módulo

RSLP Stemmer (FLORES; MOREIRA; HEUSER, 2010), algoritmo que é incluído na

biblioteca NLTK. O algoritmo remove os sufixos das palavras conforme o diagrama ilus-

trado na Figura 6.3. Para a definição das palavras vazias também foi utilizada a biblioteca

NLTK, que possui o registro de um conjunto de palavras vazias do idioma português. O

resultado da radicalização são rótulos de tarefas dos processos sem sufixos e sem palavras

de função comumente usadas no português.

• Foi desenvolvido o algoritmo Naïve Bayes para fazer a classificação dos tipos de recurso

necessários para implementar tarefas de um processo específico. O algoritmo pode ser

encontrado em https://github.com/Biazus/master.

• Por último, foi implementada a validação cruzada para testar a acurácia do classificador.

A validação cruzada foi feita em 10 rodadas de validação, e as tarefas foram randomi-

camente selecionadas para compor os grupos de teste e treinamento em cada uma das

rodadas, onde os grupos foram divididos em 10, sendo 1 grupo de teste e o restante uti-

lizado para treinamento. No final foi calculada a média aritmética entre os resultados da

validação cruzada para cada uma das rodadas.

5https://docs.python.org/2/library/xml.etree.elementtree.html
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Figura 7.4 – Diagrama UML das classes da aplicação

Um exemplo de classificação de tipo de recurso é exibida na Figura 7.5. Na Figura, o

botão "Classify Tasks" é utilizado para gerar os dados da coluna "Classified Resource Type".

Figura 7.5 – Exemplo da exibição da classificação e recomendação na aplicação

Na Figura 7.6 é exibido o botão "Cross Fold Validation", onde é possível clicar e exibir

a acurácia do modelo classificador para as tarefas existentes nos processos da organização.
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Figura 7.6 – Exemplo da exibição da classificação na aplicação

Para construir o perfil da organização, utiliza-se a média aritmética entre os atributos de

todos os recursos. O cálculo de similaridade para recomendação foi desenvolvido utilizando-

se distância euclidiana entre o perfil da organização e o processo para o qual os recursos são

recomendados.

Supondo, nesse caso, que fossem utilizados 3 recursos para treinamento com os valores

dos atributos mostrados na Tabela 7.1, por exemplo, o perfil da organização seria um conjunto

de cinco valores contendo a média aritmética para cada um dos atributos:

• Atributo 1: 1 + 0 + 0 / 3 = 0.333

• Atributo 2: 0 + 0 + 1 = 0.333

• Atributo 3: 0 + 1 + 1 = 0.666

• Atributo 4: 0 + 1 + 1 = 0.666

• Atributo 5 = 0 + 0 + 0 = 0

Tabela 7.1 – Exemplo de valores de atributos para os recursos

Recurso Colaborativo Aberto Versão Web Multiplataforma Interno

Microsoft Word 0 0 0 0

Google Agenda 1 0 1 1

Firefox 0 1 1 1

O perfil da organização seria, nesse caso, um ponto com as coordenadas [0.333, 0.333,

0.666, 0.666, 0].

A similaridade entre um recurso e o perfil organizacional é feita com distância Euclidi-

ana, que é a distância entre dois pontos no espaço dimensional, calculada por:

d(p, q) =
√
(q1 − p1)2 + (q2 − p2)2 + (q3 − p3)2 + ...+ (qn − pn)2

A distância é medida, portanto, entre o ponto no espaço dimensional baseado no perfil

da organização e os pontos referentes aos recursos candidatos a serem recomendados. Supondo
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que um recurso seja identificado pelo ponto [0, 0, 0, 1, 1] no espaço dimensional, sua distância

para o perfil da organização seria de√
(0− 0.333)2 + (0− 0.333)2 + (0− 0.666)2 + (1− 0.666)2 + (1− 0)2 = 1.3330.

Esse valor resultante seria comparado entre os valores dos outros recursos candidatos

à recomendação, e seria recomendado o recurso com menor valor (ou seja, o que representa a

menor distância, portanto mais similar).

Na Figura 7.5 pode-se observar a coluna "Recommended Resource"onde são descritos

os recursos , que é gerada a partir do botão "Recommend Resources".

O código-fonte da classificação se encontra no anexo 1. O restante do código-fonte pode

ser obtido pelo link https://github.com/Biazus/master.

7.1 Experimento

Para validar a abordagem de recomendação foi feito um experimento utilizando o con-

junto de processos do departamento de pós-graduação de computação da universidade.

Os processos utilizados para o experimento são os mesmos utilizados para testar os clas-

sificadores, apresentados na Tabela 6.1. O conjunto de processos utilizados é resultante da mo-

delagem de processos feita por diferentes alunos da disciplina de Modelagem e Gerenciamento

de Processos de Negócio ministrada na própria universidade. Os processos foram revisados no

decorrer da disciplina.

Tabela 7.2 – Tipos de recursos utilizados com exemplos de recursos

Tipo Exemplo

Cliente de Email Microsoft Outlook

Navegador Firefox

Gerenciador de arquivos Google Drive

Aplicativo Bancário Aplicativo Banco do Brasil

Planilha Eletrônica Microsoft Excel

Sistema de Alocação Sistema alocação de salas da Universidade

Agenda Google Agenda

Editor de texto Microsoft Word

Impressão PDF Printer

Foram cadastrados na aplicação desenvolvida, ainda, recursos disponíveis no departa-
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mento da universidade, além de um conjunto de recursos possíveis para aquisição. Logo após,

foram definidos seus tipos. Os tipos de aplicações identificados são exibidos na Tabela 7.2.

Para o experimento foram utilizados os seguintes atributos de aplicações, definidos com

base nas funcionalidades das aplicações:

• Open-source ou proprietário;

• Possui versão web ou não possui;

• Colaborativo ou não colaborativo;

• Multiplataforma ou plataforma específica;

• Desenvolvido na universidade (interno) / Desenvolvido fora da universidade.

Os recursos foram, então, categorizados a partir dos atributos acima. Logo após, foi

feita a validação cruzada com k=10 utilizando, portanto, os processos do departamento. Em

cada rodada da validação, a partir as tarefas do processo usadas para treinamento foi criado

o perfil do departamento da universidade, baseando-se nas médias dos valores dos atributos.

Como os atributos identificados são binários, ou seja, assumem valor 1 para caso positivo e 0

para negativo, então o perfil para cada rodada é composto por 5 valores entre 0 e 1.

Já que as tarefas de teste, neste caso, eram o alvo da recomendação, a aplicação re-

comendou recursos para as tarefas em cada uma das rodadas da validação cruzada, sendo os

recursos relacionados aos tipos de recurso que o classificador Naïve Bayes sugeriu para as ta-

refas. A recomendação foi realizada por similaridade entre o perfil do departamento gerado em

cada rodada e os recursos cadastrados na aplicação.

A acurácia da recomendação entre todas as 521 tarefas dos processos de treinamento

(Tabela 6.1) após a validação cruzada foi de 83%. Apesar de que os experimentos revelaram

que é possível recomendar recursos a partir de modelos de processos utilizando os rótulos das

tarefas algumas considerações devem ser levadas em conta:

• Um número maior de processos e, consequentemente, tarefas para treinamento no mo-

mento da classificação de tipos de recurso tenderia a melhorar a acurácia da classificação

pelo Naïve Bayes;

• O Naïve Bayes, apesar de se mostrar eficiente, não leva em consideração, por exemplo, a

posição relativa das palavras no rótulo das tarefas. Não foi medido, portanto, o impacto

de se classificar utilizando um classificador que considera a posição relativa das palavras;

• Como os processos foram modelados por diferentes alunos existem vieses linguísticos

bem maiores do que se fossem por apenas uma pessoa;

• O grau de relevância dos atributos não foi definido e, portanto, o peso é igual para todos
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eles. Existem alguns trabalhos na literatura, porém, que abordam a questão de peso em

atributos como Panday (2018) e Yongguang (2002).

7.2 Resumo

Neste capítulo foram discutidas as tecnologias utilizadas para o experimento do traba-

lho, como Python, Django e NLTK. Foi também apresentada a aplicação desenvolvida para

demonstrar a abordagem de recomendação de recursos para processos de negócios em uma

organização. Por último, verificou-se que a acurácia da recomendação foi de 83% e foram

mencinadas algumas considerações sobre o resultado obtido.
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8 CONCLUSÃO

Neste trabalho foi proposta uma abordagem para recomendação de recursos de infraes-

trutura com o objetivo de minimizar o problema no contexto onde modelos de processo oriun-

dos da fase de Redesenho do Processo não são compatíveis com a infraestrutura da organização,

impactando assim em custos desnecessários (como por exemplo a tentativa de implementar pro-

cessos quando não se possuem todos os recursos necessários) e numa ruptura na ordem do ciclo

de vida (processo que se encontra na fase de Implementação do Processo precisando voltar para

a fase de Redesenho do Processo).

Com a recomendação, o analista do processo fica ciente de quais são os recursos neces-

sários e, assim, em conjunto com o proprietário do processo, pode tomar as medidas cabíveis,

como por exemplo continuar o Redesenho do Processo, modificando o processo de forma que

o mesmo se encaixe na infraestrutura da organização.

O trabalho apresentou, ainda, a implementação da abordagem proposta, onde foi possí-

vel cadastrar processos e testar a abordagem. Com a aplicação também foi possível calcular a

acurácia utilizando validação cruzada. A acurácia resultante da recomendação foi de 83%.

8.1 Contribuições do trabalho

Como principais contribuições do trabalho destacam-se:

• A análise comparativa entre três algoritmos classificadores de texto no contexto de rótulos

de tarefas de processos. A análise utilizou processos de uma universidade pública federal,

e a acurácia do Naïve Bayes se destacou em relação aos outros dois algoritmos analisados

(Máquinas de Vetores de Suporte e Árvores de Decisão);

• A definição de uma abordagem para a recomendação dos recursos de infraestrutura ne-

cessários para implementar um processo de negócio específico baseando-se em modelos

de processo, onde sugere-se o treinamento com os rótulos das tarefas dos processos da

organização. É proposta ainda a criação de um perfil organizacional, com base nos atri-

butos dos recursos que a organização utiliza, para recomendar os recursos mais similares

à organização;

• A implementação da abordagem proposta utilizando Python e outras tecnologias relaci-

onadas. A implementação é útil para demonstrar como a abordagem pode ser utilizada

para obter informações sobre os recursos necessários para implementar um processo de
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negócio;

• O desenvolvimento de uma RSL que visa obter o estado da arte em relação a aborda-

gens para estimativa ou recomendação de recursos em BPM. A RSL identifica também

as características dos recursos e das tarefas que são consideradas para a recomendação

nos trabalhos. Ainda é discutido na RSL a utilização do termo "recurso"nos trabalhos

selecionados. Como limitações da RSL, esta foi desenvolvida considerando apenas três

bibliotecas digitais e apenas trabalhos no idioma inglês, e portanto sugere-se como traba-

lho futuro extendê-la com a utilização de mais bibliotecas e considerando trabalhos em

outros idiomas.

8.2 Limitações

Algumas limitações foram identificadas ao longo do trabalho e são dispostas nessa se-

ção. Uma das principais limitações é relacionada aos processos utilizados para testar os classi-

ficadores e para testar a recomendação. Os processos são modelados por diferentes alunos da

universidade, o que pode influenciar negativamente na classificação, pois não existe a norma-

lização de sinônimos, por exemplo (gerar e criar são tratados com significados distintos pelo

classificador).

Ainda, é importante ressaltar que a abordagem foi testada em um único departamento

da universidade, e não foi utilizada em outros departamentos ou organizações. Isso significa

que podem existir outras variáveis que sejam importantes no contexto de outras organizações e

processos e não foram levadas em conta no trabalho.

Outra limitação é em relação ao classificador de tipo de recurso, Naïve Bayes, que não

considera, por exemplo, posição relativa das palavras nos rótulos das tarefas. Também não se

consideram as influências que as posições das tarefas na modelagem dos processos teriam na

classificação de tipos de recurso.

8.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros são sugeridas customizações na abordagem, como a utilização

de filtragem colaborativa na recomendação, ou seja, possibilitar a recomendação baseando-

se no que outras organizações com "gostos"similares utilizam, ou até mesmo entre diferentes

departamentos dentro da mesma organização.
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Ainda, sugere-se investigar a acurácia da recomendação para processos criados em ou-

tros idiomas além do português, para processos criados por um único analista e também para

processos com maior número de tarefas em relação aos utilizados.

Na implementação foi utilizada a distância euclidiana entre um perfil organizacional e os

recursos candidatos a recomendação. É sugerida também, como trabalho futuro, a investigação

de diferentes cálculos de similaridade e seu impacto na acurácia, na revocação e na precisão da

recomendação.

Por fim, como trabalho futuro sugere-se explorar recomendar o recurso mais eficiente

para a organização baseando-se em outros atributos além do perfil organizacional.
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ANEXO I - CÓDIGO PARA CLASSIFICAÇÃO DE TIPO DE RECURSOS

import math

import u n i d e c o d e

import copy

import xml . e t r e e . E lemen tTree as ET

from n l t k . s tem import RSLPStemmer

from n l t k . c o r p u s import s t o p w o r d s

from . models import Task

from d j an go . db . models import Q

from d j an go . c o r e . p a g i n a t o r import P a g i n a t o r

from r e s o u r c e s . models import ResourceType

c l a s s S e r v i c e s P r o f i l e s ( o b j e c t ) :

s t o p w o r d s = s e t ( s t o p w o r d s . words ( ’ p o r t u g u e s e ’ ) )

p o r t e r = RSLPStemmer ( )

def p a r s e _ f i l e ( s e l f , i n s t a n c e ) :

t a s k _ s t r i n g s = [ ’ t a s k ’ , ’ Task ’ ]

t r e e = ET . p a r s e ( i n s t a n c e . r a w _ f i l e )

r o o t = t r e e . g e t r o o t ( )

f o r c h i l d in r o o t :

f o r s u b c h i l d in c h i l d :

i f any ( s t r i n g in s u b c h i l d . t a g f o r s t r i n g in t a s k _ s t r i n g s ) :

p r i n t ( s u b c h i l d . a t t r i b )

s e l f . _ s a v e _ t a s k ( s u b c h i l d . t ag , s u b c h i l d . a t t r i b , i n s t a n c e )

re turn i n s t a n c e . r a w _ f i l e

def _ s a v e _ t a s k ( s e l f , t ag , a t t r i b , i n s t a n c e ) :

" " "

Saves t h e t a s k s as p a r t o f t h e i n s t a n c e

" " "

t a s k _ t y p e s _ m a p = {

’ b u s i n e s s R u l e T a s k ’ : Task . BUSINESS_RULE_TASK ,

’ u s e r T a s k ’ : Task . USER_TASK ,

’ s c r i p t T a s k ’ : Task . SCRIPT_TASK ,

’ s e r v i c e T a s k ’ : Task . SERVICE_TASK ,

’ sendTask ’ : Task . SEND_TASK,

’ r e c e i v e T a s k ’ : Task . RECEIVE_TASK ,

’ t a s k ’ : Task . TASK,

’ manualTask ’ : Task .MANUAL_TASK

}

t a s k _ t y p e = t a s k _ t y p e s _ m a p [ t a g . s p l i t ( ’ } ’ , 1 ) [ 1 ] ]

l a b e l = a t t r i b [ ’ name ’ ]

Task . o b j e c t s . c r e a t e ( l a b e l = l a b e l , t a s k _ t y p e = t a s k _ t y p e , p r o c e s s = i n s t a n c e )

def _ g e t _ p r o b a b i l i t y _ b y _ r e s o u r c e ( s e l f , t r a i n i n g ) :

" " "

R e t u r n s :

d i c t : p r o b a b i l i t y t h a t a word b e l o n g s t o a r e s o u r c e t y p e group o f words

" " "

p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s = {}

f o r r e s o u r c e in ResourceType . o b j e c t s . a l l ( ) :

r e s o u r c e _ t a s k _ c o u n t = r e s o u r c e . t a s k _ s e t . f i l t e r ( i d _ _ i n =[ i . id f o r i in t r a i n i n g ] ) . c o u n t ( )

p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s [ r e s o u r c e . name ] = r e s o u r c e _ t a s k _ c o u n t

t a s k _ c o u n t = l e n ( t r a i n i n g )

t a s k s _ w i t h o u t _ r e s o u r c e = l e n ( [ t a s k f o r t a s k in t r a i n i n g i f t a s k . a p p l i c a t i o n _ t y p e i s None ] )

f o r row in p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s :

p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s [ row ] = p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s [ row ] / t a s k _ c o u n t

p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s [ ’ u n d e f i n e d ’ ] = t a s k s _ w i t h o u t _ r e s o u r c e / t a s k _ c o u n t

re turn p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s

def _ g e t _ a l l _ w o r d s _ f r o m _ e a c h _ r e s o u r c e ( s e l f , t r a i n i n g ) :
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" " "

R e t u r n s :

d i c t : f o r each r e s o u r c e t ype , t h e words t h a t are p a r t o f t h e r e s o u r c e t y p e t a s k s

" " "

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e = { ’ u n d e f i n e d ’ : [ ] }

f o r t a s k in t r a i n i n g :

c l e a n e d _ l a b e l = s e l f . _ c l e a n _ l a b e l ( t a s k . l a b e l )

a p p l i c a t i o n _ n a m e = t a s k . a p p l i c a t i o n _ t y p e . name i f t a s k . a p p l i c a t i o n _ t y p e e l s e ’ u n d e f i n e d ’

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e . s e t d e f a u l t ( a p p l i c a t i o n _ n a m e , [ ] )

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ a p p l i c a t i o n _ n a m e ] = a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ a p p l i c a t i o n _ n a m e ] + c l e a n e d _ l a b e l

re turn a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e

def _ g e t _ w o r d _ c o u n t e r _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e ( s e l f , a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e ) :

" " "

R e t u r n s :

d i c t : number o f t i m e s a g i v e n word appears i n a g i v e n r e s o u r c e t y p e

" " "

w o r d _ c o u n t e r = {}

f o r r e s o u r c e in a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e :

w o r d _ c o u n t e r [ r e s o u r c e ] = {}

f o r word in a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ r e s o u r c e ] :

w o r d _ c o u n t e r [ r e s o u r c e ] [ word ] = a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ r e s o u r c e ] . c o u n t ( word )

re turn w o r d _ c o u n t e r

def _ c a l c u l a t e _ l i k e l i h o o d ( s e l f , p r o b _ c o n d i t , s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s , number_un ique_words_a l l _docs ,

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e ) :

" " "

C a l c u l a t e s l i k e l i h o o d o f word − r e s o u r c e t y p e

" " "

f o r r e s o u r c e in p r o b _ c o n d i t :

f o r word in s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s :

p_word = p r o b _ c o n d i t [ r e s o u r c e ] [ word ]+1 i f word in p r o b _ c o n d i t [ r e s o u r c e ] e l s e 1 # l a p l a c e smoo th ing

n u m b e r _ o f _ a l l _ w o r d s _ i n _ c a t e g o r y = l e n ( a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ r e s o u r c e ] )

p r o b _ c o n d i t [ r e s o u r c e ] [ word ] = p_word / ( n u m b e r _ o f _ a l l _ w o r d s _ i n _ c a t e g o r y + n u m b e r _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s )

re turn p r o b _ c o n d i t

def c l a s s i f y ( s e l f , t e s t , t r a i n i n g ) :

p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s = s e l f . _ g e t _ p r o b a b i l i t y _ b y _ r e s o u r c e ( t r a i n i n g )

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e = s e l f . _ g e t _ a l l _ w o r d s _ f r o m _ e a c h _ r e s o u r c e ( t r a i n i n g )

s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s = s e t ( )

f o r i in a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e :

s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s . u p d a t e ( a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e [ i ] )

w o r d _ c o u n t e r = s e l f . _ g e t _ w o r d _ c o u n t e r _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e ( a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e )

p r o b _ c o n d i t = copy . deepcopy ( w o r d _ c o u n t e r )

n u m b e r _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s = l e n ( s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s )

p r o b _ c o n d i t = s e l f . _ c a l c u l a t e _ l i k e l i h o o d (

p r o b _ c o n d i t ,

s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s ,

number_un ique_words_a l l _docs ,

a l l _ w o r d s _ f r o m _ a _ r e s o u r c e

)

s e l f . _ c l a s s i f y _ t e s t _ s e t ( t e s t , p r o b _ c o n d i t , s e t _ o f _ u n i q u e _ w o r d s _ a l l _ d o c s , p r i o r i _ p r o b _ b y _ r e s o u r c e _ t y p e s )

def _ c l a s s i f y _ t e s t _ s e t ( s e l f , t e s t , p r o b _ c o n d i t , un ique_words , p r i o r i ) :

p r o b a b i l i t y = {}

f o r t a s k in t e s t :

p r o b a b i l i t y [ t a s k . l a b e l ] = {}

f o r a p p _ c l a s s in p r o b _ c o n d i t :

l a b e l = s e l f . _ c l e a n _ l a b e l ( t a s k . l a b e l )

p r o b a b i l i t y [ t a s k . l a b e l ] [ a p p _ c l a s s ] = p r i o r i [ a p p _ c l a s s ]

e x i s t e n t _ w o r d s = [ i f o r i in l a b e l i f i in un ique_words ]

i f l e n ( e x i s t e n t _ w o r d s ) == 0 :

p r o b a b i l i t y [ t a s k . l a b e l ] [ a p p _ c l a s s ] = 0

e l s e :
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f o r word in l a b e l :

i f word in p r o b _ c o n d i t [ a p p _ c l a s s ] :

p r o b a b i l i t y [ t a s k . l a b e l ] [ a p p _ c l a s s ] = p r o b a b i l i t y [ t a s k . l a b e l ] [ a p p _ c l a s s ] ∗ p r o b _ c o n d i t [ a p p _ c l a s s ] [ word ]

f o r l a b e l in p r o b a b i l i t y :

max_val = 0

c l a s s _ v a l u e = ’ ’

f o r app in p r o b a b i l i t y [ l a b e l ] :

i f p r o b a b i l i t y [ l a b e l ] [ app ] > max_val :

max_val = p r o b a b i l i t y [ l a b e l ] [ app ]

c l a s s _ v a l u e = app

i f c l a s s _ v a l u e != ’ ’ and c l a s s _ v a l u e != ’ u n d e f i n e d ’ :

t a s k s _ t o _ u p d a t e = [ t a s k f o r t a s k in t e s t i f t a s k . l a b e l == l a b e l ]

# c l e a n u p para ch ec ar se t a s k um s e r v i c o ou manual : se f o r , nao c l a s s i f i c a

t a s k s _ t o _ u p d a t e = [ t a s k f o r t a s k in t a s k s _ t o _ u p d a t e i f t a s k . t a s k _ t y p e != ’ s e r v i c e ’ and

t a s k . t a s k _ t y p e != ’ manual ’ ]

f o r t a s k in t a s k s _ t o _ u p d a t e :

t a s k . c l a s s i f i e d _ t y p e = ResourceType . o b j e c t s . g e t ( name= c l a s s _ v a l u e )

t a s k . s ave ( )

def _ c l e a n _ l a b e l ( s e l f , l a b e l ) :

’ ’ ’

R e t u r n s a l i s t o f t h e words t h a t compose t h e p r o v i d e d l a b e l

’ ’ ’

l i s t _ o f _ w o r d s = [ ]

f o r word in l a b e l . s p l i t ( ) :

stemmed_word = s e l f . p o r t e r . s tem ( word . lower ( ) )

new_word = u n i d e c o d e . u n i d e c o d e ( stemmed_word ) . r e p l a c e ( ’−’ , ’ ’ )

i f new_word not in s e l f . s t o p w o r d s :

l i s t _ o f _ w o r d s . append ( new_word )

re turn l i s t _ o f _ w o r d s

def c r o s s _ v a l i d a t i o n ( s e l f , o r g a n i z a t i o n _ p k ) :

a l l _ t a s k s = Task . o b j e c t s . f i l t e r ( p r o c e s s _ _ o r g a n i z a t i o n _ _ i d = o r g a n i z a t i o n _ p k ) . o r d e r _ b y ( ’ ? ’ )

a l l _ t a s k s . u p d a t e ( c l a s s i f i e d _ t y p e =None )

p = P a g i n a t o r ( a l l _ t a s k s , math . c e i l ( l e n ( a l l _ t a s k s ) / 1 0 ) )

matches = 0

mismatches = 0

f o r i in range ( 1 0 ) :

page = p . page ( i +1)

t e s t = page . o b j e c t _ l i s t

t r a i n i n g = a l l _ t a s k s . f i l t e r (~Q( i d _ _ i n =[ t a s k . id f o r t a s k in t e s t ] ) )

s e l f . c l a s s i f y ( t e s t , t r a i n i n g )

f o r t in t e s t :

p r i n t ( ’%−60s%−25s%−25s ’ % ( t . l a b e l , t . a p p l i c a t i o n _ t y p e , t . c l a s s i f i e d _ t y p e ) )

i f t . c l a s s i f i e d _ t y p e == t . a p p l i c a t i o n _ t y p e :

matches = matches + 1

e l s e :

mismatches = mismatches + 1

a c c u r a c y = matches / ( matches + mismatches )

re turn a c c u r a c y
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