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RESUMO

A falta da informacdo de quais sdo os recursos de infraestrutura necessdrios para implementar
um processo de negdcio de uma organizagdo pode causar uma ruptura na ordem das fases do ci-
clo de vida de BPM, mais especificamente um retorno da fase de Implementacdo do Processo a
fase de Redesenho do Processo. Essa ruptura se d4 quando a organiza¢cdo ndo possui 0s recursos
necessdarios para implementar um processo de negdcio que atingiu a fase de Implementagdo do
Processo. A proposta do presente trabalho é uma abordagem para recomendacio dos recursos
de infraestrutura necessarios para implementar processos de negdcio baseando-se no modelo do
processo produzido pelo analista de processo, especificamente nos rétulos das tarefas do pro-
cesso. Tal recomendacgdo € proposta em duas fases: a classificacio, onde sdo identificados os
tipos de recurso necessarios para implementar as tarefas do processo, e a segunda, onde propde-
se a recomendacgdo dos recursos, a partir dos tipos de recurso identificados, mais similares ao
perfil organizacional. A recomendacdo visa, portanto, possibilitar que o analista e o dono do
processo fiquem cientes, ainda na fase de Redesenho do Processo, de quais sdo os recursos
necessarios para implementar o processo, assim possibilitando uma tomada de decisdo (como
remodelagem, cancelamento do projeto, aquisi¢ao de recursos etc) antes da fase de Implemen-
tacdo do Processo. No trabalho ainda é apresentada a implementacdo da abordagem proposta,
possibilitando validar a abordagem. A recomendacao foi validada para um conjunto de proces-
sos de uma universidade publica federal, e apresentou uma acuricia de 83%. O trabalho ainda
apresenta, como trabalhos relacionados, um Revisdo Sistematica da Literatura relacionada a re-

comendacdes de recursos para o Gerenciamento de Processos de Negdcio.

Palavras-chave: Gerenciamento de Processos de Negdcio. Sistemas de recomendagdo. Apren-

dizagem de Mdquina. Recomendacdo de recursos. Revisdo Sistemdtica 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 INTRODUCAO

Um processo de negdcio, ou simplesmente processo, € uma colecdo de eventos inter-
relacionados, atividades e pontos de decisdo que envolvem vdrios 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 Negdcio (Business Process Management
- BPM) € uma disciplina que visa supervisionar como o trabalho € realizado em uma organiza-
cdo para garantir resultados consistentes e identificar oportunidades de melhoria, como reduc¢do
de custos, do tempo de execucao e de taxas de erro de processo (DUMAS et al., 2013). O ciclo
de vida de BPM ¢ dividido nas seguintes fases: Identificacdo do Processo (cujo resultado € uma
arquitetura do processo), Descoberta do Processo (cujo resultado € o modelo do processo as-is),
Analise do Processo (onde identificam-se as fraquezas do processo e seus impactos), Redese-
nho do Processo (cujo resultado € o modelo de processo fo-be), Implementagdo do Processo
(que tem como resultado o modelo do processo executdvel), e Monitoramento e Controle do
Processo (onde se elabora a avalizacdo de desempenho do processo).

Apesar de BPM ser amplamente utilizado em organizacdes, existem algumas considera-
coes quanto a sua adoc@o. Como citado por (CONFORT, 2016), a falta de recursos e orcamento
¢ um dos grandes problemas na drea de BPM no Brasil. Além disso, um dos riscos envolvidos
na ado¢do do BPM esta na fase de implementacao de processos, quando os modelos de processo
resultantes ndo se encaixam na infraestrutura atual da organizacdo (MUEHLEN; HO, 2006). A
infraestutura de uma organizacdo € composta, entre outras entidades, por recursos como softwa-
res, hardwares e pessoas. Neste contexto, os recursos de infraestrutura (RI) necessarios para
executar um processo deveriam ser previstos antes da fase de implementacao a fim de evitar
tentativas de implementar um processo sem 0s recursos necessarios para sua implementacao.

A recomendacdo dos RI necessdrios apos a fase de Redesenho do Processo suprimiria
a falta de informag@o do que € necessdrio para que o processo seja implementado e posterior-
mente executado. No contexto de recomendacdo, sistemas de recomendagdo sao ferramentas e
técnicas de software que fornecem sugestdes para itens com maior probabilidade de interesse
para um usudrio especifico (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015). Sistemas de recomendagao
utilizam em geral aprendizagem de maquina e minerac¢ao de dados a fim de predizer a preferén-
cia de um usudrio por determinado item (SATTAR; GHAZANFAR; IQBAL, 2017). O interesse
na drea de sistemas de recomendacdo € alto porque constitui-se de uma drea de pesquisa com
diversas aplicacdes praticas que ajudam os usudrios a lidar com a sobrecarga de informacdes

e fornecer recomendacgdes personalizadas, conteido e servigos para os mesmos (ADOMAVI-
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CIUS; TUZHILIN, 2005). A utilizacdo de sistemas de recomendacdo vai desde aplicacdes para
E-Commerce (SARWAR et al., 2000) até areas como a saide (SANCHEZ-BOCANEGRA et
al., 2015).

Neste trabalho € apresentada uma abordagem de recomendacdo de recursos necessarios
para a execu¢do de um processo, para que o analista de processo possua a informagdo dos
recursos necessdrios no momento do redesenho do processo, evitando assim que engenheiros
de sistema tentem implementar um processo sem 0s recursos necessdrios. O analista, nesse
caso, deverd tomar a decis@o, juntamente com o proprietario do processo, se 0 processo sera
levado adiante caso possua os recursos, se sera cancelado por ndo possuir orcamento, ou se
deverd ser redesenhado para que se adapte aos recursos da organizacao.

Sistemas de recomendag¢do vém sendo pouco utilizados em conjunto com a area de BPM,
como visto mais adiante na revisao sistemadtica realizada neste trabalho (capitulo 4). Porém, se
mostram Uteis para a drea uma vez que podem auxiliar em tomadas de decisdo rdapida, como
por exemplo a continuidade de um processo ou ndo de acordo com as recomendagdes feitas
para executar tal processo. Tais tomadas de decisdo, porém, devem ser de responsabilidade do
proprietario do processo, levando em conta outros fatores como a acuricia da recomendacgdo e

a disponibilidade de recursos na organizacao.

1.1 Objetivos do trabalho

O principal objetivo do trabalho € apresentar uma abordagem para minimizar o problema
mencionado anteriormente - de que modelos de processo resultantes da fase de Redesenho do
Processo ndo se encaixam na infraestrutura atual da organizagdo - utilizando-se a recomen-
dacdo de recursos de infraestrutura, especificamente de aplicagdes invocadas em um Sistema
de Gerenciamento de Processos de Negdcio (Business Process Management System - BPMS)
por tarefas do modelo de processo. A recomendacdo € feita utilizando o processo modelado,
especialmente os rétulos das tarefas do processo organizacional.

Como objetivos especificos, espera-se neste trabalho:

e A apresentacdo de uma revisdo sistemadtica para identificar o estado da arte na recomen-
dacao de recursos em BPM;

e A comparacio da acuricia entre métodos de classificacdo de texto (Arvores de Decisdo,
Miquians de Vetores de Suporte e Naive Bayes) no contexto de rétulos de processo,

utilizando como treinamento somente 0s processos da organizacao.
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Defini¢do de abordagem para a classificacdo das tarefas de um processo por tipo de re-
curso utilizado para executd-la em um BPMS, utilizando para isso o rétulo da tarefa na
modelagem do processo;

A recomendacdo, baseada nos tipos de recursos identificados para as tarefas de um pro-
cesso, dos recursos necessdrios para executar uma tarefa, disponibilizando assim essa
informacdo para que o analista e o proprietdrio do processo possam tomar as devidas
providéncias;

A realizagdo de experimento, utilizando o desenvolvimento de uma aplicac¢do, para com-

provar a eficicia da abordagem de recomendacio.

1.2 Contribuicoes do trabalho

A principal contribui¢do do trabalho € a definicdo de uma abordagem para recomenda-

cdo de quais aplicacdes devem ser invocadas pelo BPMS, a partir de um modelo do processo,

utilizando-se a) classificacdo das tarefas de acordo com o tipo de recurso necessario para realiza-

la e b) recomendacao de aplicacOes para a tarefa de acordo com o tipo de recurso identificado

para a mesma.

Assim, como contribuicdes do trabalho, temos:

A identificacdo de um possivel problema entre a fases de Redesenho do Processo e Im-
plementacdo do Processo, que € a tentativa de implementar um processo na organizacao

sem possuir 0s recursos necessarios;

Uma abordagem que possibilita que o analista de processo possua a informagao, ainda na
fase de redesenho, de quais s@o os recursos necessdrios para implementar um determinado
processo, prevenindo assim que o processo retorne a fase de Redesenho do Processo
quando se estd na fase de Implementacdo do Processo.

Comparagio entre métodos de classificacdo - Arvores de Decisio, Maquinas de Vetores
de Suporte e Naive Bayes - para classificar os tipos de recurso necessarios por tarefas de
processos de negdcio;

Uma revisdo sistemdtica da literatura que possibilita identificar o estado da arte da reco-

mendacdo de recursos na drea de BPM.
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1.3 Organizacao do trabalho

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta fundamentos de BPM, usos, aplicacdes, e motivadores para a im-
plantacdo de BPM em organizacdes, além de discutir sobre as fases do ciclo de vida de
BPM e o que acontece em cada uma delas. No capitulo ainda sdo apresentados os prin-
cipais stakeholders em um processo, assim como as responsabilidades de cada um deles.
Sao definidos e explicados, em seguida, os elementos da Notacdo e Modelo de Processo
de Negocio (Business Process Model and Notation - BPMN) que serdo utilizados no
texto. Por fim, definem-se também os conceitos de infraestrutura e recursos, que serao

utilizados no restante do texto;

e O capitulo 3 apresenta fundamentos de aprendizagem de mdquina, assim como principais
tipos de problemas abordados pela édrea (classificacao e regressdo). Ainda, sdo apresenta-
dos os tipos de feedback que determinam esses tipos de aprendizado (supervisionado, por
refor¢co e ndo supervisionado). Sao apresentados, no capitulo, trés algoritmos para clas-
sificacdo de texto que serdo utilizados no restante do trabalho, além da valida¢do cruzada
que € utilizada para medir suas acurdcias. Por fim, sdo apresentados conceitos de sistemas
de recomendacdo, como as abordagens de filtragem colaborativa, filtragem baseada em

conteudo e filtragem hibrida;

e O capitulo 4 relata uma revisdo sistemdtica buscando responder as trés seguintes pergun-

tas de pesquisa:

e Quais sdo as principais alternativas existentes para estimativa ou recomendacgao de

recursos na area de processos de negécio?
e Como o termo recurso é utilizado em cada uma dessas abordagens?

e Quais caracteristicas as abordagens levam em conta para a recomendacao?

A revisao busca expor o estado da arte da conex@o entre recursos, BPM e recomendacao,
abordando ainda a utilizac@o do termo recurso e o que € consideragoa em recomendagdes
em BPM, além de verificar o que ja foi realizado na drea; E discutido, no capitulo, o
protocolo utilizado para a revisdo sistemdtica, e a partir dos artigos selecionados pela

revisdo sdo apresentadas:

e a comparacgdo da utiliza¢do do termo recurso;

e as abordagens utilizadas para a recomendacao de recursos utilizadas pelos autores;
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e as caracteristicas dos processos ou dos recursos utilizadas para a recomendacao.

e O capitulo 5 visa aprofundar o problema que motiva o presente trabalho. Sao definidos os
fatores de custo em BPM, sendo eles estaticos e dinamicos. Apds, € 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 capitulo visa ser introdut6rio

para fundamentar o desenvolvimento do trabalho realizado nos capitulos subsequentes;

e No capitulo 6 é descrita a recomendac@o de recursos de processos propriamente dita.
Logo ap6s sdo apresentadas as defini¢cdes iniciais necessdrias para se classificar uma ta-
refa por tipo de recurso necessdrio para executd-la. Sao apresentados, entdo, 0s passos
utilizados para a realizag¢do da classificag@o do tipo de recurso que € necessdrio para que
uma tarefa possa ser executada. Subsequentemente, ¢ apresentada uma comparagdo entre
diferentes métodos de classficacdo quando aplicados em rétulos de tarefas. Por tltimo,
s@o mostradas as condi¢des necessarias para a realiza¢do da recomendacao dos recursos

necessarios para executar um processo;

e No capitulo 7 é apresentado um experimento da abordagem utilizando processos de um
departamento de uma universidade publica e federal brasileira. Sao apresentadas as fer-
ramentas e bibliotecas utilizadas para o desenvolvimento da aplica¢ido desenvolvida para
o experimento, como a linguagem de programacgdo Python e o framework Django, além
de uma descri¢do da aplicagdo em si, com pseudo-cédigos utilizados e imagens de telas
da aplicacdo desenvolvida. Sdo discutidos, ainda, a metodologia para a realizagdo do

experimento e, em seguida, os resultados do experimento;

e Finalmente, o capitulo 8 apresenta as conclusdes relacionadas ao trabalho realizado, re-
sume as principais atividades desenvolvidas na pesquisa, comenta os resultados obtidos
no experimento, e ainda analisa possiveis trabalhos futuros oriundos da pesquisa realizada

neste trabalho.
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2 GERENCIAMENTO DE PROCESSOS DE NEGOCIO E NOTACAO E MODELO DE

PROCESSO DE NEGOCIO

Neste capitulo s@o apresentados, na secdo 2.1, conceitos relacionados a BPM e ao ciclo de vida
de BPM. Além disso, € apresentada uma descricao, na se¢do 2.2, da BPMN, sua utilizacdo, e

apresentacdo dos elementos da BPMN que sdo utilizados ao longo do trabalho.

2.1 Gerenciamento de Processos de Negocio

Organizacgdes podem, a partir da modelagem de processos e automagdo, documentar,
otimizar e controlar melhor seus processos de negécio Utilizando BPM. Ainda, como disci-
plina gerencial, o BPM exige uma visdo organizacional completa e abrangente € um bom senso
comum - sendo ambos muitas vezes escassos (MOHAPATRA, 2013). Mohapatra (2013) ainda

menciona alguns motivadores para a implantagcdo de BPM em uma organiza¢ao, como:

e Falta de padrdes de processo;

Problemas de treinamento para empregados novos;

Reducdo de custos;

Eliminacao gradual de antigos sistemas de aplicagdo;

Implanta¢do de uma nova arquitetura.

Em relacdo ao ciclo de vida de BPM, neste trabalho sdo consideradas as fases descritas

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

e Identificacdo do processo: Um problema (ou um objetivo) de negdcio € definido, e os
processos relativos ao problema de negdcio definido sao identificados, delimitados e re-
lacionados. O resultado tipico dessa fase do ciclo de vida € uma arquitetura de processos
existentes na organizacdo que, em geral, assume a forma de uma colecao de processos

relacionados entre si;

e Descoberta do processo (também chamada de modelagem do processo as-is): A partir
do momento em que os processos foram identificados € necessério entender o processo
de negoécio 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 organizacdo entendem sobre
como o negdcio funciona. Entre as técnicas mais utilizadas para elicitar requisitos a fim
de modelar um processo pode-se mencionar: brainstorming, anilise de documentos e
entrevistas. Como notagdo, comumente utiliza-se a BPMN, aprofundada na secdo 2.2.
Tal notagdo € utilizada em grande parte dos softwares de modelagem de processos, como
Bizagi e Bonita (DUMAS et al., 2013).

e Andlise do processo: Ap6s a descoberta do processo, € necessario identificar, documentar
e analisar problemas relacionados ao processo as-is. Algumas informagdes devem ser
coletadas nessa fase, como quantidade de tempo no qual os participantes estdo 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, entdo, aplicar
diversas técnicas para identificar alternativas de modificar o processo a fim de reduzir o
tempo de seu ciclo. Os problemas resultantes desa fase sdo priorizados em termos de

impacto e esforco para resolvé-los;

e Redesenho do processo (também chamada de melhoria do processo): O objetivo dessa
fase € identificar mudancas no processo que auxilia a resolver os problemas identificados
na fase anterior. E importante salientar que analista de processos devem considerar mil-
tiplas opcdes possiveis para corrigir um problema, afinal uma mudancga no processo para
corrigir um problema pode trazer outros problemas. O resultado dessa fase do ciclo de

vida € o processo to-be.

e [mplementacdo do processo: Assim que redesenhado, é necessario adaptar a infraestru-
tura com os recursos necessarios a fim de que o processo fo-be possa ser colocado em
execucdo. Além de preparo do ambiente ainda é necessario o treinamento de participan-
tes do processo afim de que eles operem de acordo com o processo redesenhado e facam

o melhor uso dos recursos disponiveis;

e Controle e monitoramento do processo: Uma vez que o processo esteja sendo executado,
€ provdavel que ajustes sejam necessarios para corrigir eventuais problemas. Para isso,
existe a fase de monitoramento e controle, onde dados relevantes siao coletados e analisa-
dos a fim de determinar ajustes para melhor controle de execu¢do do processo. Esta fase

ainda € 1til para evitar a degradacdo 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), sdo identifi-

cados da seguinte forma:

e Equipe de gerenciamento € responsavel por supervisionar todos os processos, tomar ini-
ciativas de redesenho de processos e fornecer recursos e orientagdo estratégica aos envol-

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

e O proprietdrio do processo € responsavel pela eficiente e eficaz operacao de um deter-
minado processo. Assim, o proprietdrio do processo € envolvido na modelagem, anélise,
redesenho, implementacdo e monitoramento de processos. O proprietario de um processo
é responsdvel, por um lado, pelo planejamento e organizacao e, por outro lado, por moni-
torar e controlar o processo. Em sua funcao de planejamento e organizagdo, o proprietario
do processo € responsavel por definir métricas e metas de desempenho, além de iniciar e

liderar projetos de melhoria relacionados ao processo.
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e Participantes do processo sdo atores humanos que executam as tarefas de um processo de
negdcio em seu dia-a-dia, de acordo com as normas e diretrizes da empresa. Sao coorde-
nados pelo proprietario do processo, que € responsavel por lidar com aspectos incomuns
do processo. Participantes do processo também estdo envolvidos como especialistas de
dominio durante a descoberta e andlise de processos, e apoiam atividades de redesenho e
a implementacao.

e Analistas de processo conduzem identificacao de processo, descoberta (em particular mo-
delagem), anélise e redesenho de tarefas (DUMAS et al., 2013). Eles também coorde-
nam a implementacdo de processos, bem como monitoramento e controle de processos.
Eles se reportam aos proprietarios 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 mudangas tem conhecimento de negdécios e, enquanto isso, analistas
de processo preocupados com a automagdo de processos tém conhecimento em TI. Em
geral, analistas de processo s@o familiares com notacdo para modelagem de processos,
porém possuem um limitado conhecimento do processo concreto que deve ser modelado
- o qual é fornecido por especialistas do dominio.

e FEngenheiros de sistema estdo envolvidos no redesenho de processos e implementacao.
Eles interagem com os analistas de processo para capturar os requisitos do sistema. Eles
traduzem requisitos em um design de sistema e sdo responsadvel pela implementacio,
teste e implantacdo deste sistema. Os engenheiros de sistema também fazem a ligacdo
com o proprietdrio e participantes do processo para garantir que o sistema desenvolvido
suporte seu trabalho de maneira efetiva. Muitas vezes, a implementacdo do sistema, teste
e implantagdo sdo terceirizados, caso em que a equipe de engenheiros de sistema sera

constituida, pelo menos parcialmente, por contratados.

A fim de implementar um processo em uma organizacao, torna-se necessario a existéncia
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 utilizacdo varia de
acordo com o autor. Em geral, autores utilizam do termo recurso para definir recursos humanos
(ARIAS et al., 2016), tecnoldgicos (WOITSCH; UTZ, 2015) ou de informacao (gTAJNER;
MLADENIC; GROBELNIK, 2012), sendo que alguns autores ainda utilizam o termo recurso
como abrangendo tanto entidades humanas quanto tecnoldgicas, como em KaraGiannis, 2013.

Neste trabalho recurso € utilizado no contexto tecnolégico, referenciando particular-

mente aplicacdes de software invocadas por um BPMS com base nas tarefas do processo.
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2.2 Notacao e Modelo de Processo de Negécio

Considerando notagdes para modelagem de processos, a notacdo grafica de BPMN ¢é
reconhecida como padrao pela Object Management Group (OMG) (RECKER, 2010), sendo
BPMN um padrio ISO!. Segundo White (2014), o objetivo principal da criacio de BPMN era
fornecer uma notagdo que fosse compreensivel por todos os stakeholders, desde os analistas
de negdcios que criam os rascunhos iniciais dos processos, até os desenvolvedores técnicos
responsdveis pela implementagdo da tecnologia que executa esses processos, € finalmente, para
os responsdveis de negdcio que gerenciam € monitoram esses processos.

Areas como andlise de negécios e requisitos, documentacio, simulacio e execucio de
processos utilizam regularmente a notagio BPMN (MATEIJA et al., 2015), afinal a notacgao gra-
fica de BPMN possibilita a representagao 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 Definicao de elementos BPMN

A BPMN inclui um amplo conjunto de elementos notacionais. Neste trabalho, o ele-
mento notacional denominado tarefa € particularmente relevante, pois seu rétulo serd utilizado
para a recomendacdo de RI. O elemento farefa € utilizado para representar uma agdo atdmica
dentro de um processo. Possui forma retangular com bordas arredondadas, e possui um ré-
tulo identificador, comumente representando uma acao a ser realizada por um participante do
processo especifico. Um exemplo de rétulo € “Cadastrar dados do aluno” na Figura 2.3.

Existem diversos tipos de tarefas com o propoésito de separar os tipos de comportamento
que uma tarefa pode representar. Uma tarefa pode ou nao ser extendida com o simbolo iden-
tificador de tipo no topo superior esquerdo, sendo que tarefas que ndo o possuem sdo farefas

abstratas. Os tipos utilizados na BPMN sdo os seguintes:

e Tarefa de servico (Figura 2.2): uma tarefa de servigo utiliza de algum tipo de servigo
(como uma aplicacdo automdtica ou um web service). E identificada por possuir o sim-

bolo similar 2 uma engrenagem no topo superior esquerdo.

Thttps://www.iso.org/standard/62652.html
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Figura 2.2 — Representagio do elemento Tarefa do tipo servigo

e Tarefa de usudrio (Figura 2.3): tarefa do tipo usudrio identifica que o executante € um

humano, com o auxilio de uma aplicacdo de software. Este tipo de tarefa € identificado
com o simbolo de uma pessoa.

&

Cadastrar dados do aluno

Figura 2.3 — Representagio do elemento Tarefa do tipo usudrio

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

a algum participante externo (relativo ao processo). E identificada com o simbolo de um
envelope preenchido.

Erwiar email ao coordenador

Figura 2.4 — Representagio do elemento Tarefa do tipo envio

e Tarefa de recebimento (Figura 2.5): a tarefa de recebimento € especificada para a espera

de uma mensagem de algum participante externo (relativo ao processo). Andlogamente a

tarefa de envio, € identificada com o simbolo de um envelope, porém néo preenchido.

Receber email da secretaria

Figura 2.5 — Representagio do elemento Tarefa do tipo recebimento
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e Tarefa manual (Figura 2.6): uma tarefa manual representa uma tarefa que deve ser execu-
tada sem o auxilio de aplicacdes ou de BPMS. E identificada com o simbolo de uma méo

aberta.

Agsinar documento

Figura 2.6 — Representagio do elemento Tarefa do tipo manual

e Tarefa de regra de negécio (Figura 2.7): uma tarefa de regra de negdcio representa um
mecanismo para o processo fornecer entrada a motores de regras de negdcio e esperar o
resultado de célculos. Este tipo de tarefa € identificado com um simbolo similar a uma

tabela.

==]

Consultar valores de referéncia para o més

Figura 2.7 — Representagio do elemento Tarefa do tipo regra de negécio

e Tarefa de script (Figura 2.8): Uma tarefa de script € executada por um BPMS. O simbolo

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

-..—7

B

Agrupar colunas da tabela

Figura 2.8 — Representagio do elemento Tarefa do tipo script

e Tarefa abstrata (Figura 2.9): Tarefas abstratas ndo possuem simbolo identificador e repre-

sentam tarefas que ndo possuem um tipo definido.

Aplicar filtros

Figura 2.9 — Representagio do elemento Tarefa abstrata



23

2.4 Resumo

Neste capitulo, portanto, foram apresentados os conceitos de BPM e ciclo de vida de
BPM, que possui as fases de identificacdo do processo, descoberta do processo, andlise do
processo, redesenho do processo, implementacido do processo e controle € monitoramento do
processo. Também foi elaborada uma descricdo dos stakeholders de um processo, que sio a
equipe de gerenciamento, o proprietario 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 sdo utilizados ao longo do trabalho, que sdo as variantes do elemento tarefa.
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3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA E RECOMENDACAO

A proposta desse capitulo é explicar, na se¢do 3.1, alguns dos principais conceitos de
aprendizagem de maquina (como tipos de problemas e tipos de feedback), e introduzir, na secao

3.2.3 o algoritmo Naive Bayes, utilizado neste trabalho.

3.1 Fundamentos de Aprendizagem de Maquina

Nas ultimas duas décadas, Aprendizado de Mdquina (AM) tornou-se um dos pilares da
tecnologia da informagdo e, com isso, uma parte central, embora usualmente oculta, de nossa
vida (SMOLA; S.V.N.VISHWANATHAN, 2008). De certa forma, a analise de dados se tornou
estrategicamente importante dentro de organiza¢des 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 auxilio de AM podem assumir diferentes formas, entre
elas listas, vetores, grafos e strings. Em alguns casos, ainda, os dados sdo compostos por vérias
dessas formas (o que chamamos de estruturas compostas). Levando em consideracdo que a
quantidade de problemas de aprendizado é muito grande, alguns tipos de problema sdo mais

comumente vistos: classificacio bindria, classifica¢cdo multiclasses e regressao.

e (lassificacdo bindria: em sua mais simples forma pode ser entendido como a classifica-
¢do, entre duas classes, de elementos pertencentes a um dado conjunto de dados. Exem-

plo: classificar um documento como sendo ttil ou ndo para a empresa;

e (lassificacdo multiclasse: a classificagdo multiclasse é basicamente uma extensdo 16gica
da classificagdo bindria. Ao invés de classificar elementos entre duas classes, o nimero
de classes nao € mais bindrio. Exemplo: classificar um documento como sendo de um
ds seguintes idiomas: portugués, espanhol, inglés e japonés. Repare que classificacao
envolve classes discretas;

e Regressdo: o propdsito da regressao € estimar um uma varidvel y de valor real dado um
padrdo x. Por exemplo, pode-se utilizar regressao para estimar o valor de uma a¢do no

dia seguinte.

Um agente € 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 trés tipos de feedback que determinam os trés tipos de aprendizado: supervisi-
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onado, por reforco e nao supervisionado, sendo que:

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

funcdo que faz o mapeamento de entrada para saida.

e Naio supervisionado: o agente aprende padrdes na entrada mesmo quando o nenhum fe-

edback explicito € fornecido ao agente.

e Por refor¢o: o agente aprende por uma série de reforcos (recompensas ou puni¢des). Por
exemplo, os dois estados de vitéria 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 acdes de

refor¢o tiveram mais impacto para alcangar objetivos.

3.2 Classificacao de texto

O problema de classificacdo de texto tem sido amplamente estudado em comunidades de
mineracdo de dados, aprendizagem de maquina, bancos de dados e recuperacdo de informagao
em um grande ndmero de dominios como diagnéstico médico, organizacdo de documentos e
mercados-alvo (AGGARWAL; ZHAI, 2012). Para realizacao de classifica¢ao de texto de forma
supervisionada, utiliza-se um conjunto de dados para treinar um modelo de classificacao que é,
entdo, usado para predizer a classe de uma determinada instincia cuja classe € desconhecida. A
frequéncia de uma palavra especifica, por exemplo, assume papel importante na classificagdo.
Alguns métodos sao comumente utilizados para classificagdo de texto, como por exemplo os

seguintes (AGGARWAL; ZHAI, 2012):

e Arvores de Decisio;
e Maiquinas de Vetores de Suporte;

e Naive Bayes.

3.2.1 Arvores de Decisiio e o Algoritmo C4.5

Como o nome ja sugere, uma drvore de decisdo € uma particdo no estilo de arvore
no espaco dos dados, na qual o particionamento se obtém com uma série de condicoes de
subdivisdes (decisdes) nos atributos. A ideia € particionar o espaco de dados em fatias de
valores de atributos que sdo fortemente inclinadas para uma determinada classe durante a fase de

treinamento. Portanto, as particdes sdo associadas a seus rotulos de classe favoritos. Para isso,
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a ideia bdsica € escolher as condicdes de divisdo de tal forma que as subdivisdes sdo dominadas
por uma ou mais classes (AGGARWAL, 2018). C4.5, nesse contexto, (QUINLAN, 1993) € um
algoritmo que possibilita a criagdo de arvores de decis@o a partir de dados de treinamento. O
C4.5 e seu antecessor, ID3, usam férmulas baseadas na teoria da informacgdo para avaliar qual
o melhor teste a ser utilizado em um nodo especifico de uma drvore de decisdo; em particular,
eles escolhem o teste que tem o maior ganho de informa¢do de um conjunto de casos, dada a
restricdo de que apenas um atributo seré testado.

C4.5 usa uma técnica de poda baseada em estimativas estatisticas confidveis, permitindo
assim que todos os dados rotulados disponiveis sejam usados para treinamento. A base para a
poda estatistica € o cdlculo de um intervalo de confianga para a taxa de erro. Para decidir se
substitui um né que € proximo a folha e seus filhos por um tnico n6 folha, C4.5 compara os
limites superiores dos intervalos de confianca de erro para as duas drvores. Para a drvore onde
nao ha a poda, a estimativa de erro superior € calculada como uma média ponderada sobre suas
folhas-filho. Qualquer arvore que tenha o limite superior estimado mais baixo para taxa de erro

¢ selecionada (SALZBERG, 1994).

3.2.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Uma mdquina de vetor de suporte (SVM) €, em sua esséncia, um hiperplano que se-
para diferentes classes, onde o objetivo € maximizar a margem de separacdo, sendo este um
problema de otimizacdo (CORTES; VAPNIK, 1995). Na Figura 3.1 € exibido um exemplo de
SVM. Os pontos com as menores margens sdo exatamente os mais préximos do limite de de-
cisdo (representado pela linha sélida); na Figura, esses sdo os trés pontos que estdo nas linhas
tracejadas paralelas ao limite de decis@o. Esses trés pontos sao chamados de vetores de suporte
nesse problema.

A formulacdo mais simples do SVM ¢€ a linear, onde o hiperplano se encontra no espago
dos dados de entrada (EVGENIOU; PONTIL, 2001). Neste caso, o espaco de hipdteses € um

subconjunto de todos os hiperplanos da forma

flz) =wzx+0b

Existe o caso onde os dados ndo sdo linearmente separdveis, 0 que sugere que seja
encontrada uma fun¢cdo que mapeie os pontos para um espaco dimensional maior onde eles

sejam linearmente separdveis, fazendo a classificacdo nesse novo espaco dimensional.
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O fato de que as SVMs ndo perdem sua eficiéncia ou sua capacidade de generalizar pelo
crescimento da entrada, torna-se possivel aplicd-las a tarefa de classificacdo de documentos,
usando todas as palavras de um documento diretamente como atributos (PAASS; KINDER-

MANN; LEOPOLD, 2004).

Figura 3.1 — Exemplo de formagéo de hiperplano para duas classes

3.2.3 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) € um algoritmo simples, porém bastante preciso que ¢ comumente
utilizado para classificac@o de texto.

Para classificar um determinado documento (texto composto por um conjunto de pa-
lavras) pertencente a uma cole¢do de documentos /N, o método NB estima a probabilidade a

posteriori das classes utilizando a regra de Bayes:

P(d; | ¢;) P(¢)
P(d;)

P(c; | di) =
, onde

e P(c;) é a probabilidade a priori de que um documento aleatério em /N pertencga a classe
Cjs

e P(d; | ¢;) é a probabilidade de que um documento escolhido aleatoriamente entre os
documentos pertencentes a classe ¢; seja o documento d;;

e P(d;) é a probabilidade de que um documento escolhido aleatoriamente em N seja o

documento d;.

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

importante é que no algoritmo Naive Bayes assume-se que as palavras de um determinado
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documento sdo mutuamente independentes umas das outras e a probabilidade de ocorréncia
de uma palavra no documento € independente de sua posicao no documento. Como NB é um
algoritmo supervisionado (ou seja, devem ser passadas instancias ja classificadas para treinar o
algoritmo), necessita de documentos de treinamento para realizar a classificacdo. A qualidade
dos documentos usados para treinar o algoritmo é de extrema importancia para a eficicia do

mesmo.

3.3 Validacao cruzada k-fold e acuracia

A ideia principal da validagdo cruzada utilizando a acurdcia € estimar a acurdcia preditiva
de um modelo e descobrir se 0 modelo generaliza bem. Na validagao 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, sdo executadas k rodadas de aprendizado;
em cada rodada, 1 / k dos documentos sdo mantidos como dado de testes e os documentos
restantes sdo usados como dado de treinamento. Os valores populares para k sdo 5 e 10 - o
suficiente para fornecer uma estimativa estatisticamente provavel de ser precisa, com um custo
de 5 a 10 vezes mais tempo de computacao (RUSSELL; NORVIG, 2009). O calculo de acuricia,

que ¢é feito em cada rodada de execucdo da validacao cruzada, € definido da seguinte forma:

Numero de predi¢des corretas

Acuricia = -
Numero total de predi¢cdes

No final das k rodadas de aprendizado calcula-se a média das acurécias derivadas de
cada uma das rodadas para, assim, se obter a acurdcia do modelo.

A acurdcia, porém, nio 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 precisdo classificando todas as amostras como
pertencentes a classe A e, apesar da alta acurdcia, o classificador ndo € til caso o objetivo seja
a deteccao de eventos raros (CASTRO; BRAGA, 2011). Portanto, existem outras medidas que
também podem ser uteis a fim de avaliar o classificador, como o caso da revocacgdo (utilizada
para verificar a quantidade de instancias pertencentes a uma classe que foram descobertas pelo
classificador) e precisdo (utilizada para verificar a quantidade de instancias que foram classifi-

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

Sistemas de recomendacdo, ao fornecer recomendagdes de conteddo, itens e servigos
personalizados, lidam com o problema de sobrecarga de informagdes que usudrios normalmente
encontram.

Existem varias abordagens para a construcao de sistemas de recomendacdo que podem

utilizar filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteudo ou filtragem hibrida.

e Filtragem colaborativa: A filtragem colaborativa ¢ uma técnica de previsdo independente
de dominio para conteido que nao pode ser ficil e adequadamente descrito por metada-
dos. A técnica de filtragem colaborativa funciona criando um banco de dados (matriz
de itens do usudrio) de preferéncias para itens por usudrios. Em seguida, ele associa os
usudrios a interesses e preferéncias relevantes, calculando as semelhancgas entre seus per-
fis para fazer recomendacgdes. Esses usudrios constroem um grupo chamado vizinhanga.
Um usudrio recebe recomendagdes para os itens que ele ndo avaliou antes, mas que ja
foram avaliados positivamente pelos usudrios em sua vizinhanga. As recomendagdes que
sdo produzidas pela filtragem colaborativa podem ser de previsao ou recomendacdao. A
previsdo € um valor numérico, Rij, expressando a pontuacdo prevista do item j para o
usudrio 1, enquanto recomendacao € uma lista dos principais N itens que o usudrio mais

gosta (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015).

e Filtragem baseada em contetdo: enfatiza a andlise dos atributos do conjunto de itens para
fazer as recomendacdes. A recomendacdo € feita com base no perfil do usuério usando
atributos extraidos do contetido dos itens que o usudrio avaliou no passado. A principal
desvantagem desta técnica € a necessidade de ter o registro das caracteristicas dos itens a

serem recomendados.

e Filtragem hibrida: A técnica de filtragem hibrida combina diferentes técnicas de recomen-
dacdo para obter uma melhor otimizacao a fim de evitar algumas limitagdes e problemas

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

No contexto de sistemas de recomendacdo com filtragem baseada em conteddo, sdao
recomendados, portanto, itens semelhantes aqueles que o usudrio selecionou no passado. Um
perfil de usudrio contém informacdes sobre os gostos, preferéncias e necessidades do usuario
que podem ser extraidos em questiondrios para usudrios 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 usudrio e o perfil de todos
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os itens e recomenda os itens que satisfazem as necessidades ou gostos do usudrio (LI; CAI,;
LIAO, 2012).
Um sistema de recomendacao tipicamente utiliza dois tipos de entrega de informacao ao

fornecer recomendacdes ao usudrio:

e O sistema escolhe objetos semelhantes aqueles para os quais o usudrio ja expressou uma
preferéncia;
e O sistema escolhe objetos em que o perfil do usudrio ndo fornece evidéncias para prever

a reacao do usudrio.

3.5 Resumo

Neste capitulo foram introduzidos os problemas de aprendizagem de méquina mais co-
muns, que sdo classificacdo bindria, classificacdo multiclasse e regressdao. Além disso foram
definidos os termos agente e os tipos de feedback, que sdo supervisionado, nao supervisionado
e por reforco. Foram ainda abordados trés tipos de algoritmos para classificacao de texto, sendo
eles Arvores de Decisdo, Maquinas de Vetores de Suporte e Naive Bayes, sendo ainda discutida
a validacdo cruzada para estimativa de acurdcia de modelos. Por ultimo, foram apresentadas
as abordagens, para recomendacao, de filragem colaborativa, filtragem baseada em contetudo e

filtragem hibrida.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

RSLs sdo conduzidas com o objetivo de identificar, analisar e interpretar as evidéncias
disponiveis relacionadas a uma questdo de pesquisa especifica (KITCHENHAM; CHARTERS,
2007).

RSL é uma técnica cientifica eficiente. Embora as vezes arduo e demorado, uma revisao
¢ geralmente mais rdpida e menos onerosa do que embarcar em um novo estudo. Tao importante
quanto isso, uma revisao pode evitar seguir um caminho ji explorado (MULROW, 1994).

Para este trabalho, foi realizada uma revisao sistematica da literatura (RSL) que investiga
a existéncia de recomendacdo de recursos em BPM. A revisdo sistemadtica apresentada neste
trabalho tem como objetivo analisar o estado da arte da recomendacdo de recursos na drea de
BPM.

Neste capitulo, € descrita a RSL, bem como outros trabalhos relacionados. A RSL

relatada visa, principalmente, responder as seguintes perguntas:

e Quais s3o as principais abordagens para estimativa ou recomendacdo de recursos em
BPM?
e Como o termo recurso € utilizado em cada uma dessas abordagens?

e Quais caracteristicas as abordagens levam em conta para a recomendagao?

4.1 Protocolo da Revisdo Sistematica

Como a RSL segue os padroes propostos por (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007),
esta secao visa descrever a definicao do protocolo da revisdo, ou seja, o planejamento de como

a revisao € conduzida.

4.1.1 Questoes de busca

Questdes de busca sdo fundamentais em uma RSL dado que tais revisdes convencional-
mente agregam estudos referentes a uma ou vérias questdes. As questdes utilizada neste estudo

sdo as seguintes:

e Quais s@o as principais abordagens para estimativa ou recomendacido de recursos em

BPM?
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e Como o termo recurso € utilizado em cada uma dessas abordagens?

e Quais caracteristicas as abordagens levam em conta para a recomendagio?

A primeira questdo de busca € intencionalmente abrangente o suficiente a fim de bus-
car por qualquer método relacionado a recomendacdo de recursos baseando-se em quaisquer
critérios dado o contexto de BPM.

O processo de busca foi uma busca digital usando-se trés bibliotecas digitais seguido de
uma busca manual baseando-se nas referéncias dos estudos obtidos pelas bibliotecas digitais a
fim de evitar que referéncias ndo indexadas nas bibliotecas digitais ficassem de fora. A busca
abrangeu os seguintes tipos de publicagdes: anais de conferéncias, journals, artigos e capitulos
de livros completos. Nenhum limite inferior de ano foi estabelecido a fim de evitar a exclusdao
de publicacdes antigas que porventura pudessem ser relevantes. A RSL foi finalizada em 2017;
portanto, publicagdes posteriores a 31 de dezembro de 2017 ndo foram incluidas na revisdao
(nenhum outro trabalho que pudesse ser encaixado na RSL foi encontrado até setembro de
2018). O idioma das publicacdes foi limitado ao inglé€s, o que significa que publicagdes escritas
em qualquer outro idioma nao foram incluidas na RSL.

Foram consideradas as seguintes bibliotecas digitais académicas para a realizacdo da

RSL:

e [EEE Xplore Digital Library;
e Springer Link
e ACM Digital Library

A Tabela 4.1 exibe as palavras-chave relacionadas a questdo de busca, as quais sao
interrelacionadas utilizando-se operadores 16gicos booleanos e utilizadas nas bibliotecas digitais
a fim de gerar strings de busca. As palavras-chave foram escolhidas baseando-se na motivagao
da RSL de recomendacao de recursos na drea 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 resource estimation
OR OR
AND .
BPM resource recommendation
OR
resource recommender
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4.1.2 Selecao de estudos

A fim de avaliar quais publicac¢des relacionavam-se com o propdsito da busca e deveriam

ser inclusas na extracdo de dados, foram estabelecidos critérios de exclusao e inclusao.

4.1.2.1 Critérios de inclusao

Os critérios de inclusdo descrevem quais caracteristicas essenciais uma dada publicacdo
deve possuir para que seja incluida na andlise de resultados da revisdo sistemdtica. Os critérios

foram definidos como segue:

e a publicacdo utiliza diretamente os termos recomendagdo ou estimativa de recursos, ao

invés de apenas menciond-los;
e a publicacdo € relacionada a BPM;

e a publicacdo é um estudo primadrio, ou seja, foi divulgada diretamente pelo pesquisador

que realizou o estudo.

4.1.2.2 Critérios de exclusdo

Os critérios de exclusdo foram definidos a fim de excluir publicacds consideradas inele-

giveis baseando-se na proposta da RSL atual:
e a publicacdo nao ¢ escrita no idioma inglés;
e a publicacdo ndo € acessivel pelo revisor;

e apublicacdo é uma duplicata ou reporta 0 mesmo estudo de outra publicacdo (no segundo

caso, a publicacdo menos completa € excluida).

4.1.2.3 Selecdo de publicagoes

O primeiro critério de exclusao foi utilizado diretamente no filtro de busca das bibliote-
cas digitais, enquanto os critérios restantes exigiram uma andlise manual dos artigos.

A fim de avaliar se as publicacOes resultantes das buscas nas bibliotecas digitais estavam
de acordo com os critérios de inclusdo e ndo cumpriam os critérios de exclusdo, foi seguido o

passo-a-passo abaixo:

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

2. Usando as publicacdes resultantes do passo anterior, aplicar os critérios de exclusdo: ex-
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cluir as publicagdes em qualquer idioma diferente de inglés, inacessiveis pelo autor e
duplicatas;

3. Usando as publicacOes resultantes do passo anterior, excluir publicacOes irrelevantes a
RSL baseando-se em seus titulos, resumos e conclusoes;

4. Usando as publicacdes resultantes do passo anterior, excluir publica¢cdes irrelevantes

baseando-se em seus textos completos.

A Tabela 4.2 exibe o conjunto de publicac¢des resultante na aplicacdo de cada um dos

passos anteriormente descritos:

Tabela 4.2 — Selegdo de publicacdes

Passo | Numero de publicacdes resultantes
1 138
2 128
3 26
4 7

Na Tabela 4.3 sdo exibidas as publicacdes selecionadas na revisao sistemadtica da litera-

tura:



Tabela 4.3 — Publicagdes selecionadas
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Publicagdo | Autor Titulo Ano
[1] Arias M., Rojas E., | A Framework for Recommending Resource Al- | 2015
Munoz-Gama J., Sepul- | location Based on Process Mining
veda M
[2] Zhao, W., Liu, H., Dai, | An entropy-based clustering ensemble method | 2015
W.etal. to support resource allocation in business pro-
cess management
[3] Sindhgatta R., Ghose | Context-Aware Analysis of Past Process Execu- | 2016
A., Dam H.K. tions to Aid Resource Allocation Decisions
[4] Stajner, T., Mladeni¢, | Information Resource Recommendation in | 2015
D, Grobelnik, M. Knowledge Processes
[5] Brander S. et al. Refining Process Models through the Analysis | 2011
of Informal Work Practice
[6] Cabanillas, C., Gar- | Priority-based human resource allocation in bu- | 2013
cia, J.M., Resinas, M., | siness processes
Ruiz, D., Mendling, J.,
Ruiz-Cortés, A
[7] Liu, T., Cheng, Y., Ni, | Mining event logs to support workflow resource | 2012

Z.

allocation

4.2 Extracao de dados

Como definido na subsec¢ao 4.1.1, as questdes de busca usadas nesta RSL sao as seguin-

tes:

e Quais s3o as principais abordagens para estimativa ou recomendacdo de recursos em

BPM?

e Como o termo recurso € utilizado em cada uma dessas abordagens?

e Quais caracteristicas as abordagens levam em conta para a recomendagao?

Nesta secdo as questdes de busca sdo respondidas a partir dos dados extraidos das pu-

blicacdes selecionadas. Na subsecdo 4.2.1 exploram-se as abordagens para recomendacdo de

recursos. Na subsecdo 4.2.2 responde-se a pergunta sobre a utilizacao da palavra recursos. Na
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subsecao 4.2.3 sdo analisadas as caracteristicas consideradas para a recomendacio de recursos
feita por cada um dos estudos. Por udltimo, na subsecdo 4.2.4 € feito um resumo da revisao

sistematica.

4.2.1 Abordagens para recomendacao de recursos

O estudo de Arias e colaboradores (2015) utiliza BPA (algoritmo de melhor posi¢do)
(AKBARINIA; PACITTI; VALDURIEZ, 2011) para o ranqueamento de uma recomendacao
final. BPA € um algoritmo utilizado para resolver consultas top-k, similar ao Threshold Al-
gorithm, porém provado ser menos custoso e mais rdpido (AKBARINIA; PACITTI; VALDU-
RIEZ, 2011). Consultas top-k sdo basicamente um conjunto ranqueado de k tuplas em um
banco de dados que melhor satisfazem uma determinada condicao (BRUNO; CHAUDHURI;
GRAVANO, 2002).

Utiliza-se K-means, em Zhao e colaboradores (2015), em subespacos gerados a partir do
espaco de atributos dos recursos, para fazer clusterizacdo de recursos, a fim de avaliar o grau de
preferéncia de uma determinada tarefa em cada subespaco. E utilizado, ainda, o algoritmo kNN
(COVER; HART, 20006) para predicao de preferéncias, e a recomendacao € feita utilizando-se
Top-k de acordo com tais preferéncias.

Sindhgatta e colaboradores (2016) utilizam aprendizado por arvore de decisdo para pre-
dizer a performance de uma potencial execugdo do processo, e do algoritmo kNN para auxiliar
na decisdo para alocar recursos a tarefas em tais instancias, identificando instancias passadas do
processo similares a atual. A regressdo kNN € utilizada para identificar condi¢des contextuais
que levam a performance ou ao resultado desejado.

Sdo apresentadas, em Stajner e colaboradores (2015), avaliagdes sobre qual a proba-
bilidade de um recurso de informagdo aparecer dado o histérico observado. Tal informagao
¢ utilizada para um ranqueamento de escores. Nao ¢ mencionado um método especifico para
fazer a recomendacao.

Brander e colaboradores (2011) analisam a coocorréncia entre recursos em histéricos do
processo. A clusterizacdo de recursos de informag¢do associados a uma tarefa € feita utilizando-
se 0 algoritmo EM. E analisada a frequéncia com que os recursos de informagdes ocorrem e sdo
recomendados os recursos mais frequentes sempre que um usudrio trabalha na tarefa novamente.

Propde-se, em Cabanillas e colaboradores (2013), um algoritmo que recebe como en-
trada uma preferéncia e um conjunto de recursos a serem ranqueados de acordo com a preferén-

cia. O algoritmo simplesmente itera sobre a lista de recursos fornecidos e adiciona uma aresta
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r — 1’ ao grafo se r’ for preferido em relacdo a r de acordo com a preferéncia fornecida e as
informagdes na base de conhecimento.

Ja em Liu e colaboradores (2012) sdo geradas regras de associacdo a partir de conjuntos
de itens frequentes e, assim, sdo selecionadas de regras de associacdo com maior confianga e
com suporte superior a um minimo estipulado. A medida de confianca entdo é utilizada para
ordenar as regras de associa¢do para gerar uma lista de alocac¢do de recursos para auxilio na
tomada de decisao.

A Tabela 4.4 exibe a utilizacdo de algoritmos para recomendacio de recursos utilizados

nas publicagdes selecionadas da RSL.

Tabela 4.4 — Algoritmos de recomendacéo utilizados pelas publicag¢oes

(11 | [21 | [31 | [4] | [S] | [6] | [7]
k-Means X
kNN X | x
Arvores de Decisio X
Maximizacao de Expectativa (EM) X
Regras de associagdo X

4.2.2 Comparacoes da utilizacao do termo recurso

Recurso, em Arias e colaboradores (2015), é descrito como sendo uma entidade que
possui propriedades como capacidade e experiéncia para realizar uma determinada tarefa do
processo. O estudo ndo menciona um tipo de recurso especifico, e tampouco abrange a defini¢ao
formal de recursos, procurando ser o mais abrangente possivel.

JaZhao e colaboradores (2015) seguem a linha de que recursos sdo executores de tarefas,
utilizando a mesma defini¢io de Xiao e Ming (2011): “Recurso: um ator ou agente que realiza
tarefas de fluxo de trabalho. Dependendo dos dominios de aplicacdo, os recursos podem ser
recursos humanos ou recursos ndo humanos, como mdquinas, dinheiro, software etc. Aqui,
consideramos apenas os recursos durdveis, isto é, recursos alocados e liberados durante a
execucdo, porém ndo os recursos criados ou destruidos. E nés assumimos que um recurso so
pode trabalhar em uma tarefa ao mesmo tempo.” Porém, os autores destacam que, neste estudo,
consideram apenas recursos humanos por possuirem criatividade e habilidade de aprendizado.

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

sendo executores de uma tarefa de negdcio (por exemplo, um empregado, um mecanico), €
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ndo limitam a defini¢do de recursos a um tipo de recurso especifico (por exemplo, recursos
humanos).

A palavra recurso, para Stajner e colaboradores (2015), é relacionada a recursos de
informacdo como documentos, websites € mensagens de email, os quais podem ser acessados
com base no conhecimento de usudrios. Neste caso, portanto, um recurso € uma entidade
informacional que pode ser acessada por um executor de uma tarefa a fim de ajudé-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 preferéncia). Uma tarefa pode, portanto,
possuir diversos recursos associados a 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
servigos automaticos quanto humanos). Em tempo de execu¢do, uma alocagdo de recursos con-
sidera tais potenciais executores de uma tarefa a fim de selecionar os executores reais da tarefa.
Em geral, uma determinada tarefa € designada a lista de trabalho de apenas um recurso.

Em Liu e colaboradores (2012) o termo recurso € 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 andlise de cada uma das publica¢des selecionadas, podemos resumir o

uso do termo recurso na Tabela 4.5 como segue:

Tabela 4.5 — O termo recurso e sua utilizacéo

Publicacao Defini¢do de recurso
[1] Executor de tarefa
[2] Executor de tarefa
[3] Executor de tarefa
[4] Informacao

[5] | Informacdo / Colaborador de tarefas

[6] Executor de tarefa

[7] Executor de tarefa

Portanto, em relacdo a utilizag@o do termo recurso nas publicacdes selecionadas na RSL,

o termo ¢ utilizado mais frequentemente no sentido de um agente que potencialmente executa
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uma tarefa. Duas publica¢des usam o termo para representar recursos de informagdo, enquanto
apenas uma publicacdo utiliza o termo para referenciar um colaborador na execu¢do de uma

tarefa.

4.2.3 Caracteristicas utilizadas para recomendacao

A fim de prover recomendacio de recursos, os artigos selecionados utilizam caracteris-
ticas especificas tanto do processo em si quanto ao contexto do mesmo (por exemplo, a carga
de trabalho de um determinado recurso). Na Tabela 4.6 sdo mostradas, por publicacio seleci-
onada, as caracteristicas relacionadas a recursos; na Tabela 4.9, caracteristicas relacionadas a
tarefas; na Tabela 4.8, caracteristicas relacionadas a recursos e tarefas; por ultimo, na Tabela
4.10, caracteristicas relacionadas ao processo. As caracteristicas obtidas nao sdo mutualmente
exclusivas (por exemplo, a performance de um recurso na execucao de uma tarefa pode fazer

parte do perfil do recurso). Sdo elas:

Tabela 4.6 — Caracteristicas relacionadas ao recurso

(11| (21| [3] | [4] | [51 | [6] | [7]

Perfil X X X

Meta-modelo X X

Carga de trabalho | x| X

Disponibilidade X X
Cooperacado X
Adaptabilidade X

Tabela 4.7 — Caracteristicas relacionadas a tarefa

(11| [2] | (31| [4] | [5] | [6] | [7]

Importancia X

Urgéncia X
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Tabela 4.8 — Caracteristicas relacionadas 2 tarefa e ao recurso

(11| (21| [3] | [4] | [51 ] [6] | [7]

Qualidade na execugdo de tarefa | x | x

Custo na execugdo de tarefa | x | x

Expertise para executar tarefa | x

Performance na execucdo de tarefa | x | X

Frequéncia na execug¢ao de tarefa X

Tabela 4.9 — Caracteristicas relacionadas ao recurso de informagao

(11| [2] | [3] | [4] | S]] [6] | [7]
Similaridade X
Contetudo X
Remetentes e receptores X

Tabela 4.10 — Caracteristicas relacionadas ao processo
(11 | [2] | [3] | [4] | [5] | [6] | [7]

Histéricode execucdo | x| x| X | X X | X

Perfil do recurso: O estudo de Arias e colaboradores (2015) menciona que um perfil
de recurso € definido para especificar capacidades e aptiddes de um recurso, sem entrar em
detalhes sobre o escopo do perfil, mas utilizando histéricos de execucao 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, cooperacao e adaptabilidade. Tais atributos s@o
gerados a partir de andlises qualitativas e quantitativas, utilizando mineracdo de logs de evento
de execugdes 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,
posicdo na organizacdo), habilidades (conhecimento em tecnologias especificas, aplicacoes,
metodologias etc), informagdo profissional (saldrio, anos de experi€ncia) lista de trabalho e
histérico (informagdes sobre execucdes passadas do processo, como tarefas realizadas, tempo
de execucdo, 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 Seméntica de Preferéncias de Usudrio (GARCIA et al., 2013) - para definir preferéncias

de recursos e, a partir dele, gerar um ranqueamento de recursos. Arias e colaboradores (2015)
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também mencionam utilizagdo de meta-modelos de recurso para recomendar recursos, porém
nao mencionam como tais meta-modelos sdo gerados ou utilizados.

Carga de trabalho do recurso: Arias e colaboradores (2015) consideram o nimero
de tarefas simultdneas com as quais um recurso esta trabalhando em um dado momento para
a defini¢do de carga de trabalho. Ja Zhao e colaboradores (2015) definem carga de trabalho
baseando-se na porcentagem de tempo de trabalho em um certo periodo no passado.

Disponibilidade do recurso: Para Zhao e colaboradores (2015) a disponibilidade do
recurso € relacionada a ocupacgdo do recurso em determinado momento: por exemplo, um re-
curso nao executando uma tarefa em um tempo ¢ é considerado disponivel. 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.

Cooperacao do recurso: A cooperacdo de um recurso, para Zhao e colaboradores
(2015), reflete sua habilidade de comunicagdo: recursos com alta cooperacdo podem trans-
ferir itens de trabalho a participantes sucessivos em curtos periodos de tempo. Em geral esse
dado pode ser extraido a partir da efici€ncia histérica de transferéncia de trabalho de um dado
recurso para outros recursos a partir de logs de evento.

Adaptabilidade do recurso: Adaptabilidade, para Zhao e colaboradores (2015) € uti-
lizada para medir o qudo rdpido 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 espaco de tempo. Sado utilizados dois indicadores: o numero de tarefas que um recurso
pode executar e o tempo de adaptacao.

Perfil da tarefa: O perfil da tarefa, em Arias e colaboradores (2015) € relacionado ao
ponto de vista da tarefa: por exemplo, quais sdo os requisitos necessdrios para um dado recurso
executar a tarefa.

Importancia da tarefa: Algumas tarefas tém mais influéncia na performance de um
processo e, portanto, faz sentido possuirem mais prioridade do que outras. Zhao e colaboradores
(2015) especificam que a importancia pode ser levantada a critério de especialistas do dominio.

Urgéncia da tarefa: Para Zhao e colaboradores (2015) a urgéncia de uma tarefa pode
ser dada a partir do quao importante tal tarefa € no sentido de reduzir gargalos no processo e,
portanto, dar urgéncia a algumas tarefas pode acelerar o fluxo do processo.

Qualidade da execucao da tarefa: Qualidade pode ser indicada de algumas formas,
como: a partir da avaliac@o, por parte do cliente, da execu¢do de uma determinada tarefa por
determinado recurso, como exibido em Arias e colaboradores (2015), e experiéncia baseando-se

na frequéncia com que tal recurso executou a tarefa, como em Zhao e colaboradores (2015).
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Custo na execucao da tarefa: Em Arias e colaboradores (2015) o custo indica essen-
cialmente o quao custosa é a execucao de uma tarefa por um recurso, porém nao definem-se
métricas para estipular tal custo. Para Zhao e colaboradores (2015) o custo € relacionado a
despesas de mao-de-obra (na maioria das vezes, estdvel e pouco flutuante ao longo do tempo)
para a execucdo de certa tarefa por um recurso.

Expertise na execucao 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 competéncias especificos.

Performance na execucido da tarefa: Arias e colaboradores (2015) definem perfor-
mance como sendo a duracdo 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 execu¢do da mesma multiplas vezes. Utilizam, tambémm a intuicdo de que
execugdes mais recentes podem definir melhor a eficiéncia de trabalho de um recurso do que
execucdes mais antigas e, portanto, devem ter um peso maior.

Frequéncia de execucao da tarefa: Para Zhao e colaboradores (2015) a frequéncia
¢ o nimero de vezes que uma tarefa ¢ executada por um dado participante do processo. Por
exemplo, se 0 mesmo processo foi executado dez vezes por um mesmo participante, a frequéncia
¢ dez.

Similaridade entre recursos de informaciio: O estudo de Stajner e colaboradores
(2015) utiliza similaridade entre recursos de informac¢do, porém nao informa como ela € ob-
tida ou calculada.

Contetido do recurso de informacao: Em Brander e colaboradores (2011) o contetddo
do recurso de informacdo € um dado extraido, por exemplo, do corpo ndo estruturado de um
e-mail.

Remetentes e receptores do recurso de informacio: Para Brander e colaboradores
(2011), s@o pessoas relacionadas com o envio e o recebimento dos recursos de informagao (no
caso do e-mail, remetentes e receptores).

Historico de execucao: Histéricos de execugdo de processos sdo instincias ja execu-
tadas do processo, as quais podem ser acessadas de tal forma que seja possivel a extragdao de
informacodes sobre o processo, como andlises estatisticas do mesmo, atores que executaram cada

tarefa etc.
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4.2.4 Resumo da revisio sistematica da literatura

O termo recurso tem diferentes utilizacOes, dependendo da publicacdo analisada. A
maior parte das publicagdes selecionadas na RSL usa o termo referenciando recursos humanos,
ou mesmo o executante de uma tarefa. Duas das publica¢des usam o termo recurso como um
recurso de informacdo. No entanto, em nenhuma publicacdo selecionada o termo recurso foi
utilizado no contexto da infraestrutura necessdria a implementacdo de um processo.

O que pode ser inferido é que nao hd uma padronizacdo especifica para a utilizacdo
do termo recurso no contexto das publicagdes analisadas. H4 um certo descuidado no uso do
termo recurso que dificulta a interpretacdo do seu real significado. Para contornar tal problema,
¢ interessante que, quando o termo recurso for utilizado, haja a defini¢do explicita do mesmo
e sejam caracterizadas entidades que sdo abrangidas pelo termo, por exemplo aplicacdes de
software, pessoas etc. Isso € importante para facilitar a replicabilidade do estudo e definir o que
pode e nao pode ser utilizado para representar um recurso.

Em um ramo de pensamento mais ontoldgico, podemos ainda trazer a tona questdes
como a seguinte: um agente treinado por inteligéncia artificial que € capaz de executar tarefas de
um processo € 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
negdcio, executores de tarefas sdo chamados de atores, sendo que atores podem ser humanos,
organizagdes ou sistemas de software que agem em nome de humanos ou organizagdes.

Além disso, é importante observar que o perfil dos recursos é usado em trés dos artigos
selecionados, e também podemos ver que a caracterizacdo de um recurso € mais utilizada do
que a caracterizacdo de uma tarefa. A importancia ou urgéncia de uma tarefa nao tem impacto
na maioria das publica¢des. Isso significa que, de certa forma, a prioridade das publicacdes
analisadas é em estabelecer relacOes entre a tarefa e seu executor e recomendar 0 mais apto ou
que traga mais ganho para a tarefa de modo local. Em outras palavras, questdes globais como a
urgéncia de uma tarefa em um processo, em geral, sdo ignoradas.

Duas publicagdes enfatizam a relacdo entre recurso e tarefa a fim de recomendar um
recurso, levando em consideragdo a qualidade, custo e desempenho da execucdo. Nao houve
evidéncia de caracteristicas, além do histérico de execugdo, que ndo estdo relacionadas ao re-
curso ou a tarefa. Isso significa que nenhuma das publica¢des usou informacgdes de contexto que
nao estavam relacionadas a tarefas ou recursos (por exemplo, o dia da semana) e nem utilizaram
aprendizado a partir dos rétulos das tarefas.

Para a recomendac¢ao, nenhuma das publicacdes relatou o uso de serendipidade, propri-
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edade sob a qual sistemas de recomendacio oferecem sugestdes inesperadas: itens que nao sao
apenas relevantes e novos para o alvo, mas também significativamente diferentes dos itens ja
avaliados ou utilizados (KOTKOV; WANG; VEIJALAINEN, 2016). Isso se deve ao fato de
que a recomendacdo age, nas publicacdes analisadas, de maneira similar a alocacdo de recur-
sos, onde prioriza-se a otimizagdo e ndo a satisfacdo (a ndo ser quando devidamente explicita e
ponderada) do usudrio.

Embora uma ampla variedade de algoritmos seja usada no processo de recomendagao
de recursos em BPM, apenas dois trabalhos relataram o uso de mais de um algoritmo cldsssico
de aprendizagem. Os artigos selecionados relatam o uso de k-means, kNN, arvores de decisao,
EM e regras de associacdo para aprendizagem e top-k para classificacdo de recomendagao.

Por fim, com base na SLR, pode-se observar que existem poucas publica¢cdes que abor-
dam recomendac¢do no contexto de BPM e, em geral, a solu¢do de recomendacdo de recursos
fornecida pelos artigos selecionados estd relacionada principalmente a aloca¢do de recursos

humanos em um Processo.
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5 FUNDAMENTACAO DO PROBLEMA

Neste capitulo € feita uma anélise do problema abordado neste trabalho. Na secao 5.1
sdo expostas informacdes relacionadas aos fatores de custo em BPM. Na se¢do 5.2 € explorado
o tema de estimativa de recursos e suas aplicagdes em projetos. Na secdo 5.3 € definido o

problema em si e suas implicagdes.

5.1 Fatores de custo em BPM

Em relacdo aos custos de um processo, apesar de estimativa de custo ter recebido uma
atencao grande nas ultimas décadas e se tornado uma tarefa essencial na engenharia de sistemas
de informacao, é razoavelmente dificil aplicar abordagens existentes a BPM (MUTSCHLER;
REICHERT, 2013), principalmente pelo fato da imensa variedade de fatores de custo tecnolo-
gico, organizacional e de projeto a serem considerados em projetos BPM.

Para fins de classificacdo de fatores de custo, neste trabalho utiliza-se a definicdo en-
contrada em (MUTSCHLER; REICHERT, 2013), onde sao apontados dois diferentes fatores:

fatores de custo estéticos (FCE) e fatores de custo dindmicos (FCD), definidos a seguir:

e Fatores de custo estitico (FCEs) representam custos cujos valores ndo mudam durante
um projeto de BPM (exceto seu valor de tempo, que ndo € mais considerado no seguinte).
Exemplos tipicos: custos de licenca de software, custos de software e custos de hardware

para consultores externos.

e Fatores de custo dinamicos (FCDs), por sua vez, representam os custos que sdo determi-
nados pelas atividades relacionadas intrinsecamente a um projeto BPM. Essas atividades
causam esforcos mensurdveis que, por sua vez, variam devido a influéncia de fatores de
impacto intangiveis. Exemplo tipico: o redesenho relacionado a uma modifica¢do na

empresa.

Parte dos custos estdticos para implementacdo de processos estd relacionada a aplica-
¢oes invocadas por um BPMS. BPMS pode ser visto como o motor de execu¢ao de um processo
de negdcio definido (BEHESHTI et al., 2016), sendo que uma instincia de um processo € ti-
picamente a execu¢do do workflow. De modo geral, um BPMS age como um escalonador,
distribuindo as tarefas a serem executadas entre os possiveis participantes do processo. O par-

ticipante do processo € informado sobre a tarefa a ser executada e, dependendo do caso', é

'Alguns tipos de tarefas, por sua natureza, nio invocam aplicagdes, como é o caso das tarefas manuais, por
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invocada uma aplicagc@o que € necessdria para que o participante execute tal tarefa.

Vale a pena mencionar que custos das operacdes do sistema, incluindo os custos de
manutencdo do sistema e administracdo do sistema, como apontado em (DRAHEIM, 2010),
sdo dificeis de prever e as vezes complexos de determinar quando o sistema estd em execucao.
Assim, com antecedéncia, os custos de um sistema de informacdo, as vezes, s6 podem ser
estimados e ndo calculados.

Os custos de BPM podem ser definidos com base nas fases do ciclo de vida de BPM
(MUTSCHLER; REICHERT, 2013). Como neste trabalho sdo discutidos os custos entre as fa-
ses de Redesenho do Processo e de Implementagdo do processo, pode-se dizer que os principais

custos envolvidos sdo:

e Custo de Redesenho de Processo: O custo de redesenho do processo € determinado prin-
cipalmente por dois custos estdticos: custos planejados para andlise 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 geréncia, medos do
usudrio final, conhecimento do processo, conhecimento do dominio e a capacidade de

redesenhar processos de negdcios.

e Custo de Implementacdo do Processo: Os principais fatores envolvidos na implementagao
sdo custos de modelagem de processo ajustados?, custos ajustados de gerenciamento de
usudrio e fungdes, custos de desenho ajustados, custos de modelagem de dados, custos de

teste e custos diversos.

5.2 Estimativa de Recursos

Com relacdo a estimativa de recursos, sabe-se que mesmo gerentes que entendem como
estimar as necessidades gerais de um projeto geralmente tém dificuldade em estimar os recursos
necessdrios para cada tarefa dentro do projeto (ROYCE; GUPTA, 2000). Estimativas sdo muito
importantes para a no¢do de, por exemplo, expectativas e gastos que podem existir em um
projeto. Por ser um processo continuo, estimativa é uma atividade critica e pode fazer com que
projetos sejam bem-sucedidos ou, por outro lado, rejeitados. Estimar os requisitos de recursos
de um dado projeto ainda € algo arbitrario e ad hoc em muitas organizagdes.

Existem inimeros 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 especifico
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geral necessitam de mao-de-obra humana para tal e ndo levam em consideracdo informacdes
do modelo do processo de negdcio e, portanto, nao consideram a modelagem relacionada ao
redesenho do processo que € resultante da fase de Redesenho do Processo do ciclo de vida de
processo. Isso implica que, quando existe a inten¢do de implementar um BPMS na organizagdo,
os recursos ndo sao estimados baseando-se nas tarefas a serem executadas pelos participantes

do processo.

5.3 Ciclo de Vida de Processo

De acordo com a descricao do ciclo de vida relatado no capitulo 2, a implementacdo de
processos € uma etapa que engloba mudancas gerenciais € automacao de processo. O analista
de processo (tipicamente o responsdvel 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 implementa¢do do processo por parte dos engenheiros de sistema, que envolve o desenvolvi-
mento e as implantagdes na infraestrutura da organizag¢do que dardo suporte ao processo to-be.

No momento da implementagdo, portanto, os engenheiros de sistema possuem a infor-
macao dos recursos tecnolégicos que devem dar suporte a a um dado processo. Repare que
a disponibilidade, o custo, a quantidade e demais estimativas de recursos que sao necessarios
para a implementacdo do processo sdo pensados na fase de implementacdo. Isso implica que
quaisquer problemas decorrentes da falta de recursos necessarios (ou da falta de intencdo da
organizacdo em adquiri-los) para implementar o processo serdo considerados apenas nesta fase,
o que faz com que o analista de processo ndo consiga saber de antemao se 0s recursos que a
organizacdo necessita sdo um gargalo ao processo até que os engenheiros de sistema tentem
implementar o processo fo-be.

Existem algumas implicacdes decorrentes disto na seguinte situacdo: se uma organiza-
¢do ndo possui (ou ndo tem a inten¢do de adquirir) os recursos necessarios para implementar um
processo e isto € visto apenas na fase de Implementagdo do Processo, existem dois caminhos

independentes que podem ser tomados pelo proprietdrio do processo, que sdo os seguintes:

1. Retorno do processo a fase de Redesenho do Processo, para que o mesmo seja redese-
nhado pelo analista de processo ou para que sejam tomadas as medidas necessdrias para

o andamento do projeto;

2. Cancelamento tempordrio ou total do projeto de Implementacdo do Processo por invia-

bilidade financeira.
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No caminho 1, com o retorno do processo a fase de Redesenho do Processo a partir da
fase de Implementacdo do Processo, hd uma ruptura na ordem das fases do ciclo de vida de
processo, ja que a fase subsequente a Implementacao do Processo € a fase de Monitoramento e
Controle do Processo; porém, neste caso, hd o retorno do processo para o Analista do Processo
a fim de que o mesmo faga os ajustes necessarios no modelo ou entre em contato com o propri-
etdrio do processo para tomar as medidas necessdrias. Outros impactos que podem ser descritos
sdo: a) o reacionamento do analista de processo apds um provdvel término do redesenho, e
b) acionamento da equipe de engenharia de processo sem que a mesma efetivamente consiga
realizar a implanta¢do dos recursos necessarios na infraestrutura da organizacdo. Repare que
tais impactos podem aumentar consideravelmente o custo do processo, ja que demandam tempo
extra das equipes responsdveis pelas fases de Redesenho do Processo e de Implementagdo do
Processo, e portanto aumentando os custos totais de Implementacdo e Redesenho mencionados
na secdo 5.1.

Ja o caminho 2 representa, organizacionalmente, um gasto desnecessario na tentativa
de implementar um processo invidvel, ja que neste momento do ciclo de vida tem-se o custo
acumulado de todas as fases do ciclo de vida j4 executadas.

Sendo assim, os dois caminhos neste caso, implicam em gastos desnecessarios €, por-
tanto sdo indesejdveis. O ideal € que o analista de processos consiga a informagdo dos recursos
necessdrios de antemao e, desta forma, tome conhecimento da possibilidade de implementagao
do processo a partir dos recursos existentes e nao escale trabalho desnecessério para os enge-
nheiros do sistema. Caso o modelo de processo redesenhado nao seja suportado pelos recursos
existentes, o analista pode ou redesenhar o processo ou, caso seja impossivel implementar o
processo com os recursos disponiveis, escalar tal informacdo para o proprietrio do processo

para que tome as devidas providéncias.

5.4 Resumo

Neste capitulo foi discutida a fundamentagao do problema. Foram discutidos fatores de
custo em BPM, sendo eles custos estaticos, como aplicagdes invocadas por BPMS, e dinamicos.
Foram discutidos fatores de custo nas fases de Redesenho e de Implementagdo do Processo. Foi,
ainda, discutido o problema de se identificar 0s recursos necessarios para um processo apenas

na fase de Implementacao de Processo e subsequentemente suas possiveis consequéncias.
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6 RECOMENDACAO DE RECURSOS PARA PROCESSOS DE NEGOCIO

Este capitulo tem como objetivo a proposta de uma abordagem para identificacao de

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

e 0 modelo de processo criado (ou redesenhado) pelo analista resultante da fase de redese-
nho;
e outros modelos de processos que a organiza¢ao possui;

e recursos que a organizagao possui.

A proposta é recomendar aplicacdes (por exemplo, a aplicagdo 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 organizagdo
possui 0s recursos necessarios para implementar o processo na organizacdo ou tem a intengao
de adquiri-los, ou ainda verificar se o orcamento previsto condiz com a realidade. Aplicacdes
fazem parte dos custos estdticos de organizacdes. A escolha da recomendagdo de aplicacdes
surgiu em virtude da observacgdo, por parte do autor, da auséncia de aplicagdes no momento de
executar processos de organizagdes conhecidas.

A fim de estimar quais s@o 0s recursos necessdrios para implementar um determinado

processo, € necessdria a defini¢ao inicial de:

e Tipos de recurso com o qual uma dada tarefa do processo pode ser executada. Por exem-
plo, no caso de aplicacdes, os tipos de recurso podem ser navegador, impressora, planilha

de excel etc.

e Recursos propriamente ditos, seu custo de aquisicao, seu tipo, além de seus atributos. Por
exemplo, Microsoft Excel® - proprietario, sem versao online, ndo colaborativo, etc. Os

atributos podem ser definidos a critério da organizacao;

e Um conjunto de processos de negdcio da organizacdo. Os processos ja devem ter a defini-

¢ao de quais os recursos que atualmente a organizacao utiliza para executar suas tarefas.

Além disso, € necessdrio que utilize-se, no conjunto de processos da organizagao, o pa-
drdo orientado pelas 7PMG (MENDLING; REIJERS; AALST, 2010) que se refere a utilizacao
de nomear as tarefas utilizando-se verbo-objeto (por exemplo: "Criar o Roteiro de Viagem"ao
invés de "Criacdo de Roteiro de Viagem"). Todas as outras diretrizes sdo incentivadas, mas nao
essenciais para o andamento do trabalho e portanto ndo sdo mencionadas.

A partir dessa configuracdo inicial, propde-se fazer a recomendagdo dos recursos ne-

cessarios para implementar o processo em duas etapas, sendo elas a classificacdo de tipo de
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recurso € recomena’agdo de recursos:

1. Na classificagdo do tipo de recurso, as tarefas do modelo de processo de negbcio sao

classificadas pelos tipos de recursos necessdrios para executa-las;

2. Na recomendagdo de recursos, baseando-se nos tipos de recursos que as tarefas neces-
sitam, sdo analisados os recursos existentes e recomendam-se os recursos que provavel-

mente a organizacdo tenha mais interesse em utilizar ou adquirir.

6.1 Classificacao do tipo de recurso

Para a classificagc@o do tipo de recurso, sdo executados os passos a seguir:

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

réotulo de cada tarefa;
2. Normalizacao dos rétulos das tarefas;
3. Aplicacdo de algoritmo classificador de texto;

4. Calculo da acuricia da classificacao.

6.1.1 Leitura do modelo

O resultado da fase de Redesenho do Processo € um modelo do processo fo-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 representacdo 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 exportagdo, a
partir da ferramenta de modelagem, para um arquivo em formato .bpmn. O arquivo no formato
.bpmn € representado em XML (Extensible Markup Language), o qual € estruturado seguindo
especificagdes definidas em OMG (2011) a partir de um XML Schema'. E possivel, a partir
disso, extrair os dados do XML gerado utilizando-se, por exemplo, uma biblioteca que conte-
nha funcdes para leitura de arquivos XML. Um exemplo de XML de uma tarefa do tipo script
¢ exibido na Figura 6.2, enquanto um trecho de um XML Schema para tarefas do tipo script é

exibido na Figura 6.1.

'Um XML Schema especifica os elementos em um documento XML, validando sua estrutura
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<xsd:element name="scriptTask" type="tScriptTask"
substitutionGroup="flowElement"/>
<xsd:complexType name="tScriptTask">
<xsd:complexContent>
<xsd:extension base="tTask">
<xsd:sequence>
<xsd:element ref="script” minOccurs="8" maxOccurs="1"/>
</xsd:sequence>
<xsd:attribute name="scriptFormat"” type="xsd:anyURI"/>
¢ fxsd:extension>
</xsd:complexContent>
</x%sd:complexType>

<xsd:element name="script" type="tScript"/>
<xsd:complexType name="tScript" mixed="true">
<xsd:sequence>
<xsd:any namespace="##any" processContents="lax" minOccurs="@"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>

Figura 6.1 — Exemplo de XML Schema para de Tarefa do tipo Script

<scriptTask id="Id_9574ea67-b34a-4fa5-%9ab7-34388a2438e3" name="Atualizar dados do sistema">
<documentation />
<extensionElements>
<bizagi:BizagiExtensions xmlns:bizagi="http://www.bizagi.com/bpmn28">
<bizagi:BizagiProperties>
<bizagi:BizagiProperty name="bgColor" value="#ECEFFF" />
<bizagi:BizagiProperty name="borderColor" value="#83689A" />
</bizagi:BizagiProperties>
</bizagi:BizagiExtensions>
<fextensionElementss>
<incoming>Id_5d1511c@-bf45-41cd-bdbl-26a8b30415d9</incoming>
<outgoing>Id_aB837e728-d972-4ebl-a2fa-dd2b49821d5f</outgoing>
<script />
</scriptTask>

Figura 6.2 — Exemplo de XML de uma tarefa do tipo Script

Assim que o modelo € lido, os dados extraidos do modelo (nome do processo, rétulos
e tipos de tarefas) devem ser persistidos em algum banco de dados para andlises e processa-
mentos posteriores, afinal as informag¢des do modelo devem servir de entrada para os demais
passos da classificacdo. Por exemplo, a persisténcia pode ser feita em um banco de dados relaci-
onal com uma estrutura de dados definida, assim garantindo propriedades ACID (atomicidade,

consisténcia, isolamento e durabilidade) (VOSSEN, 1995).

6.1.2 Normalizacao de rétulos de tarefas

A normalizacao dos rétulos das tarefas de um processo inicia com a remog¢ao de palavras
vazias (stopping words). Palavras vazias, também chamadas de palavras de ruido, sdo palavras
que dificilmente serdo tteis para indexacdo de documentos. Sdo classificadas em dois tipos (LI;

CHEN; WANG, 2014):
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e Palavras de fun¢do frequentemente usadas: sdo palavras que possuem pouca relevancia
em representar significado, como por exemplo as palavras "que", "é¢"e "em";

e Palavras de conteudo frequentemente usadas: sdo palavras que possuem informacao se-
mantica mais s6lida do que palavras de fun¢do, porém sdo tratadas como ruidos em vir-

tude de sua alta frequéncia, como por exemplo as palavras "querer"e "através";

E 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 fun¢do frequentemente usadas para evitar palavras semanticamente tteis ao
rétulo, pois a média de palavras de um rétulo de tarefa de processo € relativamente baixa (em
geral, de 3 a 5 palavras) e, portanto, uma redu¢do maior implica em uma perda significativa no
documento.

Portanto, o processo € o seguinte: para cada palavra dos rétulos das tarefas, € verificado
se ndo pertencem as palavras vazias (em geral, ferramentas de linguagem natural ja definem
as palavras vazias mais comuns de um idioma especifico - 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 pertenca, ela nao € incluida, para fins de
classificacdo, na lista de palavras pertencentes ao rétulo. Este processo € executado em todos
os rétulos das tarefas do processo sob o qual ocorrerd a classificacao dos tipos de recurso.

Em um segundo momento ¢ aplicada a radicalizacio (HUYCK; ORENGO, 2001). A
radicalizacdo € o processo de remover afixos da palavra (por exemplo, gerindios) mantendo o
radical da palavra. O processo de radicalizacao € baseado nas regras morfoldgicas de linguagens
naturais, variando conforme o idioma, ou seja, implica na utilizagdo de diferentes algoritmos
de acordo com o idioma utilizado. A ideia € que uma palavra tipica possui um radical que
referencia uma ideia central ou um significado, e certos afixos sdo adicionados para modificar
o significado ou ajustar a palavra ao seu papel sintético, e portanto a proposta da radicalizacdo
¢ retirar os afixos e reduzir a palavra a sua esséncia (PAICE, 1994).

Radicalizacao, quando utilizada no pré-processamento de documentos antes de sua in-
dexacdo, torna-se particularmente util para indexagdo e busca de documentos, objetivando au-
mentar o nivel de recuperagio de documentos (VIERA; VIRGIL, 2007). E um processo que
faz uso de regras para determinar o radical sem considerar o vocabuldrio, contexto da palavra e
classe gramatical. A diferenca entre radicalizacao e lematizacdo € que a lematizagcao € um pro-
cesso mais complexo de deflexionar uma palavra para determinar o seu lema, utilizando para
isso a determinacdo da classe gramatical e o contexto da paravra a fim de retornar seu lema

(SINGH; GUPTA, 2017).
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Neste trabalho € sugerida a radicalizac¢io para padronizar palavras com mesmos radicais
e indexd-las como sendo iguais, utilizando o seu radical. Por exemplo, as palavras agenda,
agendar e agendamento sao indexadas como agend, evitando assim que essas palavras sejam
interpretadas como palavras diferentes na aplicacio de algoritmos de classificacdo de texto e

melhorando, portanto, a precisio da classificacao.

Para executar a normalizacdo dos rétulos das tarefas do processo, deve-se radicalizar
cada uma das palavras que compdem o rétulo. Portanto, as palavras de um rétulo sdo normali-
zadas individualmente. Para cada uma das palavras do rétulo de uma tarefa especifica aplica-se
o processo de radicaliza¢do com auxilio de algoritmo de lingua portuguesa para tal, como por
exemplo utilizando pacotes da biblioteca NLTK. O processo de radicalizagdo, enfim, retorna
os grupos de palavras radicalizadas para cada um dos rétulos das tarefas do processo e cada
rétulo, entdo, € representado por um grupo de radicais. Um exemplo de radicalizacdo € 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 radicalizagdo RSLP, adaptado de (HUYCK; ORENGO, 2001)

6.1.3 Aplicacdo de algoritmo classificador de texto

Ap06s a normalizagdo dos rétulos, € feita a classificacdo das tarefas em tipos de recursos.

Neste momento, os tipos de tarefa extraidos anteriormente na se¢io 6.1.1 se tornam essenciais:

e Tarefas do tipo manual ndo precisam ser classificadas, afinal tarefas manuais ndo sao
executadas com auxilio de aplicacdes;

e Tarefas do tipo servico também nao necessitam de classificagc@o, afinal também ndo sao
executadas com o auxilio de aplicacdes de usudrio. Tarefas de servico utilizam por padrao
um web service ou uma aplica¢do automatizada que nao entra no escopo deste trabalho;

e Todos os outros tipos de tarefas (usudrio, envio, recebimento, regra de negdcio e abstrata)

sdo classificados.
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Para classificacio de textos, existem diversos algoritmos como Naive Bayes Arvores
de Decisdo, Maquina de Vetores de Suporte, dentre outros. Comparacdes entre algoritmos
de classificagdo sobre conjuntos de dados diferentes sdo exploradas em diversos estudos na
literatura, como em (JAISWAL; LOKHANDE, 2014) e (VEENA; SHENOY; SHENOY, 2018).
Dependendo do conjunto de dados, a acurécia dos algoritmos difere e, portanto, a escolha do
algoritmo € fortemente relacionada ao conjunto de dados a ser classificado. Para decidir sobre
o algoritmo a ser utilizado, foi feita uma comparagio de acurécia entre os algoritmos de Arvore
de Decisao, Naive Bayes e Mdaquinas de Vetores de Suporte para classificacdo de rétulos de
processos utilizando-se o conjunto de tarefas de processos de uma universidade publica e federal
relatado na Tabela 6.1. A tabela exibe os nomes dos processos e, consequentemente, 0 nimero
de tarefas que cada um dos processos possui. Num total foram utilizadas 521 rétulos de tarefas

para o teste comparativo de acurécia.
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Tabela 6.1 — Conjunto de processos para teste dos classificadores

Nome do processo | Nimero de Tarefas

Atualizagdo sazonal do sistema de alocacao 11
Inserc@o de novos ocupantes no espaco 14
Selecao de professor para gabinete individual vago 13
Cadastro de aluno especial 16

Aquisicao de equipamentos 10

Aquisic¢do - fomento 12

Criacdo de acdo de extensao 24

Preparacdo de solenidade recepcao aos alunos 18
Processo de compras 51

Processo de concurso 33

Processo de elei¢des internas 29

Processo de Oferecimento Semestral de Disciplinas 8
Processo de entrega de trabalho de graduagao 53
Processo de progressao funcional 8

Processo de patrimoniamento 18

Aprovacdo de projetos 24

Tramitagdo de contratos 24

Solicitagdo de Auxilio a Comissdo de Pesquisa 21
Cadastro PPGC 5

Defesa de Tese 22

Defini¢ao de elaboradores POSCOMP 4
Definicao de Sedes POSCOMP 9

Inscrigdo Pos 13

Matricula P6s 9

Controle de Ponto Didrio 4

Controle de Ponto Semanal 16

Selecdao doutorado 11

Selecdo empresa aplicadora POSCOMP 9
Selecdo mestrado 12

Solicitagao bolsa PPGC 20
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Para a comparacdo entre as acurdcias dos classificadores foi utilizado o software WEKA?Z,
reconhecido como um sistema de referéncia em mineracao de dados e aprendizado de maquina,
sendo que alcancou aceitagao generalizada no meio académico e nos circulos de negdcios, e se
tornou uma ferramenta amplamente usada para pesquisas de mineracdo de dados (HALL et al.,

2009). Na Figura 6.4 € mostrada a interface da aplicacio WEKA.

Setup | Run Analyse]

Experiment Configuration Mode | Simple | ¥

l Open... J l Save... J l New J
Results Destination
fr . |
CSV file |¥ Filename: CilUsersiMillerDeskiopiteste csv Browse...
Experiment Type Iteration Control
r N a1
lCross-vaIidation | '] Mumber of repetitions: 10
MNumber of folds: 10 @ Data sets first
(®) Classification () Regression () Algorithms first
Datasets Algorithms
[d N A1

Add new.. Edit selected... Delete selected Edit selected... Delete selected

[ ] Use relative paths

NaiveBayes

‘ C:\Program FilesWWeka-3-8\data\processos.arff ‘

Up Diown Load options... Save options... Up Down

[ Notes J

Figura 6.4 — Aplicagio WEKA

A acurdcia dos algoritmos foi calculada, portanto, utilizando a seguinte configuragdo:

e Aplicagdio WEKA num computador com sistema operacional Windows 8;
e Validacdo cruzada com k=10;
e Arquivo no formato .ARFF contendo os dados para treinamento dos 521 rétulos de tarefas

dos processos exibidos na Tabela 6.1). Na Figura 6.5 € apresentado um exemplo de como

foi feita a disposi¢do dos dados que serviram de entrada para os classificadores.

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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relation recurso

()

Gattribute label String

Battribute tipo {agenda, navegador, planilha, cliente email}
Edats

"Lgendar entrevista", agends

"Llterar planilha de presencas", planilha

"Notificar resultado acs entrevistados", clisnte email

Figura 6.5 — Exemplo de entrada de dados para a aplicagio WEKA

Os algoritmos foram testados utilizando suas configuracdes padrao no Weka. A acuricia
foi medida utilizando-se todas as possiveis classes para as instancias, ou seja, foram checados
todos os exemplos classificados corretamente e dividiu-se pelo nimero total de instincias que
deveriam ser classificadas. As instancias foram randomicamente separadas em 10 diferentes
grupos para ser feita a validag@o cruzada, sendo que tal processo foi executado 10 vezes.

Na Tabela 6.2 sdo exibidas as acurdcias de cada um dos algoritmos analisados para o

conjunto de dados da Tabela 6.1. Adicionalmente, sdo mostrados a revocagao e a precisao.

Tabela 6.2 — Comparagéo da acurécia dos algoritmos

Algoritmo | Acurdcia | Revocacdo | Precisdo

Arvore de Decisdo / C4.5 77.823 83.3 | 79.87 %

Naive Bayes 80.211 83.93 | 79.901 %

Miquinas de Vetores de Suporte 78.430 82.44 | 77.094 %

Como apresentado na Tabela 6.2 € possivel observar que todos os algoritmos tiveram
acurdcia proxima a 80%, sendo que a melhor acuricia pertence ao algoritmo Naive Bayes, assim
como a revocagdo e a precis@o. Em virtude disso, para a classificacdo do tipo de tarefa, neste
trabalho, € proposta a utilizacao do algoritmo Naive Bayes. Antes da execu¢do do algoritmo,
como discutido no inicio do capitulo, necessita-se que existam tipos de recursos pré-definidos
(por exemplo, planilha eletronica, editor de texto, agenda eletronica, etc) e, como Naive Bayes
¢ um algoritmo supervisionado, necessita-se também que existam processos de negécio com
tarefas que ja foram anteriormente classificadas por tipos de recurso (por exemplo, "Agendar
Entrevista'classificada com o tipo de recurso "agenda"). Quanto mais precisa a classificagao
que antecede o algoritmo, melhor serd o treinamento e a classificagao serd mais precisa.

O algoritmo Naive Bayes é proposto, portanto, para ser aplicado no conjunto de tarefas
de um processo de negdcio especifico, utilizando para treinamento o conjunto de tarefas dos

processos dessa organizacao. Por ser um classificador probabilistico, quanto maior o nimero de
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tarefas ja 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).

E importante salientar que existe a possibilidade de que algumas palavras ndo aparecam
no treinamento e, portanto, normalmente seria atribuida probabilidade 0 a ocorréncia dessas
palavras, o que ndo é verdade, pois tal probabilidade é baixa, porém ndo nula. Caso a proba-
bilidade de uma palavra fosse nula, haveria um 0 na multiplicacdo das probabilidades, e assim
toda a equacdo resultaria em 0. Para evitar esse tipo de situacao, propde-se a técnica de sua-
vizagdo Laplaciana (ZHAI; LAFFERTY, 2004), onde diminui-se a probabilidade das palavras
encontradas para, assim, sobrar uma fatia de probabilidade para palavras ndo encontradas no

treinamento.

6.1.4 Calculo de acuracia

Para calcular-se a acuricia da classificacio do tipo de recurso, utilizou-se aqui a valida-
cdo cruzada k-fold, onde os rétulos foram divididos em 10 grupos diferentes. A cada rodada
de validacao um desses grupos foi utilizado para teste, enquanto os outros 9, para treinamento.
A média de acurdcia 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
acurdcia do classificador Naive Bayes, como em Sotiris (1013) ou Sordo e Zeng (2005), porém

ndo serdo abordadas nesse trabalho pois sdo recomendadas como trabalho futuro.

6.2 Recomendacao de recursos

Ap0s a classificacdo do tipo de recurso necessdrio por uma tarefa de um processo especi-
fico, € feita a recomendacgdo dos recursos mais apropriados para a organiza¢do. A recomendacdo
¢ feita utilizando filtragem baseada em contetdo, ou seja, analisando-se os atributos dos recur-
sos e o perfil da organizacdo. A escolha se deve ao fato de que processos e aplicacoes utilizadas
nas tarefas de processos podem divergir muito de organizacao para organizagdo e, portanto, o
escopo das escolhas dos recursos foi feita apenas internamente, a partir de decisdes passadas da
organizacgao.

Para a recomendacdo ser feita, as seguintes condi¢des devem ser cumpridas:

1. Identificagcdo dos recursos da organizagdo: devem ser definidos todos os recursos que a

organizagao possui;
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2. Identificacdo dos tipos de recurso: para cada um dos recursos da organizacdo deve ser
definido o tipo (por exemplo, Microsot Excel - editor de planilha). Essa categorizagdo é
importante para recomendar apenas recurso do tipo identificado pela classificagao de tipo
de recurso;

3. Perfil da organizagdo: Para criar um perfil de uma organizacgao especifica, devem ser iden-
tificadas as caracteristicas relevantes nos recursos que a organizacao possui (por exem-
plo: fabricante, disponibilidade web, etc). No momento em que tais informacdes existem
€ possivel identificar quais recursos sdo mais adequados ao perfil da organizacdo e que

devem ser recomendados.

A partir dessas condi¢des propde-se a recomendacdo de recursos utilizando-se similari-
dade. Na subsecdo 6.1 foi discutido um método para definir o tipo de recurso necessario para
cada uma das tarefas de um processo de uma organizagdo; para cada um dos tipos de recur-
sos identificados para um processo sdo recomendados os recursos mais similares ao perfil da
organizagao.

Para identificar a similaridade entre a organizag@o e os possiveis recursos, devem ser

definidos:

e um ponto, no espaco dimensional, com base no perfil da organizacdo. Tal ponto € a
média aritmética dos atributos dos recursos da organizacdo. Os atributos dos recursos
da organizac¢do podem ser valorados de qualquer forma (por exemplo, O ou 1 indicando
existéncia ou nao do atributo - como por exemplo se € ou ndo open source). Esses valores
sdo somados e, ap0ds, divididos pelo nimero de recursos utilizados nos processos a fim de

obter a média aritmética;

e 1 outros pontos, referentes aos n recursos que sdo do tipo de recurso identificado para

uma tarefa especifica.

Como essa recomendacgdo visa ser um alicerce para identificacdo de recursos e custos
necessdrios para implementar um processo, serd executada iterativamente entre todas as tarefas
do processo para identificar todos os recursos necessdrios para o processo. A partir disso,
propde-se calcular a distancia entre o perfil da organizag@o e os recursos existentes utilizando-

se alguma medida de distancia, por exemplo, distancia euclidiana.
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6.3 Resumo

Neste capitulo foi discutida a abordagem para recomendagdo de recursos para a execu-
cdo de um processo. Foi proposta uma abordagem em duas etapas, sendo elas a classificacao por
tipo de recurso e a recomendac¢do dos recursos baseando-se nos tipos de recurso identificados.

Para a classificacdo por tipo de recurso sé€ necessdria a leitura do modelo de processo
(em formato bpmn), extrag@o do tipo de tarefa e rétulo, normalizacdo dos rétulos, aplicagcdo de
algoritmo classficador de texto e cdlculo de acurdcia. Foram avaliadas, utilizando processos de
uma universidade, as acurdcias de trés algoritmos classificadores de texto, com destaque para o
Naive Bayes que obteve o melhor resultado.

Para a recomendacdo dos recursos baseando-se nos tipos de recurso identificados € ne-
cessario identificar os recursos da organizacio, os tipos de recurso existentes na organizagdo
e identificar o perfil da organizacdo para assim identificar os recursos mais similares ao perfil,

utilizando para isso calculo de distancia.
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7 IMPLEMENTACAO DA ABORDAGEM PARA RECOMENDACAO DE RECURSOS

Foi desenvolvida uma implementacido da abordagem para recomendar recursos neces-
sérios na execucao de processos com o propdsito de testar a abordagem. A implementacgdo foi
feita utilizando-se a linguagem Python e o framework Django.

Python € uma linguagem de programacao interpretada e orientada a objetos, e combina
poder notdvel com sintaxe muito clara (ROSSUM, 1995). Além disso, € portatil, podendo ser
executado em muitas variantes do Unix, no Mac e no Windows 2000 e posterior.

Em relagdo a modulos para linguagem natural, Python possui uma ampla variedade de
bibliotecas, com destaque para a NLTK. NLTK ¢ um conjunto de médulos de cédigo aberto que
fornecem suporte computacional para processamento de linguagem. NLTK foi originalmente
criada em 2001 como parte de um curso de lingiiistica computacional no Departamento de
Ciéncia da Computacdo e da Informacdo da Universidade da Pensilvania. Desde entdo, foi
desenvolvido e expandido com a ajuda de dezenas de colaboradores.

Python ainda possui uma vasta variedade de frameworks, como € o caso de Django, fra-
mework de cédigo aberto que incentiva o desenvolvimento répido e desenho de cédigo limpo e
pragmatico, sendo seguro e escaldvel, além de possuir uma comunidade imensa. Django pos-
sui o padrao arquitetural de trés camadas MTV (model, template e view). A camada model é
a fonte tunica e definitiva de informacdes sobre os dados do sistema. Ela contém os campos
e comportamentos essenciais dos dados que a serem armazenados. Os models sdo estruturas
definidas dentro da camada, e geralmente cada um representa uma Unica tabela do banco de
dados. O banco de dados utilizado para registrar as tabelas definidas na camada de modelo da
aplicacdo foi o Postgres'. Postgres é um banco relacional de c6digo aberto, robusto e conhe-
cido por sua arquitetura comprovada, confiabilidade, integridade de dados, conjunto robusto de
recursos, extensibilidade e dedicacdo da comunidade de cddigo aberto por trds do software.

Neste contexto, Django foi utilizado para a implementacio do classificador de tipos de

recurso e para a recomendagdo dos recursos. Foi desenvolvida uma pagina onde se € possivel:

e (Cadastrar recursos, como exibido na Figura 7.1;
e (Cadastrar organizagdes e seus recursos, como exibido na Figura 7.2;

e Importar processos (arquivos .bpmn) em organizagdes, como apresentado na Figura 7.3;

O desenvolvimento foi feito no ambiente Linux (distribuicdo Ubuntu), e os seguintes

pacotes adicionais foram utilizados durante o desenvolvimento:

Thttps://www.postgresql.org/
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e virtualenv?: é uma ferramenta para criar ambientes Python isolados. Com ela € possivel

facilmente reproduzir o ambiente e os pacotes utilizados em outras maquinas;

e psycopg2’: é um adaptador para integragdo do banco de dados PostgreSQL com Python;

e pyflakes*: ferramenta para verificagio de erros nos arquivos de cédigo-fonte escritos em

Python.

Organizations
Processes
Resources

Resource Types

Organizations
Processes
Resources

Resource Types

Resources

Create New Resource

Name Price

Firefox Free
Google Chrome  Free
Google Free
SpreadSheet

Google Drive Free
Shared File Free
System

Collaborative Open

No

Yes

Yes

Yes

Source

No

No

No

No

No

Available at
web
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Yes

Yes

Yes

No

Multiplatform

Yes

Yes

Yes

Yes

Resource Type

Browser
Browser

Planilha
Eletronica

Gerenciador de
Arquivos

Gerenciador de
Arquivos

Figura 7.1 — Exemplo de cadastro de recursos na aplicagdo

Organizations

Create New Organization

Name
UFRGS
Qrganization Test

PPGC

Suite

Microsoft Excel, Microsoft Word

Microsoft Excel

Shared File System, Webmail

Delete

Figura 7.2 — Exemplo de cadastro de organizag@o na aplicagdo

New Process

Name: matricula

Organizations Raw file:

Choose File | matricula.bpmn
Organization: | PPGC v

Resources
Submit! Classify Tasks

Processes

Resource Types

Figura 7.3 — Exemplo de importagdo de processo na aplicagéo

Zhttps://virtualenv.pypa.io/en/latest/
3http://initd.org/psycopg/
“https://pypi.org/project/pyflakes/

Delete



Na etapa de classificacdo do tipo de recurso, foram seguidos os seguintes passos:

e Para extracio dos elementos de um modelo de processo foi utilizado o médulo interno do
Python ElementTree® que facilita a manipulagdo de XML. Os dados extraidos 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 sdo apresentadas
as classes "tarefa", "processo", "organizacdao", "perfilrecurso"e "tipo de recurso", bem

como as associagdes, composi¢oes, cardinalidades e atributos de cada uma delas.

e A radicalizacdo dos rétulos das tarefas dos processos foi feita utilizando-se o médulo
RSLP Stemmer (FLORES; MOREIRA; HEUSER, 2010), algoritmo que € incluido na
biblioteca NLTK. O algoritmo remove os sufixos das palavras conforme o diagrama ilus-
trado na Figura 6.3. Para a definicdo das palavras vazias também foi utilizada a biblioteca
NLTK, que possui o registro de um conjunto de palavras vazias do idioma portugués. O
resultado da radicalizacao sdo rétulos de tarefas dos processos sem sufixos e sem palavras

de fun¢do comumente usadas no portugués.

e Foi desenvolvido o algoritmo Naive Bayes para fazer a classificagio dos tipos de recurso
necessdrios para implementar tarefas de um processo especifico. O algoritmo pode ser

encontrado em https://github.com/Biazus/master.

e Por ultimo, foi implementada a validacdo cruzada para testar a acurdcia do classificador.
A validagao cruzada foi feita em 10 rodadas de validagdo, 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

validacdo cruzada para cada uma das rodadas.

Shttps://docs.python.org/2/library/xml.etree elementtree html
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Processo

+arquivo
+nome

1 M
1/ 1

Tarefa Organizacao
+
+rotulo nome
+tipo
+recurso_recomendado 0+ 1
0.* 1
0.1 Perfil
+valor
Recurso 5 *
+nome -
+codigo_aberto Tipo de Recurso
+colaborativo 0+ 1 thome
+disponivel_web
+multiplataforma

Figura 7.4 — Diagrama UML das classes da aplica¢do

Um exemplo de classificacio de tipo de recurso € exibida na Figura 7.5. Na Figura, o

botdo "Classify Tasks" é utilizado para gerar os dados da coluna "Classified Resource Type".

Process "definicao de elaboradores poscomp"

Name: |definicao de elaboradares |

Organizations Organization: | PPGC v
Resources TaSkS
Resource Types Label Type Resource Resource Classified Recommended
Type Type Resource
Disparar email de chamada aos PGs user Webmail Clientede  Cliente de Webmail
email email

Solicitar convocacdo de elabores a empresa  user Webmail Clientede  Cliente de Webmail

aplicadora email email
Convocar elaboradores user
Avaliar candidatos a elaboradores user

Figura 7.5 — Exemplo da exibicéo da classificacdo e recomendagio na aplicacdo

Na Figura 7.6 € exibido o botao "Cross Fold Validation", onde € possivel clicar e exibir

a acurécia do modelo classificador para as tarefas existentes nos processos da organizacao.
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Organization "PPGC"

Name: PPGC

Google Docs -
Microsoft Word

Google Agenda
Processes Application Suite: |Microsoft Outlook

Resources

Resource Types Cross Fold Validation 0.827586206896552

Organizations

Figura 7.6 — Exemplo da exibigdo da classifica¢do na aplicagio

Para construir o perfil da organizagao, utiliza-se a média aritmética entre os atributos de
todos os recursos. O célculo de similaridade para recomendacdo foi desenvolvido utilizando-
se distancia euclidiana entre o perfil da organizac@o e o processo para o qual os recursos sao

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 organizac¢do seria um conjunto

de cinco valores contendo a média aritmética para cada um dos atributos:

e Atributo1: 1+0+0/3=0.333
e Atributo2: 0+0+1=0.333
Atributo 3: 0+ 1 + 1 = 0.666

Atributo 4: 0+ 1 + 1 = 0.666

[ ]
e Atributo5=0+0+0=0
Tabela 7.1 — Exemplo de valores de atributos para os recursos
Recurso | Colaborativo | Aberto | Versao Web | Multiplataforma | Interno
Microsoft Word 0 0 0 0
Google Agenda 1 0 1 1
Firefox 0 1 1 1

O perfil da organizagdo 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 € feita com distancia Euclidi-
ana, que ¢ a distancia entre dois pontos no espaco dimensional, calculada por:

d(p,q) = /(@1 — P2 + (@2 — 2)* + (g5 — P3)> + - + (G0 — Pn)’

A distancia € medida, portanto, entre o ponto no espaco dimensional baseado no perfil

da organizacao 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 espaco dimensional, sua distancia
para o perfil da organizacdo seria de
\/(O —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

a recomendacdo, e seria recomendado o recurso com menor valor (ou seja, 0 que representa a
menor distancia, portanto mais similar).

Na Figura 7.5 pode-se observar a coluna "Recommended Resource"onde sdo descritos
os recursos , que € gerada a partir do botdao "Recommend Resources".

O cadigo-fonte da classificacdo se encontra no anexo 1. O restante do codigo-fonte pode

ser obtido pelo link https://github.com/Biazus/master.

7.1 Experimento

Para validar a abordagem de recomendacdo foi feito um experimento utilizando o con-
junto de processos do departamento de pés-graduacao de computacao da universidade.

Os processos utilizados para o experimento sdo 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 Negdcio ministrada na propria 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 Bancario Aplicativo Banco do Brasil
Planilha Eletronica Microsoft Excel

Sistema de Alocagdo | Sistema alocagdo de salas da Universidade

Agenda Google Agenda
Editor de texto Microsoft Word
Impressao PDF Printer

Foram cadastrados na aplica¢do desenvolvida, ainda, recursos disponiveis no departa-
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mento da universidade, além de um conjunto de recursos possiveis para aquisi¢cao. Logo ap0s,
foram definidos seus tipos. Os tipos de aplica¢des identificados sdo exibidos na Tabela 7.2.
Para o experimento foram utilizados os seguintes atributos de aplicac¢des, definidos com

base nas funcionalidades das aplicacoes:

e Open-source ou proprietario;

Possui versdo web ou nao possui;

Colaborativo ou nao colaborativo;

Multiplataforma ou plataforma especifica;

Desenvolvido na universidade (interno) / Desenvolvido fora da universidade.

Os recursos foram, entdo, categorizados a partir dos atributos acima. Logo apds, foi
feita a validacdo cruzada com k=10 utilizando, portanto, os processos do departamento. Em
cada rodada da validagdo, 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 sdo bindrios, ou seja, assumem valor 1 para caso positivo e 0
para negativo, entdo o perfil para cada rodada é composto por 5 valores entre O e 1.

Ja que as tarefas de teste, neste caso, eram o alvo da recomendacgdo, a aplicacio re-
comendou recursos para as tarefas em cada uma das rodadas da validagdo cruzada, sendo os
recursos relacionados aos tipos de recurso que o classificador Naive Bayes sugeriu para as ta-
refas. A recomendacao foi realizada por similaridade entre o perfil do departamento gerado em
cada rodada e os recursos cadastrados na aplicacao.

A acurécia da recomendacdo entre todas as 521 tarefas dos processos de treinamento
(Tabela 6.1) ap6s a validagdo cruzada foi de 83%. Apesar de que os experimentos revelaram
que ¢é possivel recomendar recursos a partir de modelos de processos utilizando os rétulos das

tarefas algumas consideragdes devem ser levadas em conta:

e Um nimero maior de processos e, consequentemente, tarefas para treinamento no mo-
mento da classifica¢do de tipos de recurso tenderia a melhorar a acuricia da classificagao
pelo Naive Bayes;

e O Naive Bayes, apesar de se mostrar eficiente, ndo leva em consideracao, por exemplo, a
posicao relativa das palavras no rétulo das tarefas. Nao foi medido, portanto, o impacto
de se classificar utilizando um classificador que considera a posicao relativa das palavras;

e Como os processos foram modelados por diferentes alunos existem vieses linguisticos

bem maiores do que se fossem por apenas uma pessoa;

e O grau de relevancia dos atributos nao foi definido e, portanto, o peso € igual para todos
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eles. Existem alguns trabalhos na literatura, porém, que abordam a questdo de peso em

atributos como Panday (2018) e Yongguang (2002).

7.2 Resumo

Neste capitulo foram discutidas as tecnologias utilizadas para o experimento do traba-
lho, como Python, Django e NLTK. Foi também apresentada a aplicacdo desenvolvida para
demonstrar a abordagem de recomendacdo de recursos para processos de negdcios em uma
organizacdo. Por ultimo, verificou-se que a acurdcia da recomendacdo foi de 83% e foram

mencinadas algumas considera¢des sobre o resultado obtido.
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma abordagem para recomendacao 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 nao sdo compativeis com a infraestrutura da organizagao,
impactando assim em custos desnecessarios (como por exemplo a tentativa de implementar pro-
cessos quando ndo se possuem todos os recursos necessarios) € numa ruptura na ordem do ciclo
de vida (processo que se encontra na fase de Implementacao do Processo precisando voltar para
a fase de Redesenho do Processo).

Com a recomendacdo, o analista do processo fica ciente de quais s@0 0s recursos neces-
sérios e, assim, em conjunto com o proprietdrio do processo, pode tomar as medidas cabiveis,
como por exemplo continuar o Redesenho do Processo, modificando o processo de forma que
0 mesmo se encaixe na infraestrutura da organizacao.

O trabalho apresentou, ainda, a implementagdo da abordagem proposta, onde foi possi-
vel cadastrar processos e testar a abordagem. Com a aplicacdo também foi possivel calcular a

acurdcia utilizando validagdo cruzada. A acuricia resultante da recomendacao foi de 83%.

8.1 Contribuicoes do trabalho

Como principais contribuicdes do trabalho destacam-se:

e A andlise comparativa entre trés algoritmos classificadores de texto no contexto de rétulos
de tarefas de processos. A andlise utilizou processos de uma universidade publica federal,
e a acurdcia do Naive Bayes se destacou em relac@o aos outros dois algoritmos analisados

(Mdquinas de Vetores de Suporte e Arvores de Decisdo);

e A definicdo de uma abordagem para a recomendacao dos recursos de infraestrutura ne-
cessdrios para implementar um processo de negdcio especifico baseando-se em modelos
de processo, onde sugere-se o treinamento com os rétulos das tarefas dos processos da
organizacdo. E proposta ainda a criacio de um perfil organizacional, com base nos atri-
butos dos recursos que a organizagdo utiliza, para recomendar os recursos mais similares
a organizagao;

e A implementacdo da abordagem proposta utilizando Python e outras tecnologias relaci-
onadas. A implementacdo € util para demonstrar como a abordagem pode ser utilizada

para obter informagdes sobre os recursos necessarios para implementar um processo de
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negocio;

e O desenvolvimento de uma RSL que visa obter o estado da arte em relacdo a aborda-
gens para estimativa ou recomendacdo de recursos em BPM. A RSL identifica também
as caracteristicas dos recursos e das tarefas que sdo consideradas para a recomendagdo
nos trabalhos. Ainda € discutido na RSL a utilizagdo do termo "recurso"nos trabalhos
selecionados. Como limita¢des da RSL, esta foi desenvolvida considerando apenas trés
bibliotecas digitais e apenas trabalhos no idioma inglés, e portanto sugere-se como traba-
lho futuro extendé-la com a utilizagdo de mais bibliotecas e considerando trabalhos em

outros idiomas.

8.2 Limitacoes

Algumas limitacdes foram identificadas ao longo do trabalho e sdo dispostas nessa se-
cdo. Uma das principais limitagdes € relacionada aos processos utilizados para testar os classi-
ficadores e para testar a recomendacdo. Os processos sao modelados por diferentes alunos da
universidade, o que pode influenciar negativamente na classificagdo, pois ndo existe a norma-
liza¢do de sindnimos, por exemplo (gerar e criar sdo tratados com significados distintos pelo
classificador).

Ainda, é importante ressaltar que a abordagem foi testada em um Unico departamento
da universidade, e ndo foi utilizada em outros departamentos ou organizagdes. Isso significa
que podem existir outras varidveis que sejam importantes no contexto de outras organizacoes e
processos e nao foram levadas em conta no trabalho.

Outra limitac@o € em relacdo ao classificador de tipo de recurso, Naive Bayes, que ndo
considera, por exemplo, posi¢do relativa das palavras nos rotulos das tarefas. Também ndo se
consideram as influéncias que as posi¢des das tarefas na modelagem dos processos teriam na

classificacdo de tipos de recurso.

8.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sdao sugeridas customizacdes na abordagem, como a utilizagao
de filtragem colaborativa na recomendac¢do, ou seja, possibilitar a recomendacdo baseando-
se no que outras organizagdes com "gostos"similares utilizam, ou até mesmo entre diferentes

departamentos dentro da mesma organizacao.
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Ainda, sugere-se investigar a acuracia da recomendacao para processos criados em ou-
tros idiomas além do portugués, para processos criados por um tnico analista e também para
processos com maior nimero de tarefas em relagdo aos utilizados.

Na implementacao foi utilizada a distancia euclidiana entre um perfil organizacional e os
recursos candidatos a recomendacio. E sugerida também, como trabalho futuro, a investigagdo
de diferentes cédlculos de similaridade e seu impacto na acurécia, na revocacao e na precisao da
recomendacao.

Por fim, como trabalho futuro sugere-se explorar recomendar o recurso mais eficiente

para a organizacao baseando-se em outros atributos além do perfil organizacional.
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ANEXO I - CODIGO PARA CLASSIFICACAO DE TIPO DE RECURSOS

import math

import unidecode

import copy

import xml.etree.ElementTree as ET
from nltk.stem import RSLPStemmer

from nltk.corpus import stopwords
from .models import Task

from django.db.models import Q
from django.core.paginator import Paginator

from resources.models import ResourceType

class ServicesProfiles (object):

stopwords = set(stopwords.words(’portuguese’))

porter = RSLPStemmer ()

def parse_file(self, instance):
task_strings = [’task’, ’Task’]
tree = ET.parse(instance.raw_file)
root = tree.getroot()
for child in root:
for subchild in child:
if any(string in subchild.tag for string im task_strings):
print(subchild. attrib)
self._save_task(subchild.tag, subchild.attrib , instance)

return instance.raw_file

def _save_task(self, tag, attrib, instance):

Saves the tasks as part of the instance

task_types_map = {
*businessRuleTask *: Task.BUSINESS_RULE_TASK,
userTask ’: Task.USER_TASK,
*scriptTask *: Task.SCRIPT_TASK,
*serviceTask ’: Task.SERVICE_TASK,
*sendTask’: Task.SEND_TASK,
‘receiveTask ’: Task.RECEIVE_TASK,
*task ’: Task.TASK,
*manualTask’: Task .MANUAL_TASK
}

task_type = task_types_map|[tag.split(’}’, 1)[1]]
label = attrib [’ ’name’]

Task.objects.create (label=label , task_type=task_type, process=instance)

def _get_probability_by_resource(self, training):
Returns :
dict: probability that a word belongs to a resource type group of words
priori_prob_by_resource_types = {}

for resource in ResourceType.objects.all ():

resource_task_count = resource.task_set.filter (id__in=[i.id for i in training]).count()
priori_prob_by_resource_types[resource.name] = resource_task_count

task_count = len(training)

tasks_without_resource = len([task for task in training if task.application_type is None])

for row in priori_prob_by_resource_types:
priori_prob_by_resource_types[row] = priori_prob_by_resource_types[row] / task_count
priori_prob_by_resource_types [ undefined’] = tasks_without_resource/task_count

return priori_prob_by_resource_types

def _get_all_words_from_each_resource(self, training):
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Returns:
dict: for each resource type, the words that are part of the resource type tasks
all_words_from_a_resource = {’undefined’: []}
for task in training:
cleaned_label = self._clean_label(task.label)
application_name = task.application_type.name if task.application_type else ’undefined’
all_words_from_a_resource.setdefault(application_name, [])
all_words_from_a_resource [application_name] = all_words_from_a_resource[application_name] + cleaned_label

return all_words_from_a_resource

_get_word_counter_by_resource_type (self, all_words_from_a_resource):
Returns:
dict: number of times a given word appears in a given resource type
word_counter = {}
for resource in all_words_from_a_resource:
word_counter[resource] = {}
for word in all_words_from_a_resource[resource |:
word_counter[resource J[word] = all_words_from_a_resource[resource ].count(word)
return word_counter
_calculate_likelihood (self , prob_condit, set_of_unique_words_all_docs, number_unique_words_all_docs ,
all_words_from_a_resource ):
Calculates likelihood of word — resource type
for resource in prob_condit:
for word in set_of_unique_words_all_docs:
p_word = prob_condit[resource ][word]+1 if word in prob_condit[resource] else 1 # laplace smoothing
number_of_all_words_in_category = len(all_words_from_a_resource[resource])
prob_condit[resource ][ word] = p_word/(number_of_all_words_in_category+number_unique_words_all_docs)
return prob_condit
classify (self, test, training):
priori_prob_by_resource_types = self._get_probability_by_resource (training)
all_words_from_a_resource = self._get_all_words_from_each_resource(training)
set_of_unique_words_all_docs = set()
for i in all_words_from_a_resource:
set_of_unique_words_all_docs.update(all_words_from_a_resource[i])
word_counter = self._get_word_counter_by_resource_type (all_words_from_a_resource)
prob_condit = copy.deepcopy(word_counter)
number_unique_words_all_docs = len(set_of_unique_words_all_docs)
prob_condit = self. _calculate_likelihood (
prob_condit ,
set_of_unique_words_all_docs ,
number_unique_words_all_docs ,
all_words_from_a_resource
)
self. _classify_test_set(test, prob_condit, set_of_unique_words_all_docs, priori_prob_by_resource_types)
_classify_test_set(self, test, prob_condit, unique_words, priori):

probability = {}
for task in test:
probability [task.label] = {}
for app_class in prob_condit:
label = self._clean_label(task.label)
probability [task.label ][ app_class] = priori[app_class]
existent_words = [i for i in label if i in unique_words]
if len(existent_words) == 0:

probability [task.label J[app_class] = 0

else:
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for word in label:
if word in prob_condit[app_class]:

probability [task.label J[[app_class] =

for label in probability:
max_val = 0
class_value = 7’
for app in probability[label]:
if probability[label J[app] > max_val:
max_val = probability [label ][app]

class_value = app
if class_value != °’ and class_value != ‘undefined’:
tasks_to_update = [task for task inm test if task.label == label]
# cleanup para checar se task um servico ou manual: se for, nao classifica

*service’ and

-

tasks_to_update = [task for task in tasks_to_update if task.task_type !=
task.task_type != ’manual’]
for task in tasks_to_update:
task.classified_type = ResourceType.objects.get(name=class_value)

task .save ()

def _clean_label (self, label):

Returns a list of the words that compose the provided label
list_of_words = []
for word in label.split():
stemmed_word = self.porter.stem(word.lower())
new_word = unidecode.unidecode (stemmed_word).replace(’—", ")
if new_word not in self.stopwords:
list_of_words .append (new_word)

return list_of_words

def cross_validation(self, organization_pk):
all_tasks = Task.objects.filter (process__organization__id=organization_pk ). order_by(’?")
all_tasks .update(classified_type=None)
p = Paginator(all_tasks , math.ceil(len(all_tasks)/10))
matches = 0
mismatches = 0
for i in range(10):
page = p.page(i+1)
test = page.object_list
training = all_tasks.filter (~Q(id__in=[task.id for task in test]))
self . classify (test, training)
for t in test:
print ("%—60s%—25s%—25s’ % (t.label, t.application_type , t.classified_type))
if t.classified_type == t.application_type:
matches = matches + 1
else:
mismatches = mismatches + 1
accuracy = matches/(matches+mismatches)

return accuracy

probability [task.label J[app_class] * prob_condit[app_class][word]
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