Proceedings of the 38" Brazilian Symposium on Databases

Predicao de tempo restante para conclusao de processos de
negocio utilizando aprendizado profundo

Ronildo Oliveira da Silva', Regis Pires Magalhaes', Livia Almada Cruz !,
Criston Pereira de Souza ', Davi Romero de Vasconcelos ',
José Antonio Fernandes de Macédo?

'Universidade Federal do Ceara - Campus Quixad4
Quixada — CE — Brasil

?Departamento de Computagdo
Universidade Federal do Ceara — Fortaleza — CE — Brasil

ronildo.oliveira@alu.ufc.br,
{regismagalhaes,livia.almada,criston,daviromero}@ufc.br,

jose.macedo@dc.ufc.br

Abstract. This work aims to predict the remaining time to complete a business
process instance using deep learning models. Efficiently predicting the remai-
ning time to complete a process instance contributes to preventing uncertain
waits, discovering bottlenecks in a processes, and assist alert systems. This pa-
per uses deep learning architectures to predict the remaining time to conclusion
a business process, which surpass state-of-the-art solutions. The architectures
used are validated with two sets of public data, facilitating the reproducibility
of the experiments.

Resumo. A predicdo eficiente do tempo restante para conclusdo de uma
instancia de processo contribui na prevengdo de esperas incertas, descoberta de
gargalos em processos e assisténcia em sistemas de alerta. Este trabalho utiliza
arquiteturas de aprendizado profundo baseadas em redes recorrentes para pre-
dizer o tempo restante para conclusdo de um processo de negdcio, que superam
solugoes do estado da arte. As arquiteturas utilizadas sdo validadas com dois
conjuntos de dados publicos, facilitando a reprodutibilidade dos experimentos.

1. Introducao

Uma grande gama de instituigdes privadas, além de organizagdes e departamentos de
servicos publicos, almejam produzir melhor e em menos tempo, ou executar tarefas
da forma mais eficiente possivel [Kalenkova et al. 2017]. Devido a esses fatores, a
otimizacao de processos de negdcios € uma drea de pesquisa que vem se popularizando
[Reijers 2021] e comumente trata de problemas reais de monitoramento de processos.
Percebendo a intencdo atual de se automatizar e otimizar processos, diversos lideres em
diversas empresas de produtos digitais j4 acreditavam que a otimizacdo de processos de
negocio seria a pratica mais importante sobre o impacto da transformacao digital. Do
ponto de vista técnico e atual para otimizacdo de processos, técnicas como aprendizado
de maquina desempenham o papel de tecnologia central e podem apoiar a criagdo de
novos modelos de negdcios ou se adequar muito bem para a realizagdo de manutengdes
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preditivas. Conforme o estudo realizado por [Paschek et al. 2017], as perspectivas e esti-
mativas para o ano de 2020 mostravam que o aprendizado de maquina para otimizagdo e
automacao de processos seria uma ferramenta bastante promissora. A relagdo entre o ge-
renciamento de processos e a transformacao digital € bastante s6lida e [Stjepic¢ et al. 2020]
levanta uma série de segmentos de negdcios suportados por essas tecnologias.

Este trabalho propde métodos para predizer o tempo restante necessario para que
um processo seja concluido. A predi¢do de tempo restante para conclusio de forma
satisfatoria, pode evitar problemas como possiveis gargalos ([Castro et al. 2022]), de-
pendéncias ciclicas no processo de negdcio, esperas durante um grande intervalo de
tempo, falhas ([Mello et al. 2019, Mello et al. 2020]), além de dar suporte a tomada de
decisdo para otimizacdo dos processos. Com as arquiteturas utilizadas neste trabalho,
obtém menor erro médio em relacdo as arquiteturas do estado da arte.

Dessa forma, apoiando-se nos propoésitos atuais de melhoria da gestao de proces-
sos, este trabalho objetiva responder as seguintes questdes de pesquisa (QP):

QP 1: Quais arquiteturas de aprendizado profundo baseadas em redes neurais conseguem
predizer o tempo restante para conclusao de um processo de negdcio com menor erro?

QP 2: Qual a influéncia do estdgio dos processos nas predi¢des do tempo restante para
conclusdo de um processo de negdcio?

QP 3: Quais diferencas entre o melhor modelo proposto neste trabalho com os modelos
propostos em trabalhos relacionados?

2. Definicao do problema

Um processo de negdcio é uma sequéncia de tarefas com uma ordem de execucdo pre-
definida que gera um produto ou um servico como resultado. O processo de negdcio
deve ser definido com clareza, organizagdo e respeito as dependéncias entre etapas e a
representacdo do modelo real [Ponsard and Darimont 2019].

7

Uma instancia de processo de negdcio é uma ocorréncia de um processo de
negécio dada por uma sequéncia de eventos bp; = [ey, e, ..., ¢,], onde e; associado a
um unico identificador, um rétulo de tempo da sua execugdo e uma tarefa relacionada.

As etapas executadas em uma instincia de processo de negdcio sdo registradas
pelas aplica¢des como logs de eventos. A Tabela 1 apresenta um exemplo de um log de
eventos de um processo. Cada linha do log corresponde a um evento identificado pelo
atributo Atividade e inicia em determinado instante no tempo (Instante da criagdo). Um
evento estd associado a uma atividade (Atividade) como, por exemplo, “Pegar o bilhete”,
“Resolver solicitagao”, etc. A instancia de processo é representada com um identifica-
dor tnico (ID do processo). A finalizacdo de uma instancia de processo de negdcio €
dada quando um estado de finalizacdo € alcancado, neste caso, o atributo Atividade do
processo recebe o valor “Fechar”. Na Tabela 1, as atividades “Fechar” nas linhas 5 e 9
especificam, respectivamente, que as instancias ID I e ID 2 foram finalizadas.

Dado um conjunto de instancias de processos de negocios ja finalizadas BP e
uma instancia de processo de negdcio em execugdo p, o problema de predi¢do de tempo
restante consiste em prever o tempo que falta para que p seja completado. Por exemplo,
considere a instincia de processo cujo ID do processo € 1 (Tabela 1). Suponha que a
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instancia do processo esteja na atividade “Definir prioridade”. O modelo deve prever o
tempo X que falta para atingir a atividade “Fechar”

Tabela 1. Estrutura de um Jog de eventos.

ID do processo Atividade Instante da criacao
1 Definir prioridade 2012/10/09 14:50:17
1 Pegar o bilhete 2012/10/09 14:51:01
1 Pegar o bilhete 2012/10/12 15:02:56
1 Resolver solicitagdo 2012/10/25 11:54:26
1 Fechar 2012/11/09 12:54:39
2 Definir prioridade 2012/04/03 08:55:38
2 Pegar o bilhete 2012/04/03 08:55:53
2 Resolver solicitagao 2012/04/05 09:15:52
2 Fechar 2012/05/19 09:00:28

3. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos encontrados na literatura propdem soluc¢des para o problema de predi¢ao
de tempo restante ou problemas semelhantes no contexto de processos de negdcio. O tra-
balho [Tax et al. 2017] investiga uma abordagem baseada em LSTM para construir mode-
los preditivos relacionados a monitoramento de processos. O modelo proposto € formado
por um par de camadas LSTM intercaladas por camadas de normalizacio (Batch Norma-
lization) e duas saidas, uma para predicao do tempo restante para conclusdo e outra para
predi¢do da proxima atividade. Essa camada de saida voltada para predi¢ao da proxima
atividade refere-se a um problema de classificacdo para o estudo de monitoramento pre-
ditivo de processos. Cada um dos tipos de instancias de processo foi representado como
um caractere de 2 bytes, reduzindo assim, a quantidade de memoria alocada na solugao.
Para treinamento e avaliacao do modelo, o conjunto de dados Helpdesk 17 foi utilizado.

O modelo desenvolvido por [Navarin et al. 2017] explora informag¢des como mo-
mento de inicio, momento de fim e dia da semana em que ocorreu o evento, além de
representar cada atividade com (One-hot Encoding), a fim de produzir uma predi¢cdo do
tempo restante para conclusdo de instancias de processos em execucao. Similar ao traba-
lho de [Tax et al. 2017], o modelo de [Navarin et al. 2017] também utiliza LSTM como
arquitetura principal e o conjunto de dados Helpdeskl7. A arquitetura do modelo pro-
posto nesse trabalho € constituida por / camadas compostas por uma camada LSTM, n,
como o nimero de neurdnios por cada camada definida e o otimizador NAdam' seguida
de uma camada de saida, onde / e n sdo parametros de construcio da rede.

[Venkateswaran et al. 2021] prediz o tempo restante para conclusdao de um pro-
cesso de negdcio tomando como base um modelo de aprendizado profundo composto por
duas camadas LSTM empilhadas e uma camada de saida densa. Levando em consideragcao
que modelos de processos do mundo real podem sofrer mudangas ao longo do tempo (por
exemplo, processos podem tornar-se mais longos, com menos etapas, com prioridades
distintas) e que os logs usados para treinar modelos podem estar associados a diferentes
versoes de processos modificados, a solug@o proposta utiliza atributos invariantes que pos-
suem forte correlacio entre os atributos e o valor predito. Dessa forma, o objetivo é ame-
nizar distor¢des no modelo quando a distribui¢do dos dados muda, garantindo predi¢des

https://keras.io/api/optimizers/Nadam/

143



Proceedings of the 38" Brazilian Symposium on Databases

mais precisas no decorrer do tempo. Os atributos sdo representados como um vetor de
embeddings que possui um bom desempenho quando se leva em considerecido a ordem
dos dados. A solucdo foi avaliada com o conjunto de dados Helpdesk 17 e BPI 12W,
um subconjunto do BPI 12, limitado apenas a eventos de itens de trabalho, que contém
eventos executados manualmente.

[Venugopal et al. 2021] apresenta uma solu¢@o para o problema de predicao de
tempo restante baseado em redes neurais de grafos (GNNs). A representagdo matricial
do grafo € dada por vértices como estados (e) (Actividades) e fungdes de transicao (t)
desse estado a outro sob uma janela de tempo, como as arestas (valores A.; de uma ma-
triz A ) do grafo. Internamente, as camadas ocultas tratam de operacdes matriciais que
envolvem vetores que representam o numero de atividades distintas multiplicados pelas
matrizes de adjacéncias que representam o modelo de negdcio. A rede neural apresentada
¢ simples com duas camadas densas e uma camada de ativacdo ReLU entre elas. Adici-
onalmente, uma funcao de ativacdo linear com o otimizador Adam. A solucdo foi avali-
ada com o conjunto de dados Helpdesk 17 e BPI 12W. [Park and Song 2020] desenvolve
um método para predizer o desempenho futuro de um processo de negdcios, objetivando
também o suporte as a¢des proativas para melhorar o processo de negécios. O modelo
proposto € hibrido e baseado em CNN e LSTM, denominado Long-term Recurrent Con-
volutional Networks (LRCN), que realiza uma combina¢do de extracdo de atributos de
matrizes em sequéncias temporais. Os atributos sdo representados como matrizes que
contém informacgdes sobre os desempenhos no processo de negdcios. Os conjuntos de
dados utilizados sao principalmente das competi¢des BPI e ao Helpdesk 17.

4. Dados e Métodos

Esta secdo apresenta os conjuntos de dados utilizados neste trabalho, bem como os pré-
processamentos e transformacgdes realizados neles. Trata também das arquiteturas de
aprendizado profundo propostas.

4.1. Conjuntos de Dados

Este trabalho utiliza dois conjuntos de dados amplamente conhecidos na literatura, o BPI
12 e o Helpdesk 17, descritos a seguir.

BPI 12: O conjunto de dados Business Process Intelligence 2012 (BPI
12)[van Dongen 2012] foi originalmente disponibilizado na International Confe-
rence on Business Process Management (BPM) em 2012. O conjunto de dados possui
um log de eventos de uma institui¢ao financeira holandesa. O log diz respeito a processos
de solicitacdo de empréstimos pessoais e contém 156.424 eventos em 13.087 instancias.
Cada instancia de processo possui 11,95 etapas em média. Esse conjunto de dados €

composto por processos de negdcio executados entre 10 de janeiro de 2011 a 4 de margo
de 2012.

Helpdesk 17: O conjunto de dados Helpdesk 17 compreende dados de logs de eventos
de um sistema de gerenciamento de tickets projetado para o helpdesk de uma empresa
de software italiana. O log de eventos contém 4.580 instincias com 21.340 eventos. Em
média, cada instancia de processo possui 4,45 etapas. Esse conjunto de dados é composto
por processos de negdcio executados entre 13 de janeiro de 2010 a 3 de janeiro de 2014
[Polato 2017]. Uma descri¢cao resumida dos atributos do conjunto de dados helpdesk
escolhidos para este experimento € apresentada na Tabela 2.
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Tabela 2. Descricao das caracteristicas do conjunto de dados do BPI 12 e Help-
desk 17 utilizadas neste trabalho.

Atributo Descricao

Case ID Nome do identificador da instancia do processo.
Atividade Nome da Atividade.
Timestamp O instante em que o evento foi iniciado.

4.1.1. Particionamento dos Dados

Os dados foram particionados em conjuntos de treino, validagdo e teste. Visto que um
processo trata-se de uma sequéncia temporal, no particionamento realizado, o conjunto
de treino contém eventos anteriores aos eventos do conjunto de validacio e o conjunto de
validagdo, eventos ocorridos antes dos eventos do conjunto de teste. Apenas processos
que finalizaram foram utilizados para treinamento, ou seja, processos em que a atividade
do tipo Fechar € a ultima etapa. Como resultado desse filtro, o conjunto de dados do
BPI 12 e Helpdesk 17 possuem 13.087 e 4.557 instincias de processos, respectivamente.
Eventualmente, a média de etapas por processo se altera, resultando em 3,65 no conjunto
de dados do Helpdesk 17 e se mantendo o mesmo no BPI 12, pois esse conjunto de dados
¢ formado apenas de processos que chegaram a sua finalizacao.

Tabela 3. Numeros de instancias de processo e de eventos relacionados ao par-
ticionamento dos conjuntos de dados BPI 12 e Helpdesk 17.

BPI 12 Helpdesk 17
Conjunto Instancias de processo Eventos Instancias de processo Eventos
Treino 7.852  85.963 2.745  10.254
Validagio 2.618  26.865 896 3.417
Teste 2.617  30.509 916 3.004
Total 13.087 143.337 4.557 16.675

4.1.2. Transformacao e codificacao

Nesta etapa foi realizada a tokenizacao das atividades, na qual uma codificacio numérica
e Unica € atribuiida para cada tipo de atividade existente. Além disso, é dado um valor
indicativo para a etapa em que o evento se encontra. Uma etapa assume um valor entre
1...n, onde n é 0 mdximo de etapas que o processo possui (Etapa). A defini¢ao do tempo
em dias se deu pelo uso de tré€s atributos derivados do Instante da criacdo do evento:
a duracdo (Duracdo) do evento, o tempo de execucdo do processo até o evento atual
(Tempo passado) e o tempo restante para a conclusao do processo ( Tempo restante para
conclusao). Esse ultimo, representa o rétulo para os conjuntos de treino, validagdo e de
teste deste experimento. A seguir, alguns itens a respeito ao particionamento dos dados,
sdo listados:

1. A composicao dos conjuntos de treino, validacao e testes segue a proporcao 60%,
20% e 20% respectivamente;

2. Cada processo € representado por vdrias amostras (eventos) nos conjuntos de da-
dos;
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3. Os processos sao completos. Todas as suas amostras estdo contidas em todos os
trés conjuntos de dados. Nao existe parte de um mesmo processo em dois ou mais
conjuntos;

4. As linhas que possuem etapas 5 e 4 (Tabela 4) onde os valores da coluna Tempo
restante para conclusao sao iguais a 0, logo, devem ser removidas do conjuntos
de treino, validacao e teste. Uma vez que o processo encerra, ndo se vé necessi-
dade de predizer nenhuma outra etapa ap6s esse estado.

Tabela 4. Amostras do conjunto de dados Helpdesk 17.

Atividade Etapa Duracao Tempo passado Tempo restante para conclusao

1 10,0000 0,0000 31,0087
12 2 16,0084 0,0000 15,0003
9 30,0001 15,0002 15,0002
2 4 15,0002 15,0003 0,0000
2 50,0000 31,0087 0,0000
1 10,0000 0,0000 30,9822
12 25,8750 25,1053 25,1072
9 30,0019 25,1072 25,1053
2 4 25,1053 30,9822 0,0000

Uma maneira de resumir e reduzir a complexidade dos dados relacionados a ativi-
dades, € juntar atividades que se repetem em sequéncia em uma mesma instancia de pro-
cesso, colapsando-as em uma unica atividade, e ajustando seus tempos para acumularem
os valores das amostras colapsadas. Isso reduz a quantidade de etapas de representacao do
processo, do trecho que se encontra sem mudancga de estado e ajuda o modelo recorrente
a entender melhor as possiveis transi¢oes, j4 que uma transi¢ao para a mesma Atividade
estd descartada. A Tabela 4 apresenta amostras do conjunto de dados Helpdesk 17 (o
conjunto BP1 12 possui a mesma estrutura, porém valores diferentes). A repeticdo em
sequéncia de atividades nas etapas (Etapa) 4 e 5 da instancia de processo de ID I (Tabela
1), permite colapséa-las e ajustar os dados das colunas Duragdo, Tempo passado e Tempo
restante para conclusdo com a soma dos valores das linhas colapsadas.

Além disso, pode-se representar essa sequéncia de atividades (linhas 1 a 3 da Ta-
bela 4) como uma sequéncia de prefixos na forma matricial (Tabela 5) onde a quantidade
de etapas do maior processo € 10 (o conjunto BP1 12 possui a mesma estrutura com
padding igual a 55).

Tabela 5. Prefixos na amostra do conjunto de dados Helpdesk 17 sem os dados

da dltima instancia.
Prefixo e Padding Atributos temporais Rétulo

012345678 9 Duracio -"P° Tempo restante

passado para conclusao
1 00000000 0 0,0000 0,0000 1 31,0087
1120000000 0 16,0084 15,0002 2 15,0003
1129000000 0 0,0001 15,0003 3 15,0002

No exemplo acima (Tabela 5), os valores iguais a 0 sdo usados como preenchimen-
tos (paddings), que possibilitam uniformizar o nimero de colunas na representacdo das
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atividades das instancias de processos. Essa matriz resultante substitui a coluna Atividade
(Tabela 4).

4.2. Arquiteturas propostas

As arquiteturas propostas neste trabalho sdo estruturadas utilizando Embeddings para
codificacdo vetorial das atividades, BiLSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) e
mecanismos de atencdo. A arquitetura visa mesclar o suporte aos dados temporais e se-
quenciais que o processo de negdcio possui, dado pela BiLSTM, atrelado a identificacao
da importancia de certas etapas do processo, feita pela camada de aten¢do. O modelo mais
complexo (Figura 1 A)) é um modelo sequencial onde os dados de definicdo da atividade
4 passam por uma camada de Embedding e em seguida sdo processados por uma camada
de autoatencgao (Self-Attention — SA). Em seguida, a saida dessa camada € concatenada
aos dados temporais de entrada. O resultado, € uma nova entrada para cada camada de
BiLSTM concatenada com a camada de dados temporais. Além disso, sdo realizados ex-
perimentos com Transformer Encodding, modelo genérico de ingestdo de sequéncias e
manipulagdo de representagdes por meio de codificador e decodificador.

Para avaliacdo da arquitetura, foram obtidos modelos a partir de variagdes do mo-

delo mais complexo. As variacdes sdo baseadas principalmente no uso e na ordem em
que as camadas de atencdo (Self-attention) e a BILSTM sao dispostas. Foram avaliados os
seguintes modelos:
A) SA BiLSTM. Este modelo recebe como entrada um par formado pelos prefixos que
compdem as etapas do processo e os dados temporais (Tabela 4). A primeira parte da
entrada € enviada a uma camada de Embedding para que os dados representantes das ati-
vidades sejam transformados em vetores. A camada de Embedding é entrada da camada
de autoatencdo e lida com diferentes partes da sequéncia da entrada inicial. Em seguida, a
camada de aten¢do se conecta a uma camada de BiLSTM, que sdo usadas principalmente
para processar sequéncias de dados em ambas as direcdes, capturando dependéncias de
longo prazo. Isso pode fornecer um contexto adicional e resultar em um aprendizado mais
completo dos dados. A segunda parte do par de entrada corresponde aos dados temporais
de cada etapa da execucdo do processo. Essa, por sua vez € concatenada a camada de
BiLSTM, que, entao, € atrelada a uma camada densa.

B) SA DENSE. Similar a arquitetura anterior, esta ndo possui a camada de BiLSTM.
E uma organizagdo da arquitetura de modo a analisar o comportamento da rede sem as
interacoes entre camadas nas dire¢des backwards e forward, mas mantendo a influéncia da
camada de autoaten¢do, que por sua vez, compara todos os elementos (etapas do processo)
da sequéncia de entrada entre si e modifica as posi¢des correspondentes da sequéncia de
saida.

C) DENSE Seguindo a ideia de reduzir a complexidade do modelo, esta arquitetura é
uma das mais simples apresentadas nessa secdo. Além da auséncia da BiLSTM, a camada
de atencdo também nao € usada aqui. Este modelo se assemelha a modelos clédssicos de
aprendizado de méquina.

D) BiLSTM _SA Esta versdo é uma variacio da arquitetura A, onde a camada de atencdo
vem depois da camada de BiLSTM. A proposta aqui € realizar o processamento da camada
de atenc¢do apds o aprendizado da BiLSTM.
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E) BiLSTM Analogamente, a arquitetura C', é removida a camada de atencdo, deixando
esta arquitetura numa configuracao simples de RNN com a concatenacao dos dados tem-
porais.

F) TRANSFORMER _ENCODER A segunda arquitetura mais simples deste experi-
mento se configura como a arquitetura C' e utiliza uma camada de transformacgdo e
codificacdo ao invés de uma camada de Embedding.

A) SA_BILSTM B) SA_DENSE C) DENSE
Prefix l Prefix L Prefix
| Time
I
T :
[ Output }
D) BiLSTM_SA E) BILSTM F) TRANSFORMER_ENGCODER
Prefix ¢ Prefix ¢ Prefix
| | Time
T e
} e
elf-attention [ Output }

[ Output J
Figura 1. Arquiteturas de redes neurais profundas usadas.

Metodologia de avaliacao
Todos os modelos descritos na Figura 1 recebem como entrada, as sequéncias de prefixos
e de definicoes das caracteristicas temporais do conjunto de treino.

A métrica de avaliacdo é baseado no MAE (Mean Absolute Error), calculado pela
soma dos erros absolutos dividida pelo tamanho da amostra (n), onde y; € o valor obser-
vado e y; € o valor previsto:

MAE:M (1)
n

A Tabela 6 organiza os valores de MAE de cada um dos subconjuntos definidos
para o experimento e andlise de significancia de cada parti¢ao de dados.

Tabela 6. Desvio padrao (em dias) das /abels dos conjunto de treino, validacao e
teste do BPI 12 e Helpdesk 17.

Desvio Padrao

Conjunto BPI 12 Helpdesk 17
Treino 13,0282 11,1193
Validacdo 11,9414 9,9398

Teste 8,5743 12,5011
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E possivel considerar também a avaliacdo por estdgio de processo, ou seja, 0 quao
bem o modelo de aprendizado consegue prever tendo como conjunto de teste apenas ati-
vidades que se encontram numa determinada etapa.

5. Experimentos e Resultados

Esta secdo exibe e discute os resultados dos experimentos realizados com os modelos de
aprendizado preditivos propostos. Como soluc¢des de linha de base foram utilizadas as
seguintes estratégias: Dummy Regressor: Retorna o valor médio dos valores esperados
no conjunto de treinamento, sem observar os valores de entrada; Regressao com Flo-
resta Aleatdria, regressao linear, Regressdo com Aumento de Gradiente Extremo e leve.
A solucdo proposta e suas variagdes também foram comparadas a solucdes de aprendi-
zado profundo do estado da arte para predi¢ao de tempo restante de processos, sendo
duas solucoes baseadas em LSTM [Navarin et al. 2017, Tax et al. 2017], e uma solugao
baseada em Transformers [Bukhsh et al. 2021]. A Tabela 7 apresenta os resultados ob-
tidos com a métrica MAE para os conjuntos de dados BPI 12 e Helpdesk 17. Nessa
experimentacao sao consideradas apenas as instancias de processos que chegaram a sua
conclusao.

As métricas apresentadas para os trabalhos relacionados sdao obtidas a partir da
execucdo de novos experimentos usando um particionamento e filtragem diferentes dos
usados nos trabalhos originais. Buscou-se, assim, a mesma filtragem e particionamento
para uma comparagao mais justa entre todas as abordagens.

Tabela 7. Desempenho dos modelos usando as métricas: MAE.
Modelo BPI 12 Helpdesk 17
Valor MAE (95% 1.C.)* Valor MAE (95% 1.C.)*
7,64 (7,58 -7,69) 12,06 (11,77 - 12,32)
6,03 (5,98 -6,08) 12,02 (11,48 - 12,67)
4,89 (4,82 - 4,96) 5,52 (5,34 - 5,69)

Dummy Regressor
Regressao Linear
Regressdo com Floresta Aleatdria

Regressdao com Aumento de Gradiente Extremo

Regressdao com Aumento de Gradiente Leve
LSTM [Tax et al. 2017]

LSTM [Navarin et al. 2017]
TKN_TRANSF [Bukhsh et al. 2021]

5,02 (4,95 - 5,09)
4,84 (4,78 - 4,90)

N.A#*
7,25 (7,17 - 7,34)
4,91 (4,88 - 4,94)

5,73 (5,55 - 5,90)
541 (5,26 - 5,57)
6,17 (5,50 - 6,33)
8,46 (8,30 - 8,62)
5,69 (5,53 - 5,86)

SA_BiLSTM 3,80 (3,74 - 3,87) 5,70 (5,50 - 5,89)
DENSE 425 (4,18 - 4,31) 7,58 (7,42 - 7,75)
BiLSTM_SA 3,72 (3,65 - 3,79) 5,89 (5,70 - 6,07)
BiLSTM 3,72 (3,65 - 3,79) 5,58 (5,39 - 5,77)
SA_DENSE 3,71 (3,65 - 3,78) 5,22 (5,04 - 5,40)
TRANSF_ENCO 424 (4,18 - 4,31) 6,64 (6,48 - 6,80)

* Intervalo de confianga abaixo e sem intersecdo. ** Nao foi possivel realizar o experimento completo.

5.1. Discussao dos resultados

A listagem a seguir discorre a respeito das caracteriticas, resultados de cada uma das
arquiteturas apresentadas neste trabalho.

SA _BiLSTM Neste cendrio, a ordem em que se configura a camada de ateng¢do importa
bastante no resultado, principalmente quando hé sequéncias grandes na execucao do pro-
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cesso, o qual é o caso do BPI 12, produzindo um resultado mediano entre os as arquitetu-
ras apresentadas neste trabalho e difere em 1.44 dias do melhor baseline (Regressao com
Aumento de Gradiente Leve) apresentado. Ao ter uma sequéncia menor, produz também
resultados semelhantes (Helpdesk 17) e configura também uma arquitetura produtora de
um resultado mediado (terceiro melhor resultado encontrado) e dista de 0.29 dias a mais
de diferenca do melhor baseline, assim, configurando uma arquitetura pouco vidvel para
sequéncias menores.

DENSE Apesar dessa arquitetura ser a mais simples e proxima dos modelos de baseline
do que diz respeito a robustez, uma arquitetura baseada apenas em camadas densas, pro-
duzem os resultados com maior erro que os demais modelos de aprendizado profundo
apresentados neste trabalho. Além disso, esta arquitetura produz melhores resultados
quando se utilizam sequencias maiores em relacdo aos baselines propostos.

BiLSTM SA Esta arquitetura é uma variacdo clara da arquitetura SA_BILSTM (A) e
também produz resultados medianos. Quando se tem sequéncias maiores no log de even-
tos e maiores distribui¢des das atividades, o erro absoluto médio é um pouco menor em
relacdo aos baselines apresentados. Em contrapartida, ndo ¢ um bom modelo quando as
sequéncias sao menores ou com uma distribuicdo menor de atividades (Helpdesk 17). A
quantidade de instancias, o tamanho méaximo de atividades por execu¢cdo do processo é
um fator de grande influéncia na combina¢do de camadas de auto-aten¢do com BiLSTM.

BiLSTM Modelos de RNN sdo amplamente usados na solu¢do de problemas envolvendo
sequéncias de dados para capturar dependéncias temporais, como as usadas neste traba-
lho e nos trabalhos relacionados. Os experimentos demonstram que utilizar apenas uma
camada nessa configuracdo ja é capaz de produzir resultados proximos aos melhores re-
sultados obtidos em todas as estratégias analisadas neste trabalho.

SA _DENSE Esta arquitetura obeteve os melhores resultados para ambos os conjuntos
de dados BPI 12 e Helpdesk 17. Um grande colaborador para esse resultado é que a
camanda de auto-aten¢do se conecta em toda a sequéncia processada, um ponto de melhor
performance em relagdo as RNN.

TRANSFORMER _ENCODER Esta arquitetura deixa de utilizar embeddings para ter
uma camada de Transformer Encoding como parte fundamental do modelo. Este modelo
¢ bastante semelhante ao descrito na Figura 1 '). Ambos os resultados ndo sdo tdo
promissores € sao apenas melhores que os resultados obtidos com a arquitetura DENSE.
Os resultados obtidos utilizando o tanto os datasets BPI 12 quanto Helpdesk 17 produzem
o pior resultado dentre as arquiteturas apresentadas neste trabalho.

5.2. Discussao orientada as questoes de pesquisa

Esta secdo se propde a responder as questdes de pesquisa do trabalho a partir das anélises
e conclusodes sobre 0s experimentos realizados.

QP1 - Que arquiteturas de aprendizado profundo conseguem predizer o tempo res-
tante para conclusao de um processo de negocio com menor erro?

Predizer o tempo restante para a conclusdo de um processo de negdcio torna-se um de-
safio, principalmente por conta da variabilidade na execuc¢do das instancias de processos,
que ndo se comportam como uma série temporal Unica. Por exemplo, as atividades dos
processos podem mudar com o passar do tempo em termos de eficiéncia, nome e até
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mesmo existéncia, visto que algumas atividades podem ser extintas. Pelos resultados da
experimentacdo realizada, observa-se que uso do mecanismo de autoatencdo pode me-
lhorar alguns resultados quando aplicado diretamente na representacdo vetorial das ati-
vidades dada pela saida da camada de Embedding, sendo a melhora mais significativa
ocorrida ao comparar a arquitetura DENSE com a SA_DENSE em ambos os conjuntos de
dados. Além disso, para o conjunto de dados BPI 12, os experimentos demostraram que
nao houve melhoria no uso da BiLSTM com camada de atencdo. Finalmente, as arquitetu-
ras BiLSTM e SA_DENSE foram eficientes na predicao de tempo restante dos processos,
quando comparadas aos modelos de linha de base e aos trabalhos de [Tax et al. 2017],
[Navarin et al. 2017] e [Bukhsh et al. 2021], obtendo o melhor desempenho entre os mo-
delos avaliados. Mais precisamente, a SA_DENSE mostrou-se melhor para o BPI 12 e
Helpdesk 17 simultaneamente.

QP2 - Qual a influéncia do estagio dos processos nas predicoes do tempo restante
para conclusao de um processo de negocio?

Para responder a esta pergunta, variou-se o estagio dos processos como entrada para os
modelos e obteve-se 0 MAE para cada um dos estagios. Nesse experimento, foi utilizado
o melhor modelo avaliado para cada conjunto de dados. As Figuras 2 e 3 apresentam
o MAE obtido para cada estdgio do processo dos conjuntos de dados BPI 12 e Help-
desk 17, respectivamente. Observa-se que o erro na predicao tem tendéncia a ser maior
nos primeiros estdgios do processo. Apods alguns estigios, o erro mantém-se variando e
comega a diminuir em estagios posteriores. Tal comportamento pode indicar que se ha
mais informacdes sobre a execuc¢do do processo e se este se encontra mais proximo ao
estado final, entdo, torna-se mais facil predizer o tempo restante. Este comportamento
também pode indicar que os modelos conseguem distinguir melhor as atividades realiza-
das mais ao final da execucao dos processos.

0 10 20 30 40 50
Estagio do processo

Figura 2. BPI 12 - MAE por estagio do processo. O ultimo estagio representa a
média entre todos os estagios.
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Estagio do processo

Figura 3. Helpdesk 17 - MAE por estagio do processo. O ultimo estagio repre-
senta a média entre todos os estagios.

QP3 - Como se compara o melhor modelo proposto neste trabalho com os modelos
propostos em trabalhos relacionados?

Os modelos apresentados neste trabalho produzem resultados semelhantes, mas a
utilizacdo de camada de atencdo, produz resultados com menor erro absoluto médio.
Os modelos apresentados nos trabalhos relacionados diferem na complexidade da RNN
([Tax et al. 2017] e [Navarin et al. 2017]) e na existéncia de uma RNN para suportar as
sequéncias ([Bukhsh et al. 2021]), apesar de ambos os trabalhos utilizarem embeddings.
O melhor modelo apresentado neste trabalho é mais robusto, utiliza conjuntos de dados
de logs que finalizam, e consegue produzir resultados com desempenho superior a tra-
balhos relacionados, bem como a outras estratégias mais tradicionais de aprendizado de
maquina.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo investigou diferentes abordagens para predicdo do tempo restante para con-
clus@o de um processo. Dentre as abordagens avaliadas neste trabalho, o uso de apren-
dizado profundo e camada de autoatencdo lidam bem com logs de eventos reais, inde-
pendente de ter instancias automatizadas € manuais no mesmo conjunto de dados. Como
trabalhos futuros, € importante considerar outros conjuntos de dados, explorar logs de
diferentes competi¢des voltadas a monitoramento preditivo de processos, verificar como
arquiteturas mais recentes podem contribuir na solucao desse problema, comparar mode-
los cldssicos com os atuais, disponibilizando o repositério? com os experimentos desen-
volvidos para dar suporte a novas praticas.
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