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Resumo

Trace clustering é uma técnica de pré-processamento da mineragao de processos que evoluiu
bastante nos ultimos anos devido ao seu elevado potencial de aplicacao na analise de logs
de eventos complexos, cujo uso das técnicas tradicionais de mineragao de processos leva a
geracao de modelos de processo “spaghetti-like” — ou seja, modelos cujo elevado nimero de
nos e arestas compromete a interpretacao do modelo. No entanto, a aplicagao dessa técnica
em areas que enfrentam grande volume de dados e processos pouco estruturados, como
o sistema judiciario brasileiro, carece de investigagao e documentacao. Assim, o objetivo
deste trabalho consiste em identificar os algoritmos de trace clustering desenvolvidos nos
ultimos anos e quais algoritmos sdo mais eficientes para serem executados em ambientes
como o do Sistema Judiciario Brasileiro.

Palavras-chave: Mineracao de Processos, Trace Clustering, Anélise de Desempenho,
Dados Reais
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Abstract

Trace clustering is a preprocessing technique in process mining that has significantly evol-
ved in recent years due to its high potential for analyzing complex event logs. Traditional
process mining techniques often lead to the generation of “spaghetti-like” process models
— that is, models with a high number of nodes and edges, which hinders their interpre-
tability. However, the application of this technique in domains characterized by large
volumes of data and poorly structured processes, such as the Brazilian judicial system,
still lacks sufficient investigation and documentation. Therefore, the objective of this work
is to identify the trace clustering algorithms developed in recent years and to determine
which ones are most efficient for execution in environments such as the Brazilian Judicial

System.

Keywords: Process Mining, Trace Clustering, Performance Analysis, Real-World Data
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CapriTuLO 1

Introducao

A mineracao de processos (mineragao de processos) tem se destacado como uma ferramenta
poderosa para a andlise de dados de processos, extraindo conhecimento valioso a partir de
event logs [1]. No entanto, a aplicagdo de técnicas tradicionais de mineragado de processos
em ambientes complexos, como o sistema judiciario brasileiro, frequentemente resulta em
modelos de processo dificeis de interpretar [2, 3]. A complexidade e a baixa estruturagao
dos processos, caracteristicas marcantes do judiciario [2, 3, 4], contribuem para a geragao
de modelos spaghetti-like, como o da Figura 1.1, que se tornam um obstaculo para a
compreensao e otimizagao dos fluxos de trabalho [4, 5].

Figura 1.1 Exemplo de modelo spaghetti derivado de um event log de um tribunal brasileiro

Inicialmente, os estudos relacionados a aplicagdo de mineracao de processos no contexto
do judiciario concentraram-se na utilizacao de algoritmos classicos como o Heuristic Miner
e o Alpha Miner [1], que, embora eficientes na descoberta de modelos, frequentemente
resultavam em representagoes densas e de dificil leitura [2]. Para mitigar esse problema,
técnicas de simplificagao de modelos foram incorporadas, como conflict resolution, edge
filtering, remocao de conexoes entre atividades e agregacao/abstragao, que permitiram
nao apenas a reducao da complexidade visual dos modelos, mas também a identificacao
de agrupamentos de processos com padroes semelhantes [2].

Nesse cenério, o trace clustering — uma técnica de pré-processamento em mineragao
de processos — surge como uma solucao promissora ainda pouco explorada na literatura,
especialmente no contexto do judicidrio. Essa técnica visa agrupar traces (sequéncias de
eventos) em subconjuntos homogéneos com base em suas caracteristicas, permitindo a
criagdo de modelos de processo mais especificos e compreensiveis para cada cluster [5].
Assim, a aplicacao do trace clustering possibilita a identificagdo de variantes de processo,
descoberta de padroes de comportamento e analise de grupos de casos com caracteristicas
semelhantes [4, 5].

Ainda assim, a relevancia da pesquisa sobre trace clustering no sistema judiciario
brasileiro se justifica pela caréncia de investigacao e de documentacao sobre a aplicacao
dessa técnica em um contexto marcado por grande volume de dados e por processos
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pouco estruturados [3]. Considerando que atualmente, no Brasil, existem mais de 40 mil
unidades judicidarias em funcionamento, cada qual com seu fluxo de trabalho, e que o
log de eventos de cada unidade é processado em um servidor centralizado, a andlise de
diferentes algoritmos de trace clustering e a comparacao de seus desempenhos em termos
de tempo de execucao sao cruciais para determinar a viabilidade da técnica neste dominio.
Assim, este trabalho visa suprir essa lacuna [4, 5], investigando a viabilidade de dife-
rentes algoritmos de trace clustering, considerando a performance desses algoritmos para
a aplicacao em event logs do judiciario brasileiro. Adicionalmente, serao considerados os
desafios especificos da aplicacao de trace clustering nesse contexto, como a necessidade
de algoritmos otimizados para serem executados em ambientes produtivos com processa-
mento de miultiplos event logs, oriundos de diferentes unidades judiciais. Os resultados
esperados incluem a identificacdo do estado da arte de algoritmos de trace clustering e
algoritmos viaveis para a execucao em ambientes como os do judiciario brasileiro.



CAPITULO 2

Revisao Sistematica da Literatura

Para identificar os algoritmos candidatos que farao parte da analise de desempenho, foi
realizada uma pesquisa prévia de Revisao Sistematica da Literatura, de acordo com a
metodologia descrita por Carrera-Rivera, A. et al. [6], e apoiada por [7, 8]. Assim, para
analisar e sintetizar os estudos existentes sobre os algoritmos de trace clustering no estado
da arte da Mineracao de Processos, a metodologia de Revisao Sistematica da Literatura
proposta garante uma analise abrangente e rigorosa da literatura, minimizando vieses e
aumentando a confiabilidade dos achados [7]. Conforme descrito, o processo de Revisao
Sistematica da Literatura foi conduzido em duas etapas: Planejamento e Conducao.

2.1 Metodologia

2.1.1 Planejamento

A primeira etapa da Revisao Sistematica da Literatura é o planejamento, que inclui
a definicdo do PICOC (acrénimo em inglés para Populacao, Intervengao, Comparagao,
Resultado e Contexto), a escolha de palavras-chave e seus sindénimos para a formulagao
da consulta de busca, além da definicdo das questoes de pesquisa [6]. A Populagao e
a Intervencao sdo claramente representadas por "process mining" e "trace clustering’,
respectivamente. Por outro lado, Petersen, K. et al. [6] argumenta que palavras-chave
relacionadas a comparacao, resultado e contexto podem limitar os resultados da pesquisa
e devem ser utilizadas apenas caso a consulta retorne um grande nimero de resultados
irrelevantes para o tema.

De fato, apenas palavras-chave relacionadas a "resultado'foram utilizadas no desenvol-
vimento da pesquisa, uma vez que foi identificado que, em primeira analise, este estudo
nao se propoe a comparar dois ou mais algoritmos, mas sim identificar os mais estudados e
os recém-propostos. Além disso, o contexto desejado, como "big data" e termos correlatos,
mostrou-se restritivo demais, reduzindo excessivamente o niimero de resultados. Dessa
forma, o resultado esperado dos estudos consultados deveria ser um algoritmo ou qualquer
sinonimo relacionado. A Tabela 2.1 sintetiza as palavras-chave identificadas e utilizadas
durante a conducao da pesquisa.

Apés a definicao das palavras-chave, e tendo em vista os objetivos da pesquisa, de
identificar solucoes eficientes baseadas em trace clustering que solucionem o problema dos
modelos spaghetti derivados da aplicacao direta de algoritmos classicos da mineracao de
processos sobre os event logs relativos a processos ; as questoes de pesquisa foram, entao,
elencadas:
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o Quais sao os algoritmos de trace clustering mais citados na literatura?

« Como as diferentes técnicas algoritmicas relacionadas ao trace clustering podem ser
classificadas?

e Quais técnicas ou algoritmos podem apresentar um melhor desempenho em um
ambiente real de big data?

Tabela 2.1 Palavras-chave PICOC

PICOC criteria ‘Word Synonyms
Population pprocess mining
Intervention trace clustering event log clustering

Comparison

Outcome algorithm pipeline, methodology, method, technique, approach, heuristic, framework, procedure

Context big data complex environment, high-volume data, massive dataset

2.1.2 Definicao de Repositérios, Restrigoes
e Checklist de Avaliacao da Qualidade

Outro passo importante do planejamento é a definicado dos repositorios de dados de
onde os estudos serdo extraidos. As bibliotecas eletronicas ACM Digital Library, IEEE
Xplore e Scopus foram escolhidas como repositorios de origem por serem amplamente
utilizadas, possuirem um volume consolidado de estudos na area de pesquisa em Ciéncia da
Computacao e por oferecerem uma API robusta para consultas avancadas. Ainda assim,
¢ importante mencionar que, por mais que o repositorio digital da Scopus indexe artigos
dos demais repositorios mencionados, nem todos os artigos desses repositérios foram
completamente indexados na Scopus, de forma que a nao inclusao desses repositorios
no contexto de pesquisa torna-se importante para encontrar outros artigos relevantes
publicados na area.

Em seguida, para evitar vieses na sele¢ao dos estudos primarios [6], foram definidos
critérios de inclusao e exclusao, os quais foram refinados ao longo do processo de revisao.

2.1.2.1 Ciritérios de Inclusao

o Trabalhos publicados entre 2009 e 2024;
o Trabalhos escritos em inglés;
o Trabalhos de pesquisa que abordam diretamente o tema de trace clustering;

« Trabalhos de pesquisa publicados em periddicos, conferéncias ou teses.
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2.1.2.2 Critérios de Exclusao

o Trabalhos que sejam revisoes de literatura;

o Trabalhos que nao discutam um ou mais algoritmos relacionados;

2.1.2.3  Checklist de Avaliacao da Qualidade

Por fim, é necessario definir um Checklist de Avaliacao da Qualidade para filtrar os estudos
encontrados e manter apenas aqueles com maior relevancia. As perguntas definidas para
esse proposito incluem:

a) O objetivo principal da pesquisa esta relacionado a trace clustering?

b) O artigo apresenta um problema de pesquisa bem definido?

d) A metodologia para aplicacao do trace clustering esta claramente definida?

)
)
c) Os algoritmos utilizados para trace clustering sao claramente descritos?
)
e)

O artigo compara o algoritmo proposto, ou estudado, com outros algoritmos de
trace clustering?

f) O artigo fornece detalhes suficientes para a replicagdo dos experimentos?

g) O artigo passou por revisao por pares?

2.2 Condugao da Revisao Sistematica

Conforme mostrado na Tabela 2.2, as strings de pesquisa foram utilizadas nas bibliotecas
eletronicas especificas, e os resultados primarios foram coletados.

Os artigos identificados passaram, entao, por um processo de remocao de duplicatas
e posterior selecao baseado nos critérios de inclusdo e exclusao previamente definidos.
A primeira etapa dessa selecao foi a remocao de artigos duplicados entre as bases. Em
seguida, foram realizadas as seguintes etapas:

a) Leitura dos titulos e resumos para eliminagao de artigos irrelevantes;
b) Avaliacao dos artigos restantes com base na introdugao e conclusao;

c) Aplicagdo do checklist de qualidade para garantir a relevancia e contribui¢ao do
estudo.

Apébs o processo de sele¢ao, restou um conjunto de 93 artigos que foram analisados em
profundidade para extrair as informacoes necesséarias a resposta das questoes de pesquisa.
A Figura 2.1 mostra a distribuicao temporal dos artigos selecionados de acordo com suas
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datas de publicacdo, cuja curva evidencia um crescente interesse pelo tema. A Figura 2.2,
por sua vez, retrata os artigos mais citados.

Tabela 2.2 Detalhes da consulta e nimero de artigos recuperados das bibliotecas digitais
selecionadas

Digital Library Search String N? of results

SCOPUS TITLE-ABS-KEY ("process mining") AND TITLE-ABS- 88
KEY (("trace clustering") OR ("event log clustering"))
AND TITLE-ABS-KEY (algorithm OR pipeline OR
methodology OR method OR "approach"OR heuristic
OR framework OR procedure) AND SUBJAREA (comp)
AND PUBYEAR > 2008 AND PUBYEAR < 2025
AND (LIMIT-TO (SUBJAREA | "COMP") ) AND (EX-
CLUDE (DOCTYPE , "er")) AND ( LIMIT-TO (LAN-
GUAGE , "English"))

IEEE Xplore ("Abstract":"process mining"OR "Index Terms":"process 19
mining"OR "Document Title": "process mining") AND
(Abstract":  "trace clustering"OR "Abstract": "event
log clustering"OR "Index Terms": "trace clustering"OR
"Index Terms": ‘"event log clustering"OR "Docu-
ment Title":"trace clustering"OR "Document Title":
"event log clustering") AND ("Abstract":"algorithm*'OR
"Abstract":"pipeline"OR "Abstract":"method*"OR "Abs-
tract":  "technique"OR "Abstract":  "approach'OR
"Abstract":"heuristic*"OR "Abstract": "framework'OR
"Abstract":  "procedure"OR 'Index Terms": 'algo-
rithm*"'OR "Index Terms":"pipeline"OR "Index Terms":
"method*"OR 'Index Terms": "technique'OR 'Index
Terms':"approach"OR "Index Terms': "heuristic*'OR
"Index Terms": "framework"OR "Index Terms": "proce-
dure'OR "Document Title": "algorithm"OR "Document
Title":"pipeline"OR  "Document Title":"method*"'OR
"Document Title":"technique"OR, "Document Title": "ap-
proach"OR "Document Title": "heuristic*'"OR "Docu-
ment Title": "framework"OR "Document Title": "pro-
cedure")

ACM Digital Library | "query":  Abstract: ("trace clustering") 'filter": E- 3

Publication Date: (01/01/2009 TO 12/31/2024), ACM
Content: DL
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trace clustering in process mining
297
a general process mining framework for correlating, predicting and clustering dynamic behavior based on event logs
207
context aware trace clustering: towards improving process mining results
155
logcluster - a data clustering and pattern mining algorithm for event logs
137
abstractions in process mining: a taxonemy of patterns
126
active trace clustering for improved process discovery
125
trace clustering based on conserved patterns: towards achieving better process models
119 E‘
a co-training strategy for multiple view clustering in process mining <
53 S
event log preprocessing for process mining: a review 2
51 E
a data-driven process recommender framework
30
leveraging process discovery with trace clustering and text mining for intelligent analysis of incident management processes
25
mining multi-variant process models from low-level logs
24
clustering traces using sequence alignment
23
explaining clusterings of process instances
21
trace clustering on very large event data in healthcare using frequent sequence patterns.
21
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Nimero de Citagdes

Figura 2.2 Artigos Mais Citados

2.3 Resultados

2.3.1 Desenvolvimento Histérico

Antes que qualquer palavra possa ser dita a respeito de como os algoritmos de trace
clustering se diferenciam uns dos outros, faz-se necessaria uma analise da evolugao dos
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algoritmos de trace clustering. Nessa perspectiva, a evolucao dessa classe de algoritmos
de mineracao de processos pode ser analisada através das contribui¢oes realizadas por
diversos autores ao longo do tempo e que exploram diferentes abordagens algoritmicas
para atingir diferentes propositos.

Inicialmente, os trabalhos de Greco et al. foram pioneiros ao introduzir um modelo de
espacgo vetorial para representar traces, considerando atividades e transicoes, utilizando
o algoritmo k-means para agrupamento e o conceito de disjunctive workflow schemas
(DWS) para a descoberta de modelos de processos [9]. Eles também empregaram n-grams
para mapear dados de eventos em vetores de caracteristicas, estabelecendo as bases para
futuras pesquisas.

Posteriormente, Song et al. expandiram este trabalho ao propor uma abordagem
mais genérica, introduzindo o conceito de trace profiles [5]. Tais profiles representavam
os traces sob diversas perspectivas, como atividades, transi¢oes, desempenho e atributos
do caso, permitindo uma analise mais abrangente. Dessa forma, os estudos de Song et
al. possibilitaram o uso de varias métricas de distancia, algoritmos de clustering, e a
exploracao de técnicas de reducao de dimensionalidade.

Bose e van der Aalst contribuiram significativamente ao introduzir o conceito de
context-aware trace clustering [10], aprimorando abordagens contempordneas e melho-
rando a forma como a informacao de contexto de fluxo de controle era considerada.
Também propuseram o uso de uma distancia de edi¢ao genérica, baseada na distancia
de Levenshtein, para calcular a similaridade entre traces, levando em conta os custos de
substituicao, inser¢ao e remogao [10], e refinaram a técnica de Greco et al. ao utilizar
conserved patterns, como repeticoes maximas, supermaximas e quase supermaximas, como
features para a projecao dos traces [11].

Outros autores e abordagens também enriqueceram o campo de trace clustering. Fer-
reira et al. (2007) aplicaram modelos de mistura de Markov de primeira ordem para
agrupar sequéncias de eventos [12]. De Weerdt et al. (2013) propuseram o algoritmo
ActiTraC, que busca otimizar a precisao dos modelos de processo subjacentes [13]|. Appice
e Malerba (2015) introduziram o Co-TraDic, uma abordagem multi-view baseada em
co-training (uma técnica de aprendizado semi-supervisionado em que multiplos classifi-
cadores sao treinados de forma colaborativa a partir de diferentes visdes dos dados) que
utiliza trace profiles definidos por Song et al. [14]. Evermann et al. (2016) exploraram
o alinhamento de sequéncias para trace clustering, buscando aproximar o clustering da
avaliacdo [15, 16]. Delias et al. (2015) desenvolveram uma abordagem de spectral lear-
ning (técnica de clusterizagdo baseada na decomposigdo de matrizes de similaridade em
autovalores e autovetores) mais robusta, ajustando a métrica de similaridade com base
no conhecimento de especialistas. Hompes et al. (2015) utilizaram trace clustering para
identificar casos desviantes e variantes de processos [17]. Sun et al. (2017) apresentaram
o compound trace clustering, técnica de trace clustering em duas etapas, que inicialmente
agrupa os traces com base na reducao da complexidade média dos modelos resultantes,
e posteriormente refina os agrupamentos para maximizar a acuracia individual de cada
submodelo [18]. Jablonski et al. (2019) sugeriram que considerar diferentes perspectivas
¢ crucial para melhorar a qualidade e conformidade dos processos [19].
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Fang et al. (2023) propuseram uma abordagem para descoberta de variantes de
processo baseada em uma arvore de contexto de traces, estrutura inspirada em arvores
de padroes frequentes, na qual cada no representa uma atividade e suas relagoes de
precedéncia. Essa técnica constréi uma arvore a partir de prefixos compartilhados entre
os traces, preservando a semantica contextual e os relacionamentos entre atividades.
A partir dessa arvore, agrupamentos de traces semanticamente similares sdo extraidos e
utilizados para identificar variantes configuraveis de processos, mesmo quando apresentam
comportamentos semelhantes com pequenas diferengas estruturais [20].

Nos estudos mais recentes, pode-se observar um interesse crescente em abordagens
cada vez mais sofisticadas, especializadas e que consideram aspectos como inser¢ao de
conhecimento de especialistas de dominio e qualidade do modelo gerado. De Koninck et
al. (2021) exploraram o ezpert-driven trace clustering com restrigdes a nivel de insténcia,
demonstrando como o conhecimento especializado pode influenciar o processo de clustering
[21]. Varios autores trabalharam em técnicas para melhorar a qualidade e a precisao dos
modelos de processo através do uso de trace clustering. Tang et al. (2022), por exemplo,
desenvolveram um método de genetic service mining hibrido baseado em trace clustering
e populagao, utilizando alignment log para guiar a operacao de mutacao e acelerar a
convergéncia do algoritmo genético, visando melhorar a qualidade do modelo [22].

Outro ponto crucial, porém pouco explorado em comparacao com os demais interesses
de pesquisa, ¢ a otimizagao da escolha de hiperparametros de um algoritmo de trace
clustering. As pesquisas mais recentes exploram a combinagao de AutoML (conjunto de
técnicas e ferramentas projetadas para automatizar o processo de construcao e otimizagao
de modelos de aprendizado de méquina) com trace clustering, para automatizar a sele¢do
de algoritmos de clustering, técnicas de encoding e seus hiperparametros. Tavares et al.
(2022), por exemplo, apresentaram um estudo sobre a selegiao de pipelines de trace cluste-
ring usando meta-learning [23]. Ja, Grigore et al. (2024), usaram o TPOT (Tree-based
Pipeline Optimization Tool) para otimizar pipelines de trace clustering, considerando dife-
rentes codificagoes, pré-processamentos, algoritmos de clustering e seus hiperparametros
[24].

2.3.2 Algoritmos e Classificagoes

Como a andlise dos artigos revela, existem varias formas de classificar os algoritmos de trace
clustering desenvolvidos até agora. Cada categoria explora um conjunto de caracteristicas
diferentes evidenciadas nos algoritmos. Cada categoria esta intrinsecamente relacionada
as capacidades algoritmicas, caracteristicas dos dados, complexidade computacional e
integracao de informagoes adicionais [25]. Assim, os algoritmos podem ser classificados
da seguinte forma:

2.3.2.1 Baseado na Representacdao dos Traces

a) Vector Space Model — Cada trace é representado como um vetor de suas caracteris-
ticas embutidas, que podem ser derivadas por meio de uma agregacao dos valores de
uma caracteristica, por exemplo, a frequéncia de uma atividade. O vetor derivado é,
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entao, uma representacao abstrata matematica do trace. Posteriormente, essa visao
serve como base para calcular uma medida de distancia entre os traces. A literatura
consolidada sobre o tema se refere a essas representacoes matematicas como profiles
[5, 13, 14], e os nos artigos reunidos, os seguintes profiles foram mapeados:

Activity profile - Representa cada trace como um vetor de frequéncia das
atividades realizadas no trace [5].

Transition Profile - Representa cada trace como um vetor de frequéncia das
transigoes entre diferentes atividades do trace [5].

N-grams - Representa cada trace como um vetor de frequéncia de N eventos
consecutivos que ocorrem no trace [16].

MRA Profile - Representa cada trace com base nos alfabetos de repetigoes
maximas, ou seja, as combinagoes Unicas de eventos que se repetem em todo o
log de eventos, apds a filtragem das repetigoes que sao atividades em si [4].

Resource profile - Representa cada trace como um vetor de frequéncia dos
recursos (ou pessoas) envolvidos na execugao das atividades de um trace, re-
presentando a distribuigdo de recursos ao longo do processo [18].

Performance Profile - Representa cada trace com base em medidas de desem-
penho, como o tempo de execucgao ou a duracao das atividades dentro de um
processo. Essas informagoes ajudam a analisar a eficiéncia do processo em
relagdo a tempo ou recursos [5].

Case Attributes Profile — Representa os traces com base em atributos de dados
associados ao caso, como informacoes adicionais ou meta-dados relacionados ao
processo em questao. Em muitos cenarios praticos, os traces sao anotados com
meta-informagoes que podem ser comparadas por meio deste perfil, permitindo
analisar diferentes aspectos do caso em questao [5].

FEvent Attributes Profile — Representa os traces com base em atributos de dados
associados a todos os eventos presentes no log. Os valores dos itens sao medidos
de acordo com a quantidade de eventos em um trace que sao anotados com o
respectivo atributo. Este perfil pode capturar a similaridade entre os traces ao
comparar a meta-informagao dos eventos que os compdem [5].

b) Concrete Trace Representation — Nao hé transformagdo no espago vetorial dos
traces, ou seja, sao utilizadas as sequéncias originais de cada trace para o calculo
da similaridade. A similaridade entre os traces é, entao, derivada pela avaliacao de
métricas padrao de distancia de strings, como:

Levenshtein edit distance
Hamming distance
Jaro-winkler-distance

Damerau-levenshtein distance
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2.3.2.2 Baseado na Estratégia de Clustering

a) Distance Based Trace Clustering — Utilizam métricas de distdncia para calcular
a similaridade entre os traces e agrupa-los com base nessa similaridade. Assim,
diferentes algoritmos de clustering foram identificados como parte do processo de
trace clustering [4, 5]. Exemplos incluem:

K-Means — Algoritmo de clustering baseado em centroides, onde os dados sao
divididos em £ clusters, minimizando a soma das distancias quadraticas entre
os pontos e os seus respectivos centroides. O numero de clusters k deve ser
especificado previamente [26].

K-Medoids — Semelhante ao K-Means, mas, em vez de usar centroides, o K-
Medoids escolhe um ponto real do conjunto de dados como o centro de cada
cluster. Esse algoritmo ¢ mais robusto a outliers, ja que utiliza pontos reais
como representantes dos clusters [26].

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) — Método hierarquico de clus-
tering que comecga com cada ponto como um cluster separado e, em seguida,
agrupa os clusters mais proximos em cada etapa, formando uma arvore hierar-
quica (dendrograma) de clusters [26].

Spectral Clustering — Técnica que utiliza a decomposicao espectral de uma
matriz de similaridade para reduzir a dimensionalidade do problema e, em
seguida, aplica um algoritmo como o K-Means sobre os dados transformados.
E eficaz para dados que possuem formas complexas de agrupamento [26].

DBSCAN — Algoritmo de clustering baseado em densidade, que agrupa pontos
em regides de alta densidade e trata como outliers os pontos que estdo em
regioes de baixa densidade. Nao requer o niimero de clusters ser especificado
previamente e pode encontrar clusters de formas arbitrarias [26].

MR-DBSCAN — Extensao do DBSCAN que combina a ideia de repetigoes
méaximas (Maximal Repeats) para melhorar o desempenho na identificacao de

clusters em logs de eventos, especialmente em dados temporais ou sequenciais
[26].

As seguintes métricas de distancia foram destacadas nos estudos coletados:

Fuclidean distance
Manhattan distance
Minkowski Distance
Jaccard distance
Hamming distance
Cosine Similarity

Levenshtein Edit Distance
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Model Based Trace Clustering — Agrupa traces com base em modelos de processo
subjacentes, como redes de Petri ou cadeias de Markov, em vez de calcular dire-
tamente a distdncia entre os traces [27]. O objetivo é otimizar a qualidade dos
modelos de processo descobertos para cada cluster, agrupando traces que levam a
modelos mais precisos e compreensiveis. Os principais modelos explorados incluem:

o First Order Markov Chains
Markov Mixtures

Predictive cluster Trees (PCTs)
Petri Nets

Dependency graphs

Hybrid Trace Clustering — Esses algoritmos combinam abordagens baseadas em
distancia com técnicas de modelagem para orientar a formacao dos clusters. Eles
definem um modelo estrutural de como agrupar, mas ainda necessitam de uma
métrica de distancia.

2.3.2.3 Baseado na Incorporacao de Conhecimento de Dominio

Supervised Clustering — Incorporam conhecimento de especialistas, na forma de
condigoes de contorno ou modelos pré-definidos, para orientar o processo de clus-
terizagao [21].

Unsupervised Clustering — Utilizam apenas os dados do event log para gerar os
clusters [21].

2.3.2.4 Baseado no Objetivo do Clustering

Redugao da Complexidade do Modelo — Visam dividir o event log em sublogs mais
coesos, resultando em modelos de processo mais simples e faceis de entender.

Identificagao de Variantes Processuais — Buscam identificar grupos de traces que
representam diferentes variantes do processo, ou seja, grupos de traces que repre-
sentam diferentes maneiras de executar o processo.

Melhoria da Qualidade do Modelo — Concentram-se na otimizagao de métricas
como fitness (quao bem o modelo pode reproduzir os traces no log) e precision
(quao bem o modelo evita comportamentos nao observados no log) dos modelos de
processo descobertos a partir dos grupos de traces.

2.3.2.5 Outras Abordagens de Classificacao

Abordagem Compensatéria vs. Nao Compensatoria — Além das abordagens tra-
dicionais baseadas em distancia e orientadas por modelo, o trace clustering pode
ser realizado considerando critérios adicionais que enriquecem a andlise e permitem
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a formacao de clusters mais informativos e relevantes para o contexto do processo.
Essas abordagens se beneficiam da disponibilidade de dados de contexto nos event
logs, indo além da simples sequéncia de atividades [10].

o Compensatory Approach — Permite que haja compensacgao de similaridade entre
traces quando considerados diferentes aspectos (critérios). Por exemplo, um
algoritmo com uma abordagem compensatéria permite que uma alta simila-
ridade na sequéncia de atividades possa compensar uma grande diferenca na
duracao dos eventos. Isso pode levar a clusters de traces que sao considerados
similares globalmente, mas diferem significativamente em critérios individuais

[10].

o Non-Compensatory Approach — Avalia a similaridade considerando multiplos
critérios separadamente, utilizando conceitos como limiares de discriminacao
e "poder de veto". Nao permite que uma alta similaridade em certos critérios
compense completamente uma grande dissimilaridade em outros. O "poder de
veto'garante que se traces forem significativamente diferentes em um critério im-
portante, eles nao serao considerados similares, mesmo que sejam semelhantes
em outros aspectos. Essa abordagem busca agrupar traces que sao consisten-
temente similares em varios critérios, evitando compensagoes que poderiam
obscurecer diferencas importantes [10].

b) Miiltiplas Perspectivas — Consideram diferentes perspectivas dos dados do event log.
Atributos extras, que vao além da perspectiva de fluxo de controle (case identifiers
e sequence of activity identifiers), como:

» Aspectos organizacionais — Podem ser informacoes sobre os recursos envol-
vidos em cada atividade, como o departamento, o usuario ou o papel.
Exemplo: No processo de compra, saber qual departamento ou funcionério
aprovou o pagamento adiciona uma perspectiva organizacional.

e Dados de caso — Atributos adicionais associados aos casos, como o tipo de
pedido, a data de inicio ou o valor do pedido.
Exemplo: No processo de compra, o valor total do pedido, o tipo de frete
escolhido ou o CEP de entrega sao dados de caso que podem ser utilizados.

e« Dados de desempenho — Métricas de desempenho, como o tempo de exe-
cucao de cada atividade, o tempo total de processamento do caso ou o custo
total.

Exemplo: No processo de compra, o tempo decorrido entre cada etapa do
processo ("adicionar ao carrinho'- "efetuar pagamento'), ou o tempo total de
processamento do pedido sao métricas de desempenho relevantes.

A Tabela 2.3 sintetiza a classificacdo dos Algoritmos de trace clustering identificados
durante a revisao da literatura.
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Tabela 2.3 Comparacdo de Algoritmos de trace

clustering

P = Abordagem e 1
Algoritmo Representaggo de Tragos Estratégia de Incorporagdo de Objetivos de Clustering Compensatéria vs. Nao Suporte a Miiltiplas Descrigio Sintética Ano Pu- Artigo
clustering Conhecimento de Dominio ¥ Perspectivas blicagdo
Compensatéria
S R o Baseado em Redugiio da Complexidade do ) o Agrupa tragos com base na
Repr » Conereta de : - - prexic . - Pode considerar diferentes probabilidade de serem . .
; Modelo - Hidden Nio supervisionado Modelo, Identificagio de Compensatéria 2007 [12]
clustering Tragos o ordens de modelos de Markov gerados por um modelo de
Markov Model Variantes
Markov.
3-gram Modelo de Espago Vetorial seado ¢ Nao supervisionado Modelo, Identificagio de Sompensatéria poraga o 2009 5]
Distéancia Varten de dados de contexto no profile caracteristicas para
“ o representar os tragos.
Calcula a distancia entre os
GED (Generic Representagio Concreta de Baseado em N - Redugao da Complexidade do - Pode incorporar custos de tragos com base no nlimero de .
A eaco ¢ Nio supervisionado Modelo, Identificagio de Compensatéria O ! operagdes de edigio 2009 [11]
Edit Distance) Tragos Disténcia e edigiio especfficos do contexto >
Variantes necessdrias para
transformé-los.
Concentra-se na detegio de
MR (Maximal Ny - Baseado em - . Redugdo da Complexidade do ) - Pode considerar incorporagao | PAdr0es repetidos (*repeats) .
Modelo de Espago Vetorial A Nao supervisionado Modelo, Identificagao de Compensatoria dentro das sequéncias de 2010 [4]
Repeat) Distancia N de dados de contexto no profile L
Variantes atividades nos traces de
eventos.
MRA (Maximal Baseado om Redugio da Complexidade do Pode considerar incororacio Uma extensio do MR que
Repeat Modelo de Espago Vetorial seado @ Nao supervisionado Modelo, Identificagio de Compensatéria porag considera o alfabeto completo 2010 [4)
Distéancia ¢ de dados de contexto no profile -
Alphabet) Variantes de atividades.
Utiliza uma estratégia de
aprendizado
semi-supervisionado,
Melhoria da Qualidade do Incorpora dados de contexto combinando amostragem
SemSup-MRA Modelo de Espago Vetorial Hibrido Semi-supervisionado - Zw %_w - Compensatéria no profile e diferentes métricas seletiva com otimizagio da 2012 [28]
’ de qualidade qualidade do modelo para
cada cluster. Baseia-se na
técnica MRA para calcular a
distancia entre os tragos.
Baseado em . Utiliza uma abordagem de
Representagio Concreta de Modelo - Melhoria da Qualidade do Pode considerar diferentes aprendizado ativo para
ActiTraC o Nio supervisionado Compensatéria métricas de qualidade do rel : 2013 [13]
Tragos Predictive cluster Modelo BN otimizar a qualidade do
Trees (PCTs) modelo de processo.
Emprega uma estratégia
gulosa para encontrar a melhor
- ) Pode considerar incorporagao | MAneira de agrupar os tragos
. Redugio da Complexidade do com base em um esquema de
OT (Optimal ) Baseado em N . " - de dados de contexto no Lo ’ .
Modelo de Espago Vetorial eaco ¢ Nio supervisionado Modelo, Melhoria da Compensatéria ° o avaliagio de modelo especifico 2015 29]
Top-down) Distancia ‘ profile e diferentes métricas de . ‘
Qualidade do Modelo N que considera a qualidade e a
qualidade ;
complexidade dos modelos de
subprocesso potenciais durante
o tempo de execugio.
Usa o co-training para
CoTraDiC Modelo de Espago Vetorial Hibrido Néo supervisionado Redugio da Complexidade do Jompensatéria Integra multiplas perspectivas | integrar diferentes profiles de 2016 [14]
Modelo por meio do co-training tragos e gerar um clustering
de consenso.
Compound Rt Comploidade d Pode stdeas eoparie | Combln iy bnvenic
Trace clustering Modelo de Espago Vetorial Hibrido Nio supervisionado Modelo, Melhoria da Compensatéria ° xo T distancia ’ 2017 18]
) profile e diferentes métricas de | otimizagdo da qualidade do
(CTC) Qualidade do Modelo !
qualidade modelo.
Utiliza domain ezpert
knowledge para guiar o
Representagiio Concreta de Baseado em . . ) ) - - Informagiio nio disponivel nas | clustering semi-supervisionado, .
ActSemSup o seado Semi-supervisionado Melhoria da Qualidade Nio Compensatéria : 2017 30]
Tragos distancia fontes focando na melhoria da
qualidade dos modelos de
processo.
0O algoritmo NoHiC é uma
NoHiC (Novel Modelo de Espago Vetorial - . PR B abordagem em muiltiplas
h . p 3 cona o ) - Redugiio da Complexidade do s . Informagio no disponivel nas " - ;
Hierarchical (atributos relacionados & 16gica Hibrido Supervisionado Modobs Néo Compensatéria S etapas que combina mineragio 2020 31]
clustering) de negécios) baseada em regras com
agrupamento hierarquico.
Utiliza SGT para extrair
) Modelo de Espago Vetorial Redugio da Complexidade do o T caracterfsticas de sequéncias
Trace clustering Baseado em N - iprexid Informagiio nio disponivel nas | Informacio nio disponfvel nas | de eventos. Agrupa traces com . -
: (Sequence Graph Transform - eado ¢ Nio supervisionado Modelo, Identificagio de o 2020 23]
with SGT P Distancia e fontes fontes base nessas caracteristicas,
SGT) Variantes sas LSt
com o objetivo de identificar
variantes de processos.
N Baseado em B ) Pode considerar diferentes Incorpora conhecimento
ConDriTraC m%;%:&wﬂu MS%S de Modelo - Petri Supervisionado Melhoria mm:w__m__%% do Néo Compensatéria métricas de qualidade do especializado por meio de 2021 32
s Nets modelo restrigoes de nivel de instancia.
Baseado em Constréi uma drvore de
Sems (Semantic Similaridade - Compensatéria na construgio contexto a partir de um log de
alpha Splitting) Arvore de Contexto Weighted Nio supervisionado Identificagio de Variantes da 4rvore; Ndo compensatéria - eventos e utiliza a similaridade 2023 20]
pha Sp g Frequency Cosine na selegio de clusters de contexto para agrupar
Similarity tragos e descobrir variantes.
Agrupa tragos completos
ClusRepa . Baseado em Oo:,.tm:mmp.o:m na fase Lw. ) ) usando Spectral Clustering e
Modelo de Espago Vetorial - weado. - - - clustering; Ndo compensatria Considera diferentes repara tragos faltantes com
(cluster-based i ) Disténcia - Nio supervisionado Reparagio de Tragos Faltante: g ; o 2024 [17]
; Activity Profile . ) na selegiio do trago reparado comprimentos de contexto base na probabilidade
Repair) Spectral Clustering

(maior probabilidade)

contextual do cluster mais
similar.
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2.3.3 Frameworks e Pipelines

Como ja foi mencionado, o objetivo principal da técnica de trace clustering é agrupar
o log de eventos em sub-logs mais coesos [4, 25|, permitindo a descoberta de modelos
menos complexos e até mesmo variantes processuais desconhecidas. Como uma técnica de
mineracao de processos, nao apenas algoritmos especificos foram propostos para resolver
a questao, mas também frameworks que orientam o desenvolvimento de um algoritmo
de trace clustering, estabelecendo as caracteristicas principais que devem ser levadas
em consideragao [5, 25]. Assim, como subproduto da SLR realizada, foi identificado que
alguns autores propuseram frameworks para descrever o pipeline de um algoritmo genérico
de trace clustering. Dessa forma, conforme encontrado na literatura, um Framework de
trace clustering fornece um guia passo a passo para aplicar efetivamente a técnica [25].
As etapas incluidas nesses frameworks geralmente incluem:

2.3.3.1 Pré-processamento do Log de Eventos

Uma etapa inicial que envolve a aplicagao de transformagoes de dados no log de eventos
para prepara-lo para as etapas seguintes. As transformagoes podem envolver limpeza de
dados, selecdo de caracteristicas relevantes do log de eventos e até mesmo uma transfor-
magao de dados para um formato mais adequado [5, 25, 33]. Alguns frameworks podem
incluir uma etapa de decomposicao do log de eventos para lidar com um grande volume

de dados [33].

2.3.3.2 Extracao de Caracteristicas

Esta ¢ uma etapa opcional, pois os tragos podem ser usados em sua representacao concreta
[13, 34, 32|, onde os tragos sdo convertidos em uma representagdo numérica, também
conhecida como vetor de caracteristicas, capturando o comportamento dos tragos. [5]
descreve como alcancar essas representagoes em espaco vetorial aplicando o que ele chama
de trace profiles.

2.3.3.3 Selecao do Algoritmo de Clusterizagdo

Aqui podemos considerar uma ampla variedade de técnicas de clusterizacdo, dependendo
de como o log de eventos foi pré-processado ou até mesmo dos objetivos do estudo. As
abordagens mais especificas foram discutidas na secao anterior, dividindo as técnicas em
trés grupos: as baseadas em distancia, as baseadas em modelos e as hibridas. Alguns
algoritmos comuns que podem ser incluidos sao k-means, Hierarchical clustering, DBSCAN
e Spectral clustering [5, 35].

A escolha do algoritmo de clusterizacao também tem a ver com os objetivos da
clusterizacao. Dependendo dos objetivos da clusterizagdo, ou seja, descoberta de modelos
de processos, identificacao de variantes, reducao de complexidade ou reparo de tragos,
o algoritmo de clusteriza¢io pode ser modificado para alcancar melhor esses objetivos.
Além disso, a escolha também pode considerar se o conhecimento especializado do dominio
pode ser adicionado a légica do algoritmo [32].
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Por fim, a escolha do algoritmo de clusterizagio pode também ser guiada por aspectos
de qualidade dos dados, como a presenca de outliers e ruido.

2.3.3.4 Aplicacao do Algoritmo de Clusterizacao

Etapa em que o algoritmo de clusterizacao selecionado é aplicado aos vetores de caracte-
risticas para agrupar os tracos em clusters.

2.3.3.5 Avaliacao dos Clusters

Etapa em que a qualidade da clusterizacdo pode ser avaliada usando métricas como
similaridade intra-cluster e dissimilaridade inter-cluster e a qualidade dos modelos de
processos descobertos para cada cluster é avaliada.

2.3.3.6 Interpretacao dos Resultados

Etapa em que os modelos processuais descobertos para cada cluster identificado sao
analisados e interpretados para identificar diferentes padroes de comportamento. Os
modelos de processos descobertos para cada cluster podem ser usados para melhorar a
compreensao dos processos.

2.3.3.7 Outras Consideragoes

Um framework genérico para clusterizagio de tragos também pode incorporar conheci-
mento do dominio, permitindo que especialistas influenciem o processo de clusterizacao
25, 32]. Algumas abordagens permitem que o conhecimento do dominio seja usado para
inicializar a clusteriza¢ao, enquanto outras permitem que o conhecimento seja incorporado
na forma de restrigoes [32]. Além disso, alguns frameworks podem incluir etapas para
explicar os resultados da clusterizagdo de tragos, tornando-os mais acessiveis aos analistas
de processos.

Alguns frameworks também consideram a otimizagao de hiperparametros, um processo
iterativo que busca encontrar os parametros 6timos para um algoritmo especifico [36],
como uma extensao do problema de clusterizacao de tragos, com o objetivo de melhorar nao
apenas a qualidade dos clusters gerados, mas também sua conformidade com os requisitos
da mineragao de processos (PM), como a qualidade do modelo e a complexidade do log,
além de otimizar o pipeline de clusterizacao para alcancar um resultado 6timo em menos
tempo [24]. Frameworks que abordam o problema da otimiza¢ido de hiperpardmetros
na clusterizacao de tragos até agora consideraram a aplicagdo de algoritmos genéticos
e meta-learning para otimizar métricas de qualidade de clusteriza¢io, como o indice de
silhueta e a entropia da sequéncia [24, 37].
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Apoés analisar as dimensoes dos algoritmos utilizados para trace clustering, foi possivel
avaliar quais deles podem ser viaveis para aplicacao em um contexto de Big Data. No
judiciario brasileiro, encontramos mais de 40 mil unidades judiciarias, cada qual com
seu fluxo de trabalho, e um servidor centralizado para processar os dados de event log
de cada unidade. Assim, para uma aplicacao de descoberta de modelo de processo que
pretenda utilizar a técnica de trace clustering seja viavel nesse cenario, é preciso que o
algoritmo de trace clustering adicione o minimo possivel de complexidade temporal, de
forma que processar os event logs de cada unidade utilizando a técnica de trace clustering
nao implique em um tempo de execugao proibitivo ou em uma sobrecarga excessiva no
servidor centralizado.

Dado que cada unidade judiciaria pode gerar um volume massivo de traces, a esca-
labilidade dos algoritmos de trace clustering torna-se um fator critico. Se, por acaso,
executar o algoritmo de trace clustering para varias instancias de event log em sucessao
necessitar de tempo excessivo (varias horas ou dias), tal fato se tornaria um impeditivo
para a implantagao do algoritmo em ambiente produtivo.

Outro fator importante que pode se tornar um fator impeditivo para a implantacao
do algoritmo em ambiente produtivo esta relacionado a escalabilidade desses algoritmos
considerando o aumento da complexidade dos eventos. Dessa forma, caso a execugao
de um algoritmo de trace clustering para uma instancia de event log necessite de tempo
excessivo (varios minutos ou horas), tal fato se tornaria um impeditivo para a implantacao
do algoritmo em ambiente produtivo.

3.1 Metodologia

Considerando os desafios relativos a performance de tempo de execuc¢ao para implemen-
tacao dos algoritmos de trace clustering no ambiente produtivo do Sistema Judiciario
Brasileiro, foram extraidos para anélise de performance event logs de diferentes unidades
judiciarias do ambiente produtivo em questao.

Considerando que a heterogeneidade dos event logs entre diferentes unidades judicia-
rias pode impactar o desempenho do algoritmo de maneira desigual, torna-se necessario
avaliar a performance dos algoritmos considerando diferentes critérios de complexidade
dos event logs. Augusto et al. [9] definem trés categorias de medidas de complexidade
de processos baseadas puramente na analise do event log: medidas de tamanho, que
incluem medidas que quantificam as dimensoes basicas do log de eventos, como o nimero

17
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de eventos, nimero de tipos de eventos (atividades distintas), nimero de traces e o
comprimento médio dos traces; medidas de variacao, que abrangem medidas que captu-
ram a diversidade do comportamento do processo registrado no log de eventos, como o
nimero de caminhos aciclicos na matriz de transi¢ao, o niimero e percentual de traces
Unicos e o nimero médio de eventos distintos por trace; e medidas de distancia, que
incluem medidas que avaliam a dissimilaridade entre as sequéncias de eventos no log, como
afinidade média, desvio do aleatodrio e distancia de edigao média.

Além dessas medidas, Augusto et al. [9] introduzem uma medida de complexidade do
processo baseada em quatro medidas de entropia, calculadas a partir de um automato
de prefixo estendido derivado do event log, que visam capturar aspectos de tamanho,
variagao e distancia presentes nos logs de eventos de uma forma integrada. Devido a
complexidade computacional extra para derivar a complexidade baseada em medidas de
distancia, foram consideradas apenas as medidas de tamanho, variacdo e entropia na
avaliagao da complexidade dos logs de eventos.

Assim, com base nesses critérios de complexidade, foram selecionados para o estudo
seis event logs contendo dados sobre a tramitacao de processos que ocorrem no sistema
judiciario brasileiro. Cada log de eventos retine dados de processos oriundos de um tribunal
pertencente a uma corte especifica, registrando a sequéncia de atividades realizadas, o
momento de sua ocorréncia e os identificadores dos casos e agentes envolvidos. A partir
desses logs, pretende-se extrair perfis de comportamento processual, identificar padroes
de fluxo de atividades e, principalmente, aplicar técnicas de trace clustering para agrupar
casos semelhantes com base na sequéncia de eventos, possibilitando uma analise mais
estruturada e interpretdavel do funcionamento dos tribunais.

com diferentes complexidades estruturais, cujas caracteristicas relativas a complexi-
dade sao descritas na Tabela 3.1

Como pode ser visualizado na Tabela 3.1, os event logs foram selecionados de forma
que a principal variagdo de complexidade decorre da variagao de medidas de tamanho
como numero de traces, com incremento médio de aproximadamente 1.271 unidades, entre
instancias com valores sucessivos de niimero de traces, e desvio padrao aproximado de
271; e nimero de eventos, com incremento médio aproximado de 42.800 unidades entre
instancias com valores sucessivos de nimero de eventos. Dessa forma, na selecao dos event
logs, foi considerada uma relagdo que tende a linearidade entre o aumento do niimero de
eventos e o aumento do nimero de traces. A escolha dos event logs também considerou
valores de nimero de atividades, tamanho médio dos traces, entropia de variante, entropia
normalizada de variante e entropia normalizada de sequéncia praticamente constante de
forma a obter o menor impacto possivel de parametros diferentes do niimero de traces e do
numero de eventos sobre o tempo de execucao dos algoritmos. J& o aumento da entropia
de sequéncia entre os event logs selecionados esta em coeréncia com o lema proposto por
[9] que afirma que a entropia de sequéncia é mondtona a respeito ao aumento do niimero
de eventos.

Apos a selegdo do conjunto de dados, foram selecionados os algoritmos de Trace
Clustering mais apropriados para o experimento. Inicialmente, foram analisados estudos
comparativos de escalabilidade realizados anteriormente entre diferentes algoritmos de
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trace clustering permitindo-nos situar nossa andlise no contexto da literatura existente
e limitar quais algoritmos mereciam investimento de tempo na andlise comparativa de
performance.

Alguns desses estudos incluem:

 [28] comparou o tempo de execugao entre os algoritmos SemSup-MRA e MRA
padrao, de forma que o primeiro levou, em média, 33 segundos para gerar um
resultado, enquanto o segundo levou apenas 2 segundos nas condi¢oes propostas
pelo seu experimento.

 [13] avaliou a escalabilidade do algoritmo ActiTraC em relagdo aos algoritmos
MR,MRA, GED (Generic Edit Distance), Markovian Model Based, Levenshtein Edit
Distance, Activity-K-Means e 3-grams. Os resultados mostraram que os algoritmos
MR, MRA, GED, LED (Levenshtein Edit Distance), BOA (Bag of Activities) e 3-
grams superaram o ActiTraC e o Markovian Model Based em termos de performance
e escalabilidade.

e [27] comparou o tempo de execucao dos algoritmos TraCluSi, ActiTraC, MRA e 3-
grams, de forma que o TraCluSi obteve melhor desempenho que o MRA e o 3-grams
no pior caso.

Em seguida, a selecao dos algoritmos para andlise também considerou que algoritmos
supervisionados ou semi-supervisionados nao serao incluidos na analise de tempo de
execucao, pois sua dependéncia de conhecimento de dominio nao é o foco deste estudo. De
forma analoga, os algoritmos cujo objetivo principal nao consiste em resolver o problema
de identificacao de variantes processuais nao foram selecionados, uma vez que nao estao
alinhados com o objetivo principal definido nos pardmetros do experimento.

Finalmente, para garantir uma analise comparativa relevante, selecionamos algoritmos
que demonstraram bom desempenho em estudos anteriores ou que nao foram encontradas
avaliagoes de performance realizadas nos artigos encontrados. Assim, a avaliacdo de
performance incluird os seguintes algoritmos:

o TraCluSi

e MRA K-Means

e 3-Gram__K-Means

o Activity-Profile_ K-Means

o MRA_ Agglomerative-clustering

o 3-Gram__Agglomerative-clustering

o Activity-Profile_Agglomerative-clustering

o MRA_Spectral-clustering
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o 3-Gram__Spectral-clustering
o Activity-Profile Spectral-clustering

Por fim, os algoritmos selecionados foram executados repetidamente sobre os event logs
selecionados e para valores incrementais de niimero de clusters em ambiente controlado
com CPU octa-core AMD Ryzen 7 Mobile 4800H e 16 GB de meméria RAM, e os valores
de tempo de execucao de cada algoritmo foram registrados para avaliagao.

3.2 Resultados e Discussao

Apoés a execugao dos algoritmos sobre os logs de eventos selecionados e a coleta dos valores
de runtime, algumas observacoes podem ser feitas a respeito dos algoritmos em analise.
Uma primeira analise das Figuras 3.1 e 3.2 mostram uma tendéncia de aumento no tempo
de runtime para todos os algoritmos a medida que a complexidade estrutural dos event
logs aumenta. Um resultado mais relevante decorre da andlise das distancias verticais
das curvas de tempo de cada algoritmo. Nessa perspectiva, decorre que o algoritmo
activity _profile_kmeans é o mais eficiente em termos de performance, com valores de
runtime variando entre 0,06 e 0,25 segundos considerando os logs de eventos avaliados.

Um segundo grupo de algoritmos com performances semelhantes, constituido dos
algoritmos & grams _kmeans, activity profile agglomerative, activity profile spectral,
3_grams__spectral e TraCluSi (em ordem crescente de performance), pode ser verificado.
Por fim, um terceiro grupo, de algoritmos menos performéticos, composto dos algoritmos
3_grams__agglomerative, MRA__kmeans, MRA__spectral e MRA__agglomerative (em ordem
crescente de performance), pode ser identificado.

In of Runtime (s) vs Number of Cases
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Figura 3.1 Runtime vs Numero de Casos
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In of Runtime (s) vs Number of Events
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Figura 3.2 Runtime vs Numero de Eventos
Tabela 3.2 Resultados de Tempo de Execucdo para os Algoritmos Analisados
Algorithm Min Runtime (s) | Max Runtime (s) | Avg Increment (s)
8__grams__agglomerative 2,4317 64,4313 11,881
3_grams__kmeans 0,3798 5,0874 0,541
8_grams__spectral 0,7686 13,4875 2,268
MRA__agglomerative 5,9888 149,4619 28,581
MRA__kmeans 3,2447 115,3932 21,962
MRA__spectral 3,8735 115,8799 22,344
TraCluSi 0,7607 14,3335 2,647
activity _profile__agglomerative 0,289 7,6438 1,433
activity__profile__kmeans 0,061 0,2443 0,025
activity__profile_spectral 0,4843 16,7823 1,707

Um ponto importante a ser considerado na comparagao da performance desses algorit-
mos ¢ o comportamento das curvas de tempo versus niimero de casos e nimero de eventos
dos algoritmos baseados em MRA. Uma andlise cautelosa da Figura 3.3 permite inferir
maior correlacao entre o aumento do tamanho médio dos traces e o aumento do tempo de
execucao desses algoritmos. Assim, por mais que a escolha da base de dados considerasse
valores muito préximos de tamanho médio dos traces, os algoritmos baseados em MRA
mostraram uma variagao relevante de tempo de execugao mesmo para pequenas variacoes

de tamanho médio dos traces.
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Run Time (s) vs Average Trace Length (MRA Algorithms)

Algorithm 'y
—e— MRA_agglomerative
MRA_kmeans
—e— MRA_spectral

140 1

120 +

c/.

80 +

Runtime (s)

60 *

40

20 \

T
32 33 34 35 36 37 38 39 40
Average Trace Length

Figura 3.3 Runtime MRA vs Comprimento Médio dos Traces

Diante dos resultados obtidos, a viabilidade da aplicagao desses algoritmos em ambi-
entes produtivos depende nao apenas da sua eficiéncia relativa, mas também do contexto
em que serao utilizados. Dessa forma, dois cenarios distintos podem ser imaginados: pro-
cessamento em batch e execucao on-demand. No primeiro, os event logs sao processados
periodicamente, permitindo o uso de algoritmos de maior custo computacional sem com-
prometer a disponibilidade do sistema. No segundo, os logs sdo analisados sob demanda,
exigindo baixa laténcia para garantir uma boa experiéncia do usuério.

No cenario de processamento batch, os algoritmos mais eficientes, como activity profile
kmeans e 3__grams__kmeans, sao altamente indicados, pois mantém um tempo de execugao
reduzido mesmo para event logs complexos. Algoritmos de desempenho intermediario,
como TraCluSt e activity profile agglomerative, podem ser utilizados sem impacto signi-
ficativo na performance do servidor, desde que o processamento seja agendado de forma
otimizada. Ja os algoritmos com desempenho inferior, especialmente os baseados em MRA,
requerem maior tempo de execugao e podem gerar sobrecarga no servidor se executados
em grande escala, tornando-se menos viaveis para operacoes frequentes.

No cenario on-demand, a necessidade de respostas rapidas restringe o conjunto de
algoritmos viaveis. Métodos como activity profile _kmeans e 3 _grams_kmeans sao os
mais adequados, pois apresentaram os menores tempos de execugao. Por outro lado,
algoritmos de maior complexidade, especialmente os baseados em MRA ou agglomerative
clustering, podem comprometer a responsividade do sistema e degradar a experiéncia do
usuario.

Ainda assim, para determinar quais algoritmos sdo os mais recomendados para se
implementar em ambiente produtivo, outros critérios devem ser analisados em conjunto,
como a qualidade dos clusters gerados e a qualidade do modelo processual derivado de
cada cluster. Tais analises podem ser realizadas em estudos posteriores.
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Conclusao

Este trabalho teve como objetivo analisar e comparar diferentes abordagens de trace
clustering, considerando suas classificacoes, métricas de distancia, eficiéncia computacional
e viabilidade em cenarios produtivos. A revisao sistematica da literatura revelou uma
ampla diversidade de algoritmos e métodos, categorizados com base na representacao dos
traces, estratégia de clustering, incorporagao de conhecimento de dominio e objetivo da
clusterizacao. Dentre as abordagens identificadas, destacam-se os modelos baseados em
distancia, modelos baseados em representatividade estrutural e abordagens hibridas que
combinam diferentes estratégias para melhorar a qualidade dos agrupamentos.

O estudo experimental demonstrou que a complexidade estrutural dos event logs tem
impacto significativo na eficiéncia dos algoritmos analisados. Observou-se uma correlagao
direta entre o tamanho médio dos traces e o tempo de execucao dos algoritmos, especial-
mente nos algoritmos baseados em MRA. Em termos de desempenho, o algoritmo acti-
vity _profile__kmeans apresentou os melhores resultados, com tempos de execucao significa-
tivamente menores, seguido por um grupo intermediario composto por 3 _grams_kmeans,
activity _profile _agglomerative, activity profile spectral, 3 _grams_spectral e TraCluSi.
Por outro lado, os algoritmos baseados em MRA demonstraram maior variabilidade no
tempo de execugao, sugerindo que sua aplicacao em cenarios dinamicos deve ser cuidado-
samente avaliada.

A partir dos resultados, pode-se concluir que, se o tempo de execucao for um fator
deterministico para a escolha do algoritmo a ser utilizado na aplicagao da técnica de
trace clustering, o algoritmo mais adequado seria o activity profile_kmeans. No entanto,
se for observado que a qualidade dos clusters e dos modelos de processos gerados pelos
algoritmos do segundo grupo identificado é superior a qualidade dos modelos gerados pelo
activity__profile_kmeans, pode-se considerar a utilizacao desses algoritmos.

Em um cenario em que os event logs sdo processados em batch, por exemplo, e o
resultado do processamento é armazenado de forma persistente para ser posteriormente
consumido por outras aplicagoes ¢ possivel utilizar algoritmos de maior custo computa-
cional sem comprometer a disponibilidade do sistema. Por outro lado, em aplicagoes
on-demand, nas quais os event logs sao processados em tempo de requisicao para serem
servidos ao usuario final do sistema, a necessidade de baixa laténcia impdoe restrigoes
mais rigidas, favorecendo algoritmos mais eficientes como o activity profile_kmeans e o
3_grams__kmeans.

Dessa forma, este estudo contribui para a compreensao das caracteristicas e limitagoes
dos algoritmos de trace clustering, fornecendo diretrizes para sua selecao em diferentes
cenarios. Futuras pesquisas podem explorar otimizagoes nos algoritmos analisados, bem
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como investigar abordagens que conciliem alta eficiéncia computacional com qualidade
aprimorada nos agrupamentos gerados.
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