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Resumo

Ramos, Anderson da Silva; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Orientador).
Aplicacdo de business analytics para selecdo de indicadores e
identificagdo de seus relacionamentos em um sistema de mensuragéo de
desempenho. Rio de Janeiro, 2020. 53p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Os sistemas de mensuracdo de desempenho buscam acompanhar o alcance
dos objetivos estratégicos a partir de um conjunto de indicadores que suportem 0s
processos de tomada de decisdo. Vérias iniciativas, entretanto, tém se mostrado
ineficazes devido a subjetividade no desdobramento desses objetivos em
indicadores. Métodos de business analytics vém sendo utilizados para auxiliar
esse desdobramento via analise de dados, com maior geracdo de valor para as
organizagdes. O presente trabalho apresenta a aplicagéo das técnicas de Random
Forest e Bayesian Belief Network para, respectivamente, selecionar indicadores e
mapear suas relacbes em um estudo pratico numa empresa do setor de transporte
ferroviario de cargas, com foco no suporte ao indicador de disponibilidade de
locomotivas. Para o processo de selecdo de variaveis, observou-se que o algoritmo
Variable Selection Using Random Forest obteve o melhor desempenho em
acuracia e tempo de processamento. Na elaboracdo do mapa estratégico, a
combinacdo do algoritmo Tabu Search com o critério estatistico Bayesian
Information Criteria levou a escolha de um arranjo parcimonioso em suas
relacGes, aderente a expectativa inicial associada ao critério estatistico utilizado.
Foi observado um significativo vinculo entre a disponibilidade de locomotivas e
indicadores operacionais da empresa em estudo, revelando o potencial de
influéncia do modelo operacional nos resultados da disponibilidade. Verifica-se a
oportunidade de emprego de técnicas de séries temporais para a previsdo de
desempenho a partir dos relacionamentos entre indicadores, bem como para
aperfeicoar a fase de selecdo de variaveis, com a identificacdo de possiveis

defasagens existentes nesses relacionamentos.

Palavras-chave

Sistema de mensuracdo de desempenho; business analytics; selecdo de

variaveis; mapeamento de relacbes
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Abstract

Ramos, Anderson da Silva; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Advisor).
Application of business analytics to select indicators and identify their
relationships in a performance measurement system. Rio de Janeiro,
2020. 53p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Performance measurement systems seek to monitor the achievement of
strategic objectives through a set of indicators that support decision-making
processes. Several initiatives, however, have been shown to be ineffective due to
the subjectivity in the unfolding of these objectives into indicators. Business
analytics methods have been used to assist this deployment via data analysis, with
greater value generation for organizations. The present work presents the
application of Random Forest and Bayesian Belief Network techniques to,
respectively, select indicators and map their relationships in a practical study in a
company in the rail freight sector, with a focus on supporting the locomotive
availability indicator. For the variable selection process, it was observed that the
Variable Selection Using Random Forest algorithm obtained the best performance
in accuracy and computation time. In the preparation of the strategic map, the
combination of the Tabu Search algorithm with the Bayesian Information Criteria
statistical criterion led to the choice of a parsimonious arrangement in its
relations, adhering to the initial expectation associated with the statistical criterion
used. A significant link was observed between the locomotive availability and
operational indicators of the company under study, revealing the potential
influence of the operational model on the availability results. There is an
opportunity to use time series techniques to predict performance based on the
relationships between indicators, as well as to improve the variable selection

phase, with the identification of possible lags in these relationships.

Keywords

Performance measurement system; business analytics; variable selection;

relationship mapping
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1
Introducéo

Os sistemas de mensuragdo de desempenho (PMSs, do inglés performance
measurement system) buscam definir objetivos a partir da estratégia
organizacional e desdobra-los em um conjunto de indicadores (KPIs, do inglés key
performance indicator) a serem acompanhados e cujos resultados devem apontar
se 0s objetivos pretendidos estdo sendo alcancados (Rodriguez-Rodriguez et al.,
2009). Esses sistemas tém despertado grande interesse nos meios académico e
empresarial ao longo das Gltimas décadas, gerando diferentes estudos acerca de
modelos para sua aplicacdo. Entretanto, vérias iniciativas de implementacdo vém
apresentando-se limitadas quanto ao potencial de suporte aos processos de tomada
de decisdo (Santos et al., 2018). Muitas vezes, tem-se significativa ddvida se 0s
indicadores escolhidos realmente sdo os mais adequados para fornecer as
informacGes necessarias a0 mapeamento das relacdes existentes entre os objetivos
corporativos (Peral et al., 2017).

O modelo Balanced Scorecard (BSC), proposto por Kaplan & Norton
(1992), € uma abordagem classica para a confeccdo de um PMS, com atengéo para
0 desdobramento dos objetivos corporativos em indicadores de desempenho
abrangendo ndo sO a perspectiva financeira, mas também outros horizontes de
desempenho da organizacdo (clientes, processos internos e aprendizado e
crescimento). Embora seja largamente conhecido e utilizado, esse modelo é
significativamente dependente da subjetividade advinda da opinido de
especialistas e carente de métodos quantitativos para selecdo de KPIs,
identificacdo de relacionamentos entre eles e 0s objetivos estratégicos e projecao
de cenérios futuros (Wang et al., 2018). A subjetividade contribui para que
indicadores e relacbes ndo efetivas a estratégia organizacional sejam
acompanhados, prejudicando a efetividade esperada do PMS (Schléfke et al.,
2013). Por outro lado, muitas relacdes de interdependéncia entre KPIs e objetivos
ficam ocultas e poderiam fornecer informacbes relevantes para a tomada de
decisdo no contexto do gerenciamento de desempenho (Rodriguez-Rodriguez et
al., 2009).
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Abordagens considerando o uso de técnicas de pesquisa operacional e
gestdo tém sido propostas como forma de aperfeicoar, em termos de aplicagéo, o
arcabougo conceitual apresentado no modelo BSC (Santos et al., 2018). No
entanto, muitos modelos ainda requerem ponderacdes subjetivas em algumas
etapas e ndo conseguem extrair informacdes diretamente dos dados histéricos dos
indicadores (Wang & Chien, 2016). Dessa forma, tem-se a necessidade de novos
trabalhos relativos a selecdo de KPIs e a identificagdo de suas relacbes de
interdependéncia, sobretudo no contexto em que as organizagdes tém acesso a um
volume crescente de dados, 0s quais possuem um enorme potencial para geracéo
de valor aos negécios e devem ser trabalhados dentro dos sistemas de mensuragao
de desempenho (Peral et al., 2017; Mello & Martins, 2019).

Observa-se, neste sentido, uma oportunidade de emprego de métodos de
business analytics, os quais contribuem para a ampliacdo da capacidade de anélise
de forma objetiva e, consequentemente, para o aprimoramento do uso dos
sistemas de mensuracdo de desempenho (Mello & Martins, 2019). Em linhas
gerais, esses metodos se baseiam na utilizacdo de ferramentas estatisticas e de
tecnologia da informacdo para ndo s6 descrever resultados histéricos e
diagnosticar as relacbes entre varidveis que 0s motivaram, mas também
possibilitar analises de predicdo de desempenho, bem como a prescricdo de acoes
a partir dos resultados e relacdes identificados (Wang et al., 2018).

As técnicas de business analytics tendem a propiciar melhor compreensédo
da dindmica organizacional, suportando processos de tomada de decisdo
orientados pela analise de dados, que podem gerar ganhos competitivos nao
visualizados em outras abordagens de PMS (Schlafke et al., 2013). Apesar de seu
potencial em preencher as lacunas existentes no processo de implementacdo dos
sistemas de mensuracdo de desempenho, o emprego das técnicas de business
analytics é ainda pouco explorado para esse fim (Schlafke et al., 2013; Mello &
Martins, 2019).

Nesse contexto, o presente trabalho avalia a utilizacdo das técnicas de
business analytics em PMSs, verificando as abordagens ja existentes na literatura
e apresentando uma aplicacdo pratica que abranja os processos de selecdo de
indicadores e identificacdo de relacionamentos e suporte para com 0s objetivos
estratégicos no PMS de uma empresa do setor de transporte ferroviario de cargas.

Tem-se por principal objetivo responder a pergunta: “Como empregar métodos de
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business analytics na selecdo de KPIs e na avaliagcéo das relagOes existentes entre
eles e 0s objetivos estratégicos dentro de sistemas de mensuracdo de
desempenho?”. Espera-se, desta forma, contribuir para a literatura acerca de
métodos quantitativos para a implementagdo efetiva dos sistemas de mensuracao
de desempenho, a partir da confeccdo de desdobramentos que melhor suportem os
processos de tomada de decisdo. Pretende-se colaborar também para a literatura
no que tange a aplicacdo das técnicas de business analytics em processos
estratégicos, no caso, via PMS, e ao seu consequente potencial de geracdo de
valor para as organizagdes.

Quanto a estrutura, este trabalho ¢ composto por seis capitulos, incluindo
essa introducdo. No Capitulo 2, é apresentada a metodologia aplicada para o
desenvolvimento do estudo. No Capitulo 3, tem-se a descricdo dos principais
trabalhos identificados na fase de revisdo da literatura acerca de métodos para a
selecdo de indicadores e o mapeamento de suas relacbes, com a escolha da
abordagem direcionadora para o estudo pratico. No Capitulo 4, discorre-se a
respeito dos principais fundamentos teoricos relativos as técnicas de business
analytics presentes na abordagem direcionadora. No Capitulo 5, € feito o
detalhamento dos objetivos e indicadores avaliados na empresa em estudo, bem
como dos procedimentos aplicados e resultados alcancados, discutindo os
aspectos principais com base nos fundamentos tedricos anteriormente
apresentados. Por fim, no Capitulo 6, é feita a consolidacdo das observagdes mais

relevantes extraidas ao longo do estudo, com a proposicéo de trabalhos futuros.
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2
Metodologia

Tendo em vista o objetivo de apresentar o0 emprego de métodos de business
analytics para a sele¢cdo de indicadores e o mapeamento de suas relagdes no
contexto dos sistemas de mensuracdo de desempenho, foram estabelecidas cinco
principais fases para o desenvolvimento deste trabalho, as quais estdo listadas a

sequir:

(). Efetuar revisdo da literatura sobre as abordagens de cunho quantitativo para
a selecdo de indicadores e a identificacdo de relagfes de interdependéncia e
suporte para com 0s objetivos estratégicos em sistemas de mensuracéo de
desempenho;

(if).  Selecionar abordagens completas ou técnicas relativas a business analytics a
serem utilizadas como direcionadoras para um estudo pratico em uma
empresa do setor de transporte ferroviario de cargas;

(iii). Identificar os principais fundamentos teoricos associados as técnicas
direcionadoras de business analytics com vista a embasar 0os procedimentos
e analises do estudo pratico;

(iv). Aplicar as abordagens ou técnicas selecionadas para a escolha de KPIs e a
identificacdo de relacionamentos no contexto do PMS da empresa em
estudo;

(v). Descrever e analisar os resultados alcancados a partir do emprego das

abordagens ou técnicas de business analytics dentro do estudo prético.

Inicialmente, foi feita a avaliacdo de abordagens que tratam da selecdo de
indicadores e da identificacdo de relacionamentos no desdobramento dos
objetivos corporativos em sistemas de mensuracao de desempenho. A revisdo da
literatura foi conduzida através da analise de publicacbes disponiveis na base de
dados Scopus, com a busca efetuada nos filtros relativos a titulo, resumo e
palavras-chave pela combinacéo de dois grupos de termos, tendo-se a necessidade

de que, ao menos, um termo de cada grupo estivesse presente nas publica¢des. O
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primeiro grupo foi composto pelos termos "performance measurement system",
"performance management system"” e "key performance indicator", enquanto que
0 segundo por "quantitative model", "operational research”, "business analytics"
e "big data". Os materiais resultantes foram avaliados, inicialmente, pelo titulo
e/ou resumo, sendo aqueles considerados mais representativos para o escopo deste
trabalho analisados na integra pelo autor. Utilizou-se também a busca a partir das
citacOes feitas entre as publicagdes para identificar outros trabalhos relevantes a
este projeto.

Com base nos materiais avaliados, buscou-se escolher uma abordagem
ampla nas vertentes de business analytics que discorresse sobre as fases de
selecdo de indicadores e mapeamento de suas relagdes, tendo em vista o
direcionamento das atividades do estudo pratico. Apés essa escolha, trabalhou-se
na identificacdo e analise dos principais fundamentos teoricos que subsidiassem a
aplicacdo dos métodos com os dados da empresa em estudo, novamente através de
publicac6es disponiveis na base de dados Scopus.

O estudo pratico foi realizado em uma empresa do setor de transporte
ferroviario de cargas, desde a fase de escolha dos objetivos e indicadores a serem
analisados, considerando a estrutura do PMS existente na empresa. Em seguida,
foram conduzidos a coleta e o tratamento das bases historicas dos indicadores para
a posterior aplicacdo das técnicas de business analytics, tendo por base a
abordagem direcionadora e os principais fundamentos associados. A partir dos
resultados de aplicacdo, pode-se identificar os indicadores mais relevantes aos
objetivos e apresentar as relacdes existentes via mapa estratégico, bem como

avaliar o desempenho dos métodos empregados.
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3
Revisao da literatura

Considerando abordagens de cunho mais quantitativo para a estruturacao de
PMSs, pode-se efetuar uma divisdo da literatura em duas grandes vertentes, uma
abrangendo métodos de pesquisa operacional e gestdo e outra de business
analytics. A primeira contempla publica¢bes que se estendem desde 0s primeiros
trabalhos acerca da selecdo de indicadores de desempenho e da identificacdo de
relacionamentos de forma quantitativa até aplicacGes nos dias atuais. Ja a vertente
de business analytics é mais nova, com trabalhos sendo publicados especialmente
na ultima década.

Para os metodos de pesquisa operacional e gestdo, Santos et al. (2018)
apresentaram uma breve revisdo acerca dos principais modelos ja publicados,
segregando-os em dois grandes grupos, um que utiliza métodos originalmente néo
concebidos para o contexto de PMSs, mas que combinados podem ser aplicados
para esse fim, e outro que contempla o uso de técnicas voltadas para a analise de
desempenho, como o DEA (do inglés, Data Envelopment Analysis), em conjunto
com outros métodos de pesquisa operacional. Essa revisao serve como base para a
exposicdo de trabalhos dentro da vertente de pesquisa operacional e gestdo
efetuada nos dois paragrafos seguintes, com a restricdo em discorrer apenas sobre
referéncias do primeiro grupo, tendo em vista que as abordagens vinculadas a
técnica DEA se direcionam mais para a analise comparativa entre unidades de
desempenho (DMUs, do inglés Decision Making Unit), o que excede ao escopo
desta dissertacdo. No Quadro 1, sdo apresentadas as principais referéncias na
vertente de métodos de pesquisa operacional e gestao.

Uma das primeiras abordagens de pesquisa operacional e gestdo para PMSs
foi apresentada por Suwignjo et al. (2000), baseada na combinacdo de mapas
cognitivos, diagramas de causa e efeito e diagramas de arvore com o método AHP
(do inglés, Analytic Hierarchy Process). Essa abordagem foi intitulada QMPMS
(do inglés, Quantitative Model for Performance Measurement System). Os mapas
e diagramas se direcionam para a identificacdo de fatores de desempenho e a

organizacdo de suas relagdes de forma hierdrquica, enquanto o método AHP
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possibilita a quantificacdo dos efeitos de cada fator na performance final. Bititci et
al. (2001) apresentaram a aplicacdo dessa abordagem considerando analises de
cenarios para o posicionamento estratégico. Sarkis (2003) propds um modelo
ajustado com a substituicdlo do método AHP pelo ANP (do inglés, Analytic
Network Process), dado que este é menos susceptivel a reversdes de classificacdo

e permite o célculo combinado do efeito dos fatores na performance final.

Quadro 1 - Referéncias de métodos de pesquisa operacional e gestdo

Referéncia Titulo Periddico Abordagem / Técnicas

QMPMS (AHP, Mapa

- Quantitative models for International Journal o .
Suwignjo et erformance measurement | of Production Cognitivo, Diagrama de
al. (2000) f ctem Economics Causa e Efeito e
Y Diagrama de Arvore)
Strategy management .
Bititci et al. | through quantitative Internatzon.al Journal QMPMS e Analise de
(2001) modelling of performance of Production Cenarios
Economics
measurement systems
. Quantitative models for International Jowrnal QMPMS (ANP, Mapa
Sarkis performance measurement . Cognitivo, Diagrama de
of Production .
(2003) systems - alternate : . Causa e Efeito e
. . Economics . ‘
considerations Diagrama de Arvore)
Adding value to International Journal
Santos et al. | performance measurement | of Operations &
(2002) by using system dynamics | Production

and multicriteria analysis | Management

CLP, Mapeamento Oval

Santos et al. Enhanc?dp er‘.f ormance Journa{ of the e Analise de Decisdo
measuring using OR: a Operational Research A

(2008) . Multicritério
case study Society

Measuring organisational | Technological

Santos ct al. performance using a mix of | Forecasting & Social

(2018)

OR methods Change
Adding value to bank
Ferreira et al. branch p erfor.mance . Journal. of the Mapa Cognitivo e
(2011) evaluation using cognitive | Operational Research MACBETH
maps and MCDA: a case Society
study
A Delphi-AHP-TOPSIS
. based benchmarking .
Joshi et al. framework for Expert Systems with Delphi
2011) Applications p

performance improvement
of a cold chain

Nota: QMPMS - Quantitative Model for Performance Measurement System; AHP - Analytic
Hierarchy Process; ANP - Analytic Network Process; CLP - Causal Loop Diagram; MACBETH -
Measuring Attractiveness by a Categorical-Based Evaluation Technique.

Santos et al. (2002, 2008, 2018), por sua vez, trataram da aplicacdo de
técnicas como CLP (do inglés, Causal Loop Diagram), mapeamento oval e

analise de decisdo multicritério na selecdo de indicadores relevantes e na
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mensuracdo de relacbes de dependéncia. Ferreira et al. (2011) empregaram o
mapeamento cognitivo junto ao método MACBETH (do inglés, Measuring
Attractiveness by a Categorical-Based Evaluation Technique), sendo este usado
para a quantificacdo dos relacionamentos entre fatores. Joshi et al. (2011), dentre
outros aspectos, apresentaram a aplicacdo do método Delphi para o processo de
definicéo de indicadores, a partir da convergéncia das opinides de especialistas.

Embora os métodos de pesquisa operacional e gestdo ja contribuam para a
implementacdo de PMSs, por melhor direcionarem a escolha de indicadores e a
visualizacdo de relacionamentos, boa parte dos modelos é dependente de
consideracGes subjetivas em alguma etapa, a citar 0s pesos atribuidos nas analises
de relevancia entre fatores dentro do método AHP. O potencial fornecido pelas
técnicas de business analytics para extragdo de informac6es diretamente das bases
historicas dos indicadores tem sido um importante fator para a realizacdo de
trabalhos nessa area. A seguir, sdo apresentadas as principais referéncias dentro
dessa vertente de métodos quantitativos para PMSs, sumarizadas no Quadro 2.

Schléafke et al. (2013) apresentaram uma abordagem intitulada PMA (do
inglés, Performance Management Analytics), caracterizada pelo uso intensivo de
dados e ferramentas analiticas para compreender a dindmica organizacional,
controlar indicadores chave e aumentar o desempenho operacional. Apesar de nao
se configurar como um modelo com a especificacdo de técnicas para a
implementacdo de PMSs, essa abordagem ressalta a relevancia dos métodos de
business analytics como potencial fator de sucesso para 0s sistemas de
mensuracdo de desempenho, capaz de preencher a lacuna existente entre a
estruturacdo desses sistemas e sua efetiva implementacéo.

Também de forma mais conceitual, Raffoni et al. (2018) destacaram uma
estrutura chamada BPA (do inglés, Business Performance Analytics) que
direciona o emprego sistematico de dados e técnicas de analise no gerenciamento
de desempenho. Essa estrutura € composta de cinco passos que tratam da
avaliacdo da estratégia organizacional e de seus objetivos; da definicdo de
questdes chave a serem acompanhadas frente a estratégia; da identificacdo das
necessidades de dados e formas de coleta; da escolha e uso das ferramentas mais
adequadas de analise, considerando as vertentes caracteristicas das abordagens de
business analytics (descri¢do, diagnostico, predicdo e prescricdo), e da promocao

de acbes com base nos resultados e relacbes mapeados para os indicadores. Os
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autores destacaram o potencial da estrutura para auxiliar na identificagédo das

variaveis mais relevantes a serem controladas, bem como dos vinculos existentes

entre elas.
Quadro 2 - Referéncias de métodos de business analytics
Referéncia Titulo Periédico Abordagem / Técnicas

A framework for business International Journal

Schlafke et . of Productivity and Performance
analytics in performance .

al. (2013) Performance Management Analytics
management

Management

Raffoni et al.

Business Performance
Analytics: exploring the

Production Planning

Business Performance

(2018) potential for Performance | & Control Analytics
Management Systems
Rodrieuez- Quantitative relationships
Ro driguez t between key performance Computers in QRPMS (PCA/SEM ¢
& indicators for supporting Industry PLS)
al. (2009) . .
decision-making processes
Rodriguez- Buzldm.g internal business Technological 1
. scenarios based on real : . PCA e Analise de
Rodriguez et data from a performance Forecasting & Social Cenarios
al. (2010) p Change
measurement system
Combining balanced
scorecard with data . Teste de Correlacao, VIF,
. International Journal ;
Wang & envelopment analysis to . Regras de Arvore de
. of Production - ~
Chien (2016) | conduct performance Decisdo e Regressao
. s ; Research [
diagnosis for Taiwanese Logistica
LED manufacturers
Application of Data
Peral et al. Mining techniques to Computer Standards | ARIMA, SVM, Random
(2017) identify relevant Key & Interfaces Forest e MLP
Performance Indicators
Using Bayesian belief
network and time-series Computers & Random Forest,
Wang et al. model to conduct dustri . .
(2018) prescriptive and predictive Industrial Bayesian Belief Network
Engineering e ARIMA

analytics for computer
industries

Nota: QRPMS - Quantitative Relationships at the Performance Measurement System; PCA -
Principal Component Analysis; SEM - Structural Equation Model; PLS - Partial Least Squares;
VIF - Variance Inflation Factor; ARIMA - Autoregressive Integrated Moving Average; SVM -
Support Vector Machines; MLP - Multilayer Perceptron.

Rodriguez-Rodriguez et al. (2009) descreveram a proposta de um modelo

chamado QRPMS (do inglés, Quantitative Relationships at the Performance

Measurement System), direcionado para selecionar KPIs, elicitar relacionamentos

entre eles e projetar os impactos nos objetivos estratégicos. O modelo se constitui

em quatro etapas, a comecar por uma estruturacdo/analise do PMS voltada para o

vinculo conceitual entre os indicadores e objetivos pré-estabelecidos. Em seguida,
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é feito o pré-processamento dos dados historicos, considerando, por exemplo, a
filtragem de valores anormais, homogeneizacdo da frequéncia temporal,
normalizagdo e centralizagcdo dos dados. Apos esses tratamentos, séo identificados
e quantificados os relacionamentos entre KPIs, sendo aplicadas as técnicas PCA
(do inglés, Principal Component Analysis) ou SEM (do inglés, Structural
Equation Model) para a identificacdo de KPIs, dependendo da raz&o entre nimero
de indicadores e tamanho da amostra, e a técnica PLS (do inglés, Partial Least
Squares) para a mensuracao das relagbes. Por fim, estas sdo projetadas ao nivel
dos objetivos, considerando os vinculos conceituais avaliados na primeira etapa.
Rodriguez-Rodriguez et al. (2010) apresentaram um modelo para analise de
cenarios empregando a evolucgdo histérica dos aspectos de negdcio (componentes)
extraidos do PCA.

Wang & Chien (2016) descreveram outra abordagem considerando business
analytics ao empregar técnicas para selecédo inicial de indicadores, seguida pela
aplicacdo de classificadores que indicam os relacionamentos significativos para a
predicdo de desempenho. Os autores apresentaram o uso de teste de correlacao
supervisionado e do VIF (do inglés, Variance Inflation Factor) nao
supervisionado para remover indicadores redundantes dentro de uma listagem pré-
existente. Em seguida, trataram da calibracdo de dois classificadores oriundos de
regras de arvore de decisdo e de regressao logistica, efetuando comparativos em
termos de acuracia, sensibilidade e especificidade.

Peral et al. (2017) destacaram como a estrutura orientada em data mining
pode contribuir para que o0s objetivos estratégicos sejam devidamente
acompanhados empregando as ferramentas de tecnologia da informacdo. Nesse
contexto, faz-se necessaria a selecdo adequada de indicadores com base em suas
relacBes internas e para com 0s objetivos. Por isso, 0s autores apresentaram uma
abordagem na qual a definichio de KPIs é feita em cinco etapas: pré-
processamento, detec¢cdo de potenciais anomalias, calculo de séries de diferencas,
analise de relacbes entre pares e analise de relagbes compostas (entre varios
indicadores). Em termos de técnicas, pode-se salientar a exposicdo dos autores
relativa a modelos ARIMA (do inglés, Autoregressive Integrated Moving
Average) para verificar o relacionamento entre as variaveis a partir das séries de

diferencas calculadas e a avaliacdo dos modelos SVM (do inglés, Support Vector
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Machines), Random Forest e MLP (do inglés, Multilayer Perceptron) dentro de
um estudo de caso na etapa de anélise de relagdes compostas.

Por fim, Wang et al. (2018) descreveram a combina¢do dos métodos
Random Forest, Bayesian Belief Network e ARIMA para, respectivamente,
selecionar KPIs, identificar relacionamentos com vista a constru¢cdo de mapas
estratégicos e simulacdes e efetuar previsdo de desempenho considerando o efeito
temporal existente entre os resultados dos indicadores. Os autores salientaram que
esses procedimentos possibilitam o atendimento as quatro vertentes de analise
caracteristicas das abordagens de business analytics: descricdo, diagnostico,
predicdo e prescricdo. A selecdo de indicadores compde as vertentes de descrigéo
e diagnostico, a previsdo de desempenho associa-se a natureza de predicdo e as
simulacbes baseadas em mapas estratégicos contribuem dentro da vertente de
prescricéo.

Uma vez que a abordagem de Wang et al. (2018) se configura como a mais
abrangente em termos das quatro vertentes de bussiness analytics, atendendo ao
escopo inicial deste trabalho associado a selecdo de KPIs e a analise de suas
relacGes, optou-se por emprega-la como a abordagem direcionadora para o estudo
pratico desenvolvido dentro de uma empresa de transporte ferrovidrio. No
capitulo seguinte, é feita a apresentacdo dos principais aspectos vinculados aos
métodos random forest e bayesian belief network que nortearam a fase do estudo

pratico.
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Fundamentos tedricos

Como mencionado na secdo anterior, dada a abrangéncia da proposta
apresentada por Wang et al. (2018) relativa ao emprego de técnicas de business
analytics para o estudo de selecdo de indicadores, mapeamento de suas relagdes e
projecao de resultados, essa abordagem foi considerada como a direcionadora para
0 estudo pratico na empresa de transporte ferroviario. Tendo em vista ainda que a
analise de previsdo de desempenho dos indicadores excede ao escopo definido
para este trabalho, foca-se neste capitulo em discorrer a respeito dos metodos
Random Forest e Bayesian Belief Network, tratando dos principais aspectos
associados a esses metodos que direcionaram o estudo pratico e a analise de

resultados.

4.1
Random Forest

O método Random Forest, apresentado por Breiman (2001), € um modelo
de ensemble para predicdo caraterizado por uma estrutura composta por arvores de
classificacdo ou regressao, na qual cada arvore é gerada com o emprego de uma
amostra de bootstrap, processo de reamostragem com repeticao, a partir dos dados
originais utilizados para a calibracdo do modelo. As arvores sdao formadas por
uma sequéncia de particdes binarias de variaveis direcionadas a predicdo de uma
determinada variavel de interesse, sendo que o modelo considera apenas certa
quantidade de varidveis preditoras, selecionadas de forma aleatdria, como
candidatas em cada particdo. Dois parametros relevantes do random forest sdo a
quantidade de preditores sorteados em cada particdo e a quantidade de arvores que
compdem a estrutura de predicdo, comumente referenciados como mtry e ntree,
respectivamente. Em geral, as predi¢cbes de um modelo random forest consideram
a categoria mais apresentada entre as arvores para problemas de classificacdo ou a
média dos valores preditos em casos de regressdo (Svetnik et al., 2004; Speiser et
al., 2019).
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Devido a construcdo com base em amostras de bootstrap, cada arvore de um
modelo random forest possui a si associada dados chamados de out-of-bag
(OOB), pertencentes ao conjunto inicial de dados de treino do modelo, mas nao
selecionados no processo de reamostragem para a calibragdo de determinada
arvore. Os dados out-of-bag sdo comumente utilizados para fornecer dois tipos de
informac0es relevantes: estimativa do erro de predi¢cdo do modelo e referéncias de
importancia das variaveis preditoras. A estimativa do erro de predigdo é calculada
com base nos residuos das predi¢des geradas a partir das arvores nas quais cada
amostra se configura como out-of-bag. J& as referéncias de importancia estdo
geralmente relacionadas a diferenca no erro médio das arvores para a predicdo das
amostras out-of-bag quando se efetua uma permutacéo dos valores de determinada
variavel nessas amostras. As variaveis mais importantes sdo aquelas para as quais
a permutacdo gera maiores alteracbes no erro (Breiman, 2001; Svetnik et al.,
2004; Genuer et al., 2010).

As referéncias de importancia conferem ao método random forest sua
aplicabilidade no processo de feature selection (também conhecido como variable
selection ou variable reduction), o qual se direciona para a identificacdo dos
preditores mais relevantes a serem considerados em um modelo de predicdo. O
trabalho com um numero reduzido e adequado de variaveis tende a propiciar
maior eficiéncia ao modelo, por meio do aumento da acurécia, simplificacdo na
coleta de dados e analise de resultados e maior agilidade no processamento
computacional. Por isso, 0 método random forest possui grande relevancia em
muitas aplicacOes e sistemas reais para apoio a tomada de decisdo, seja por sua
capacidade de predicdo ou sua atuacdo no processo de selecdo de variaveis
(Genuer et al., 2015; Wang et al., 2018; Speiser et al., 2019).

Speiser et al. (2019) apresentaram um comparativo entre diferentes
abordagens de emprego do random forest para a escolha de preditores, com foco
na analise de desempenho para problemas de classificacdo. Embora no estudo
pratico da presente dissertacdo, descrito no Capitulo 5, tenha-se trabalhado com
modelos de regressdo, a auséncia na literatura de um comparativo similar de
desempenho para esse tipo de modelo, conforme mencionado por Speiser et al.
(2019), e a aplicabilidade de boa parte das abordagens para o contexto de
regresséo motivaram a consideracdo das informacbes apresentadas naquele

trabalho para a escolha das propostas aqui utilizadas.
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Segundo os testes feitos por Speiser et al. (2019), duas eficientes abordagens
de selecdo foram descritas por Svetnik et al. (2004) e Genuer et al. (2010, 2015).
A primeira se baseia na repeticdo de um processo de k-fold cross-validation,
sendo feita a avaliagcdo, em termos do erro de predi¢do desse processo, de modelos
com diferentes quantidades de variaveis preditoras, reduzidas progressivamente
considerando a ordem de importancia de cada uma. Ja a proposta de Genuer et al.
(2010, 2015), chamada VSURF (do inglés, Variable Selection Using Random
Forest), € um algoritmo com uma eliminacdo inicial das variaveis menos
importantes, seguida por avaliagcdes, em termos da estimativa do erro de predi¢éo
pelos dados out-of-bag, de alternativas para o modelo contemplando apenas a
variavel mais importante até o total de varidveis pré-selecionadas na primeira
etapa. S@0 gerados dois conjuntos de preditores: um direcionado para
interpretacdo, mostrando os preditores mais relacionados a variavel de interesse, e
outro voltado para predicdo, com o tratamento de casos de redundancia no
conjunto anterior. No Quadro 3, é apresentado um detalhamento dos principais
passos efetuados em cada uma das abordagens, as quais serviram como base para
a fase de selecéo de indicadores dentro do estudo pratico.

Algumas caracteristicas dessas abordagens sdo relevantes para serem
mencionadas. A primeira se refere a classificagdo como metodos de wrapper
selection, tendo em vista que a escolha das variaveis é feita atraves da avaliacéo
de medidas de acuracia do modelo de predicdo. A segunda esta relacionada ao
fato de que a abordagem de Svetnik et al. (2004) se direciona, inicialmente, para a
identificacdo da quantidade mais adequada de preditores, sem a explicitacdo dos
mesmos, ao passo que o algoritmo VSURF ja seleciona um conjunto especifico de
varidveis. Para a associacdo dos preditores na primeira abordagem, pode-se
ordena-los com base na importancia média de diferentes modelos de random
forest (similar ao passo 1 do método VSURF) e filtrar os mais importantes até a
quantidade associada ao menor erro médio, obtida no passo 7 da respectiva
abordagem.

Outro ponto de destaque € que ambos 0s procedimentos sdo nao recursivos,
dado que o calculo da importancia das variaveis considera o conjunto completo
das mesmas, ndo sendo refeito para cada subconjunto de preditores avaliado.
Svetnik et al. (2004) destacaram que a realizacdo de um processo recursivo,

conhecido como recursive feature elimination, tende a reduzir o desempenho do
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trabalho de selecdo devido a maior susceptibilidade a sobreajuste. Essa questao foi

analisada com os dados do estudo pratico e sera discutida em maiores detalhes

adiante.

Quadro 3 - Principais passos das abordagens de selecdo de variaveis

Svetnik et al. (2004)

Genuer et al. (2010, 2015)

1) Particionar os dados em k folds dentro do
processo de cross-validation;

2) Para cada conjunto de treino, construir um
modelo random forest com todas as
variaveis, armazenando a importancia de
cada uma e a medida de erro para o fold de
teste;

3) Reconstruir o modelo de random forest
para subconjuntos das variaveis mais
importantes mapeadas no passo 2,
reduzindo progressivamente o tamanho do
subconjunto por um determinado fator e
armazenando as medidas de erro para o
fold de teste;

4) Repetir os passos 2 e 3 até que todos 0s k
folds tenham sido empregados como teste;

5) Agregar as medidas de erro dos k folds de
cross-validation para cada tamanho de
subconjunto de varidveis preditoras;

6) Repetir os passos 1 a 5 varias vezes com a
vista a suavizagdo da variabilidade;

7) Agregar novamente as medidas de erro
para cada tamanho de subconjunto de
preditores, selecionando o tamanho com
menor erro associado.

Ordenacdo e exclusado preliminar

1) Calcular a importancia média de cada
variavel com base em varias repeticdes do
modelo random forest, ordenando as
variaveis de forma decrescente por essa
medida;

2) Excluir as variaveis menos importantes
(aquelas com a medida de importéncia
média inferior a um patamar limite,
relacionado ao seu desvio-padrdo);

Selecdo de varidaveis (interpretacio)

3) Construir modelos repetidos de random
forest para diferentes quantidades de
varidveis preditoras, iniciando com a mais
importante (mapeada no passo 1) até
contemplar todas as varidveis que
permaneceram apds 0 passo 2;

4) Calcular o erro médio das amostras out-of-
bag para os modelos associados a cada
conjunto de varidveis, selecionando o
menor conjunto com erro médio inferior ao
menor erro acrescido do seu desvio padrao;

Selecdo de variaveis (predicdo)

5) Construir uma sequéncia de modelos
random forest, acrescendo, em ordem de
importancia, cada variavel, desde que ela
contribua significativamente para a redugdo
do erro médio out-of-bag, considerando os
preditores selecionados no passo 4;

6) Selecionar o conjunto de variaveis do
Gltimo modelo do passo 5 (com menor
erro).

O quarto aspecto relevante esta associado a medida de erro considerada em

cada abordagem (advinda do processo de cross-validation ou das amostras out-of-

bag). Svetnik et al. (2004) apresentaram que a utilizacdo do erro out-of-bag

contribuiria fortemente para o sobreajuste, gerando resultados inconsistentes,

especialmente, em situacdes nas quais os preditores nao fossem correlacionados a

varidvel de interesse. Genuer et al. (2015) salientaram que a medida out-of-bag

realmente tende a selecionar algum grupo de preditores mesmo que ndo exista
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relacdo significativa com a varidvel de interesse. Assim como o aspecto anterior,
este também foi avaliado com os dados do estudo pratico e sera tratado mais a
frente.

Por fim, vale ressaltar que, conforme apresentado por Ambroise &
McLachlan (2002) e Reunanen (2003), o comparativo entre 0 desempenho de
distintos processos de variable selection requer a avaliacdo de acuracia sobre
dados especificos de teste ou gerados por reamostragem (cross-validation ou
bootstrap, por exemplo) externa ao processo de selecdo. Esse procedimento visa a
evitar a analise por estimativas de acurécia supervalorizadas, que podem levar a
conclusdes inadequadas de melhor desempenho para modelos mais complexos,
resultantes de um problema de sobreajuste conhecido como selection bias.

4.2
Bayesian Belief Network

O modelo Bayesian Belief Network, apresentado por Pearl (1986), se baseia
em uma estrutura de grafo aciclico orientado, no qual os nds representam as
variaveis avaliadas e os arcos mostram as relaces de dependéncia existentes entre
elas, sendo a auséncia de conexao entre dois nds indicativo de independéncia em
termos de probabilidade condicional. As variaveis de uma rede bayesiana podem,
em principio, apresentar qualquer distribuicdo de probabilidade. No entanto, os
estudos presentes na literatura se direcionam, em especial, para redes com
variaveis discretas ou normalmente distribuidas e conectadas entre si via relacdes
lineares, as quais sd@o conhecidas, respectivamente, como redes discretas e redes
gaussianas (Scutari et al., 2019).

A definicdo completa de uma rede bayesiana a partir de um conjunto de
dados passa, necessariamente, pela identificacdo da estrutura mais provavel de
arranjo dos nos e arcos frente aos dados e, em seguida, pela estimativa dos
parametros de distribuicdo associados a cada variavel, considerando os dados e a
estrutura mapeada. Essas duas fases de aprendizado sdo conhecidas como
structure learning e parameter learning (Scutari et al., 2019). Como o foco
principal da aplicacdo da rede bayesiana no presente trabalho é a identificacdo das

relacBes entre indicadores de forma objetiva com vista a construcdo de um mapa
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estratégico, sem a simulagdo de impacto entre variaveis feita por Wang et al.
(2018), optou-se por restringir ao detalhamento apenas da primeira fase.

O processo de structure learning é realizado pela aplicacdo de um
determinado critério estatistico por meio de um algoritmo que direciona a
avaliacdo de alternativas de estrutura dentro do espaco de solugdes. O
desempenho de cada abordagem de aprendizado, em termos de acurdcia ou
processamento computacional, € influenciado diretamente tanto pelo critério
estatistico quanto pelo algoritmo utilizado (Scutari et al., 2019).

Trés sdo os principais grupos de abordagens de structure learning presentes
na literatura: constraint-based, score-based e hybrid. O primeiro se baseia no
emprego de testes de independéncia condicional entre 0s nds para a composicao
dos arcos, ao passo que 0 segundo associa uma pontuacdo representativa da
qualidade de ajuste de cada estrutura, buscando encontrar aquela com o melhor
valor associado. Ja o ultimo grupo trabalha com uma fase preliminar de
identificacdo de possiveis relagdes entre as variaveis via testes de independéncia
condicional, seguida pela busca da melhor estrutura, em termos de qualidade de
ajuste, que contenha um subconjunto dos arcos mapeados na fase anterior (Scutari
et al., 2019).

Scutari et al. (2019) realizaram um comparativo entre algoritmos de
structure learning dos trés grupos acima mencionados, considerando 0s mesmos
critérios estatisticos e amostras com diferentes tamanhos e niveis de
complexidade. A complexidade esta relacionada tanto a quantidade de dados
quanto a de parametros a serem estimados para a construcdo da rede bayesiana.
Os autores apresentaram que o algoritmo tabu search, do grupo score-based, se
destacou em termos de acuracia e processamento computacional. De modo geral,
esse algoritmo se baseia na montagem de uma lista das Ultimas estruturas
avaliadas, que direciona o processo de busca pelo melhor arranjo de forma a nao
se limitar a um determinado O6timo local, explorando a vizinhanca de uma
estrutura fora da listagem das ultimas avaliadas. O processo de busca base,
conhecido como hill climbing, é feito atraves da adicdo, remoc¢do ou reversdo de
um arco com vista a selecionar apenas uma alternativa que melhore a solucéo ja
encontrada.

No que tange ao critério estatistico, Chua & Ong (2017) avaliaram cinco

possibilidades em algoritmos score-based aplicados sobre amostras com distintos
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tamanhos e quantidades de variaveis, observando o melhor desempenho, em
acurdcia, associado ao Bayesian Information Criteria (BIC), proposto
inicialmente por Schwarz (1978). Esse critério, que busca identificar a estrutura
mais adequada de relacdo entre as varidveis priorizando arranjos com menores
quantidades de arcos e, consequentemente, de parametros a serem estimados, é
comumente empregado nos métodos de structure learning (Scutari et al., 2019).

Para a comparacdo entre duas estruturas dado um critério estatistico, pode-
se empregar o fator BF (do inglés, Bayes Factor), que indica a razdo entre as
probabilidades condicionais do conjunto de dados em relagdo as estruturas. Num
cenario em que se possa considerar que 0s arranjos, a priori, tenham iguais
probabilidades de ocorréncia, o fator BF representa a razdo entre as
probabilidades condicionais de cada estrutura em relagdo aos dados, indicando a
preferéncia pela estrutura apresentada no numerador caso seu valor seja maior do
que 1 (Kass & Raftery, 1995).

No préximo capitulo, sdo apresentados os resultados de implementacdo do
algoritmo tabu search junto ao critério BIC para a elaboragdo de um mapa
estratégico a partir das relacbes entre variaveis do estudo préatico, bem como das

abordagens de random forest para a selecdo de variaveis.
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Estudo pratico

Neste capitulo, sdo apresentados os procedimentos de implementacdo e 0s
resultados alcangados com as técnicas de random forest e bayesian belief network
para a avaliagdo de indicadores e seus relacionamentos no contexto do PMS de
uma empresa de transporte ferroviario de cargas, tendo por base a abordagem
proposta por Wang et al. (2018). E importante salientar que as implementagdes
foram efetuadas via linguagem R, versdo 3.5.3 (R Core Team, 2019), dentro do
ambiente RStudio, versdo 1.2.5033, em um computador com a configuracéo
Intel(R) Core_(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz, 4 nucleos, 8 processadores
l6gicos e 8.0GB de RAM.

5.1
Escolha de objetivos e indicadores e levantamento de dados
histéricos

Em linhas gerais, a empresa avaliada trabalha atualmente com seis
principais objetivos estratégicos desdobrados em indicadores nas diferentes areas
funcionais, abrangendo desde o nivel estratégico até o operacional. No escopo
deste estudo, limitou-se a analise de trés objetivos: (i) uso eficiente dos recursos,
(if) ampliacdo do volume transportado e (iii) desenvolvimento de novos negocios.
Numa perspectiva da gestdo de ativos ferroviarios, um dos pilares comumente
considerado para o suporte a esses objetivos € o indicador de disponibilidade de
locomotivas, o qual corresponde ao percentual do tempo em que esses ativos,
responsaveis por fornecer o esforco de tracdo para a movimentacao dos trens, ndo
estdo direcionados a atuacdo da area de manutencdo e, consequentemente, podem
ser utilizados pela operacdo em atividades de transporte de carga para os clientes
ou em servigos internos. Dada a relevancia desse indicador, optou-se por trata-lo
como o indicador predito, para o qual foram conduzidas as analises de selecdo de

indicadores preditores e de relacionamentos existentes.
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No Quadro 4, estdo listados todos os indicadores considerados no estudo,

sendo valido destacar a busca por ndo incluir as parcelas diretas de

indisponibilidade como possiveis preditores, tendo em vista a 6bvia relagdo com o

indicador de interesse e, por isso, o provavel impacto substancial na fase de

selecdo de varidveis via acuracia de predicdo do modelo random forest. Dessa

forma, oportuniza-se que outras relagbes possam ser identificadas e assim o

processo de escolha de indicadores seja mais efetivo, principalmente no @mbito

estratégico, gerando novos insights para a tomada de decisdo. Importante salientar

que isso ndo elimina a necessidade de acompanhamento das parcelas de

indisponibilidade dentro do PMS da empresa em estudo.

Quadro 4 - Lista de indicadores considerados no estudo pratico

Identificador Indicador
Y, Xy° Percentual de disponibilidade de locomotivas

Xy, X¢° Quantidade de locomotivas ativas

X, X5° Idade média das locomotivas ativas

Xs, X5° Capacidade média de tracdo das locomativas ativas

Xa, X4° Quantidade de manutencdes finalizadas por locomotiva ativa

Xs, Xs° Quantidade de ordens de manutencao finalizadas por locomotiva ativa

Xe, Xe° Homem Xx hora aplicado em manutencdes finalizadas por locomotiva ativa

X7, X7° Tempo decorrido em manutenc@es finalizadas por locomotiva ativa
Xsg Quantidade de solicita¢des de manutencao abertas por locomotiva ativa
X Quilometragem percorrida por solicitacdo de manutencéo aberta
X1o Locomotiva x hora em restricdo por locomotiva ativa
Xi1 Capacidade em Homem x hora das oficinas de manutencéo
Xio Percentual de Homem x hora das oficinas aplicado em manutencéo
Xis Homem x hora planejado das manutengdes finalizadas
Xia Quantidade normalizada de manutencdes finalizadas por head count em oficina

Xis, Xis° Volume transportado
X6 Tonelada quilémetro bruta transportada

Xi7, Xi7° Quilometragem percorrida por locomotiva ativa
Xis Consumo de diesel por locomotiva ativa
X9 Quilometragem percorrida por consumo diesel
Xao Consumo de diesel por tonelada quilémetro bruta transportada

Xo1, Xo° Custo de manutenc¢do de locomotivas
X2z Custo de manut. de locomotivas por tonelada quildmetro bruta transportada
Xas Custo de manutenc¢do por locomotiva disponivel

Como pode ser observado no Quadro 4, para facilitar a mencdo e

acompanhamento dos resultados do estudo pratico, associou-se um identificador a
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cada uma das variaveis avaliadas, empregando a letra Y para o indicador a ser
predito (disponibilidade de locomotivas) e a letra X, com indices especificos, para
referenciar os possiveis preditores.

Alguns dos indicadores possuem mais de um identificador por estarem
vinculados a valores considerados ndo apenas na visdo consolidada, com
abrangéncia corporativa, mas também com um nivel de segregacdo pertinente aos
processos da empresa, na forma de um resultado percentual em relacdo ao
consolidado (referenciado pelo sobrescrito ®). O indicador de disponibilidade, por
exemplo, é avaliado em sua abrangéncia corporativa como a variavel a ser predita,
tendo o resultado segregado de um determinado grupo de locomotivas,
direcionado ao transporte em certa regido, como um dos possiveis preditores.

Esse procedimento visa a atender as especificidades dos processos em
estudo, incluindo os niveis de detalhamento aderentes a realidade organizacional,
sem prejudicar a configuracéo dos indicadores para as analises de importancia, ao
evitar a presenca de preditores muito correlacionados entre si. Ressalta-se aqui a
necessidade de atencdo aos procedimentos de feature engineering, 0s quais se
relacionam a forma como os dados sdo organizados para 0 uso nos modelos,
sendo dependentes das caracteristicas do caso avaliado (Kuhn & Johnson, 2013).

Quanto ao levantamento de dados histdricos, foram coletados os resultados
de cada um dos 35 indicadores (considerando os valores segregados) no periodo
de Jan/2016 a Out/2019 (46 meses).

5.2
Selecédo de indicadores via random forest

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, as implementacdes dos
métodos de random forest e bayesian belief network foram realizadas com o
emprego da linguagem R. A abordagem de selecdo de indicadores via random
forest apresentada por Svetnik et al. (2004) foi conduzida através do pacote
“randomForest” (Breiman et al., 2018), no qual uma funcdo chamada “rfcv” (do
inglés, random forest cross-validation) possibilita a execucdo do procedimento de
cross-validation para diferentes quantitativos de possiveis preditores, com o
calculo dos erros associados. Esse processo, que compreende os passos 1 a 5

elucidados no Quadro 3, deve ser executado de forma repetida por uma funcéo
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externa ao pacote ‘“randomForest” para a suavizagdo da variabilidade, seguida
pela agregacdo da medida de erro e escolha do tamanho de subconjunto com a
menor medida associada (passos 6 e 7). Com vista a facilitar as men¢6es ao longo
do texto, é empregada a referéncia RFCV para representar essa abordagem.

J& a proposta desenvolvida por Genuer et al. (2010, 2015), encontra-se
estruturada no pacote “VSURF” (Genuer et al., 2019), conforme o proprio nome
do método, sendo possivel avaliar os resultados de cada uma das trés fases do
processo de selecdo, com a importancia das variaveis, a evolucao na listagem de
preditores considerados, as medidas de erro out-of-bag, 0s tempos de
processamento, entre outras informacGes. No Quadro 5, sdo apresentados 0s
valores base empregados para 0s principais parametros das duas abordagens de
selecdo de indicadores.

Quadro 5 - Parametros dos métodos de selecdo de variaveis

Abordagem Parametro Valor
ntree: n° de arvores em cada modelo random forest 2000
mtry: n° de variaveis sorteadas em cada particdo de uma arvore p/3*
RFCV k: n° de folds utilizados no processo de cross-validation 5
r: n® de repeticBes do processo de cross-validation 20
step: n° de variaveis do préximo tamanho de subconjunto avaliado 0,5p*
ntree: n° de arvores em cada modelo random forest 2000
nfor.thres: n° de modelos random forest gerados na fase de 50
ordenacdo e exclusdo preliminar (thresholding)
nfor.interp: n° de modelos random forest gerados na fase de sele¢do o5
de variaveis para interpretacéo
nfor.pred: n° de modelos random forest gerados na fase de selegdo o5
VSURF de variaveis para predi¢éo
mtry.thres: n° de variaveis sorteadas em cada particdo de uma -
. M . - ) p/3
arvore na fase de ordenacéo e exclusdo preliminar (thresholding)
mtry.interp: n° de varidveis sorteadas em cada particdo de uma /3%
arvore na fase de selecdo de varidveis para interpretacéo P
mtry.pred: n® de variaveis sorteadas em cada particdo de uma p/3*

arvore na fase de selecdo de varidveis para predi¢ao

* p: n° de variaveis consideradas para a construcdo do modelo random forest. Na prética, os
valores “p/3” e “0,5p” sdo utilizados arredondados para baixo, sem casas decimais e limitados ao
minimo de 1.

Embora os valores dos parametros possam ser um fator de analise em cada
caso de aplicacdo, optou-se, no presente trabalho, em considerar as configuracdes
propostas por Svetnik et al. (2004) e Genuer et al. (2015), sendo o valor de ntree

da abordagem RFCV o mesmo empregado em VSURF. Svetnik et al. (2004) nao
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especificaram um valor para o parametro ntree. O valor de mtry como um tergo da
quantidade de variaveis, independente do método, é a referéncia geralmente
utilizada para problemas de regresséo (Kuhn & Johnson, 2013).

Além das implementacGes dos dois metodos em suas estruturas bésicas,
avaliou-se também a alternativa com processo recursivo discutida por Svetnik et
al. (2004), na qual o célculo da importancia das variaveis é refeito a cada novo
tamanho de subconjunto analisado. E importante destacar que foram utilizados
todos os dados historicos nas implementacbes de selecdo de variaveis,
considerando os 34 possiveis preditores para o indicador de disponibilidade de
locomotivas em seus 46 resultados mensais.

Conforme salientado por Speiser et al. (2019), o estudo de tempos de
processamento é relevante no contexto da analise de desempenho de métodos de
feature selection. De forma a orientar uma comparacao ilustrativa entre 0s
métodos utilizados, sdo apresentados, no Quadro 6, 0s tempos associados a uma

execucdo de cada um deles.

Quadro 6 - Tempos de processamento na sele¢do de variaveis

Tempo (s)
RFCV 39,4
RFCV (recursivo) 44,9
VSURF 38,8
Ordenacéo e exclusao preliminar 17,7
Selecdo de variaveis (interpretacdo) 18,6
Selecdo de variaveis (predicdo) 2,4

Como mencionado no Capitulo 4, a abordagem RFCV aponta o quantitativo
mais adequado de preditores para uma determinada variavel de interesse, sem
nomea-los. Ja a VSURF explicita os preditores em cada uma de suas fases de
selecdo. Esse aspecto é importante ao se avaliar os tempos de processamento do
Quadro 6, visto que, aos valores das implementaces de RFCV (nédo recursivo ou
recursivo), deve-se adicionar um tempo para um procedimento de identificacao
das varidveis, caso o0 objetivo seja obter uma listagem das mesmas. Esse
procedimento pode ser similar a primeira fase do processo VSURF, escolhendo-se
0 quantitativo mapeado dos preditores mais importantes. Independente dessa
necessidade de acréscimo de tempo as implementacdes da abordagem RFCV,

observa-se que a VSURF apresentou menor tempo de execucdo, detalhado em
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suas trés fases diretamente pelo pacote “VSURF”, na linguagem R. Dentro da
abordagem RFCV, a alternativa com processo recursivo demandou maior tempo,
como j& esperado em razdo dos recalculos de importancia das variaveis.

Antes de adentrar nos resultados da selecdo de preditores, é valido salientar
que, devido a aleatoriedade presente nas abordagens utilizadas, os testes foram
inicializados com uma semente para a geracdo de numeros aleatérios, tendo em
vista a reproducdo dos resultados. Outro ponto a se destacar é que as medidas de
erro utilizadas se baseiam no erro quadratico médio (MSE, do inglés mean
squared error).

Na Figura 1, é apresentado um comparativo entre os erros médios obtidos
em 20 repeticOes do processo de 5-fold cross-validation dentro do método RFCV,
considerando as alternativas com e sem procedimento recursivo. Com base no
parametro step mostrado no Quadro 5, que indica o tamanho de cada subconjunto
no processo de reducdo de variaveis e cujo valor de “0,5p” representa a
manutencdo de metade dos preditores contabilizados no subconjunto anterior,
foram avaliados os seguintes quantitativos de variaveis: 1, 2, 4, 8, 17 e 34,
partindo, inicialmente, do conjunto com todos os possiveis preditores até se
chegar a apenas um.

0.00045
|

—*— n&o recursivo
-8- recursivo

0.00035
[m]

Erro médio cross-validation
0.00025
|

0.00015
|
L
*
»

Quantidade de varidveis

Figura 1 - Erros médios do método RFCV (n&o recursivo e recursivo)

Como pode ser observado na Figura 1, para a alternativa ndo recursiva, 0
menor erro médio foi obtido com o quantitativo de 4 indicadores, ao passo que,

com 0 processo recursivo, 0 menor erro ficou associado ao subconjunto com 8
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preditores. Verifica-se que em ambas as estruturas o aumento de variaveis teve
baixa interferéncia na acuracia do modelo, fato relevante para o objetivo de se
selecionar um conjunto mais parcimonioso de indicadores que consiga retratar
uma variavel de interesse e simplifiqgue 0 acompanhamento de informacgdes dentro
de um sistema de mensuragdo de desempenho. Em linha com os resultados
avaliados por Svetnik et al. (2004), para 0os menores subconjuntos de preditores, a
alternativa recursiva apresentou maiores erros, 0 que, segundo 0s autores, seria
motivado por uma tendéncia mais significativa dessa estrutura ao sobreajuste.

Quanto ao método VSURF, a Figura 2 contém os principais graficos
relativos as suas trés fases de selecdo, iniciando, nos graficos (a) e (b), com as
informacgdes de importancia média das varidveis e a definigdo, via valores de
desvio padrdo, do patamar de exclusdo (destacado em vermelho) daqueles
preditores menos relevantes. Nessa primeira fase, foram calculados os valores de
importancia a partir de 50 modelos de random forest (pardmetro nfor.thres do
Quadro 5), que possibilitaram a ordenacao dos preditores seguida pela exclusédo de
11 variaveis com importancia média inferior ao patamar de exclusdo obtido como
o menor valor de predicdo dado por um modelo CART (do inglés, Classification
and Regression Trees), em verde no grafico (b), ajustado sobre a curva de desvio
padrédo dos valores de importancia (Genuer et al., 2015).

No gréafico (c), tem-se a curva com os erros medios das amostras out-of-bag
resultantes da construcdo de 25 modelos random forest (parametro nfor.interp do
Quadro 5) para cada subconjunto das variaveis mais importantes oriundas da
primeira fase, acrescentando-se uma de cada vez segundo a ordem de importancia
ja estabelecida. A linha vermelha sinaliza a quantidade de preditores selecionados
na segunda fase (5), correspondendo ao menor modelo com erro médio associado
inferior ao menor erro acrescido do desvio padrao, critério base empregado nessa
etapa de selecéo.

No grafico (d), é apresentada a curva com o0s erros médios out-of-bag
obtidos a partir de outros 25 modelos random forest (parametro nfor.pred do
Quadro 5) para cada subconjunto dos preditores escolhidos na fase anterior em
que o acréscimo de uma nova variavel, de acordo com a mesma ordem de
importancia das etapas anteriores, contribua efetivamente para a reducao do erro
médio out-of-bag. Verifica-se que esse processo resultou na selecdo de um

modelo com 4 varidveis, que ndo correspondem necessariamente as 4 variaveis
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mais importantes da primeira fase, dada a premissa de adi¢do progressiva somente

daqueles preditores que exercam significativa influéncia na redugdo do erro

médio.
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Figura 2 - Importancia das variaveis e erros médios do método VSURF

Tendo em vista estabelecer um comparativo de desempenho entre 0s
métodos RFCV e VSURF em termos de acurécia de predicao, buscou-se associar
indicadores especificos aos quantitativos apresentados como mais adequados no
primeiro método, empregando a possibilidade ja mencionada relativa a ordem de
importancia da primeira fase do algoritmo VSURF. No Quadro 7, encontram-se as
listagens de indicadores selecionados via RFCV e VSURF, sendo feita a
segregacdo dos resultados das fases de interpretacdo e predicdo da abordagem
VSURF para posterior analise do ganho associado a um modelo mais
parcimonioso. Observa-se que a distingdo entre as listagens dessas duas fases é
dada pela retirada do indicador Xi;° na fase de predicéo, o qual, conceitualmente,
estd muito relacionado ao indicador Xjis°, evidenciando a perspectiva de
eliminacdo de redundancia almejada com essa Ultima etapa do algoritmo VUSRF.

Outro ponto a se destacar no Quadro 7 é que, embora a alternativa nédo
recursiva do método RFCV e a etapa de predicdo do algoritmo VSURF resultem

no mesmo quantitativo de indicadores, as listagens associadas ndo sdo iguais, fato
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também motivado pela premissa de adi¢cdo mais restritiva durante a fase final do
meétodo VSUREF.

Quadro 7 - Preditores selecionados nos métodos RFCV e VSURF

n° de preditores Preditores

RFCV 4 Xi5%, Xa2, X17°, Xo

RFCV (recursivo) 8 Xis®, Xa, Xu7%, Xo, Xy®, Xig, X6, Xog
VSUREF - interpretacio 5 Xis°, Xaz, Xi7°) Xo, Xy®

VSURF - predigdo 4 Xis®, Xz, Xa, Xy°

Para avaliar o desempenho de cada listagem de preditores, com atengéo
voltada a evitar o efeito de selection bias, mencionado no Capitulo 4, foram
calculados os erros a partir de 50 repeticbes do processo de 10-fold cross-
validation, empregando todos os 46 resultados historicos mensais dos indicadores.
Cada modelo de random forest foi construido com os parametros ntree = 2000 e
mtry = p/3 (sendo “p” a quantidade de preditores). Tendo em vista a reproducéo
dos resultados dos métodos, todos os testes foram inicializados com uma semente
para a geracao de nimeros aleatorios. A Figura 3 mostra a distribuicdo dos erros
associados a cada uma das listagens de preditores.

Pode-se observar que, em termos de acuracia de predicdo, o desempenho da
abordagem VSUREF foi superior ao da RFCV, dados 0os menores erros no processo
de cross-validation. A listagem obtida na fase de interpretacdo ja se destaca em
relacdo as alternativas RFCV, sendo ainda melhorada com a tratativa presente na
etapa de selecdo para predicdo e a consequente geracdo de um modelo mais
parcimonioso. Vinculando ao aspecto de tempo de processamento, anteriormente
apresentado, tem-se que a abordagem VSURF sobressai nos dois aspectos,
configurando-se, dessa forma, na mais adequada para o contexto estudado. E
valido enfatizar o trabalho com um problema de regressdo e poucos preditores
(34), sendo essa Ultima classificacdo baseada na divisdo feita por Speiser et al.
(2019), que usa o critério da presenca mais de 50 variaveis para distinguir as bases

de dados com muitos preditores.
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Figura 3 - Erros de predicdo a partir dos preditores selecionados

Ha de se salientar ainda que a listagem oriunda da alternativa com processo
recursivo do método RFCV apresentou melhor desempenho, em termos do erro de
predicdo, quando comparado ao método tradicional, cenario inverso ao observado
no tempo de processamento. Esse desempenho superior em acuricia é
interessante, especialmente, devido a exposicdo feita por Svetnik et al. (2004)
relativa a maior susceptibilidade da alternativa recursiva a sobreajuste, com base
nos erros calculados para baixos quantitativos de preditores durante o processo de
feature selection.

Por fim, € importante discorrer sobre 0 emprego dos erros associados as
amostras out-of-bag no método VSURF. Conforme mencionado no Capitulo 4,
Svetnik et al. (2004) abordaram uma fragilidade dessas medidas de erro,
corroborada por Genuer et al. (2015), quando utilizadas em um cenéario no qual 0s
possiveis preditores ndo sejam correlacionados a variavel de interesse. Mesmo
nessas condi¢cdes, 0 método tende a selecionar algum grupo de preditores, gerando
uma expectativa errébnea de identificacdo de relacbes existentes. No caso
estudado, a prépria acurdcia do método VSURF evidencia a aplicabilidade das
medidas de erro out-of-bag, sendo valido destacar que, no contexto amplo dos
sistemas de mensuracao de desempenho, € esperado trabalhar-se com indicadores
vinculados a processos de uma organizacdo, que naturalmente devem possuir
pontos de convergéncia. Caso seja necessario, pode-se recorrer a uma analise

preliminar de correlacdo entre os indicadores.
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5.3
Mapeamento de relacionamentos via bayesian belief network

Conforme mencionado anteriormente, assim como para 0s métodos de
random forest, as implementacgdes relativas ao modelo bayesian belief network
foram efetuadas com a linguagem R, neste caso via o pacote “bnlearn” (Scutari &
Ness, 2019), no qual estdo disponiveis funcGes para os processos de strucuture
learning. E importante salientar que, com o objetivo de empregar a selecéo feita
via random forest e, a0 mesmo tempo, trabalhar com um quantitativo de variaveis
que possibilitasse a visualizacdo de mais relacdes dentro do mapa estratégico,
optou-se por considerar, nesta secdo, os 8 preditores identificados através da
abordagem recursiva do método RFCV, juntamente a variavel de interesse. Como
destacado no Capitulo 4, o processo de strucuture learning foi conduzido atraves
da combinag&o entre o algoritmo tabu search e o critério estatistico BIC.

O algoritmo tabu search possui quatro principais parametros, cujos valores
utilizados estdo apresentados no Quadro 8. O parimetro “tabu” indica o tamanho
da listagem que armazena as ultimas estruturas avaliadas para o direcionamento
do processo de busca em diferentes vizinhancgas, a fim de se evitar a limitacdo a
um determinado o6timo local. J& o pardmetro “max.tabu” mostra a quantidade
méaxima de iteracBes que podem ser executadas pelo algoritmo sem que haja
melhoria na solucdo. Embora esses dois parametros possam receber valores
distintos, a configuracdo padrdo presente no pacote “bnlearn” utiliza o mesmo
valor, sendo essa configuracdo mantida nos testes realizados. Quanto aos termos
“max.iter” e “maxp”, correspondentes as quantidades maximas de iteragdes e de

pais para cada nd, foram empregados com o valor infinito (configuracdo padrao).

Quadro 8 - Parametros do algoritmo tabu search

Parémetro Valor
tabu: n° de estruturas na lista tabu (Gltimas estruturas avaliadas) 10/10°/10*/10*
max.tabu: n® maximo de iteragdes sem melhoria na solugio 10/10%/10%10*
max.iter: n°® maximo de iteragdes Infinito
maxp: n°® maximo de pais para cada n6 Infinito

Tendo em vista avaliar o impacto na estrutura da rede bayesiana, foram
empregados quatros valores para os parimetros “tabu” e “max.tabu” (10, 10% 10°

e 10%). Os grafos resultantes estao apresentados no Quadro 9.
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G;: tabu = 10; max.tabu = 10
(Quantidade de arcos = 15)

G,: tabu = 10% max.tabu = 10°
(Quantidade de arcos = 15)

G3: tabu = 10°; max.tabu = 103, tabu = 10*; max.tabu = 10*
(Quantidade de arcos = 13)
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Conforme pode ser verificado no Quadro 9, a alteracdo nos parédmetros
gerou diferentes arranjos entre as variaveis, sendo interessante a identificacdo da
mesma estrutura para os maiores valores utilizados (10° e 10%). Esse fato aponta
para a relevancia do emprego de diferentes alternativas para 0s parametros com
vista a0 mapeamento do melhor arranjo, considerando a tendéncia de estabilizacéo
a medida que os valores propiciam a avaliagdo de um maior numero de
vizinhancgas no espaco de solucdes.

Para uma breve comparagdo entre 0 processamento computacional
requerido por cada valor dos parametros avaliados, sdo apresentados, na Tabela 1,
os dados do tempo de execucdo e do nimero de testes realizados com o critério
estatistico (BIC) dentro do processo de structure learning. Percebe-se, como
esperado, um aumento na complexidade computacional para maiores valores dos
parametros, embora o processamento ainda tenha sido efetuado em tempos muito
baixos. A variacdo deve ser mais significativa em condi¢cbes com maior nimero
de varidveis, tendo em vista o consequente aumento de possibilidades de

estruturas analisadas em cada iteragéo.

Tabela 1 - Medidas de processamento computacional no processo de structure learning

“tabu” e Tempo de Testes com o critério
“max.tabu” processamento (s) estatistico (qtd)
10 0,06 412
10° 0,14 2700
10° 0,62 18596
10* 16,80 165724

Dois pontos valem ser mencionados antes de adentrar na andlise das
estruturas obtidas, a comecar pelo fato de que, devido a natureza continua dos
indicadores, as estruturas foram construidas com o arcabouco relativo as redes
gaussianas. Além disso, para garantir a reproducdo dos resultados, as
implementacdes foram inicializadas com uma mesma semente para a geracao de
nameros aleatérios, com foco na fase de adigdo, remocao ou reversdo de um arco
dentro do processo hill climbing, considerando a possibilidade de que a escolha do
arco avaliado seja feita de forma aleatoria.

Para comparar os trés grafos resultantes das implementagdes (Quadro 9),
empregou-se o fator BF, descrito no Capitulo 4. Os valores desse fator foram

calculados considerando o critério estatistico BIC e a premissa de que todos 0s


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812613/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1812613/CA

45

grafos possuem, a priori, a mesma probabilidade de ocorréncia. Dessa forma, um
valor superior a 1 indica que, a partir do conjunto de dados associados as
variaveis, a estrutura utilizada no numerador (1° indice) é mais provavel do que
aquela referenciada no denominador (2° indice). Os resultados obtidos sinalizaram
que, no caso do estudo pratico, a estrutura mais provavel é aquela representada
pelo grafo Gs. Detalhando os valores, o fator BF,; = 1,24 indica a preferéncia, em
termos de probabilidade, por G, em relagédo a G;, ao passo que o fator BFs; = 1,08
mostra a preferéncia de Gz em relagdo a G,. O fator BFs; = 1,34, dado como o
produto entre BF,; e BFs,, reforca G; como a estrutura mais provavel.

Avaliando o Quadro 9, observa-se que o quantitativo de arcos do arranjo Gs
(13) é menor que o associado as estruturas G; e G, (15), correspondendo a uma
menor quantidade de pardmetros a serem estimados. Esse fato, somado a
indicagdo do grafo G; como o mais provavel via o fator BF com o critério
estatistico BIC, aponta para a busca desse critério em identificar uma estrutura
parcimoniosa em seus arcos, privilegiando as relagdes mais significativas.

A fim de mensurar a for¢a dos relacionamentos probabilisticos entre as
variaveis do grafo G3, foram calculados os valores de reducéo do critério BIC
associados a remogdo de cada um dos arcos dessa estrutura, sendo 0s resultados
apresentados na Tabela 2. As variaveis de origem e destino de cada arco sao
referenciadas pelos termos “De” e “Para”, respectivamente. Quanto maior a
reducdo do critério BIC, mais forte é a relacdo entre as variaveis. Pode-se observar
que os quatros primeiros arcos elencados se destacam frente aos demais, dois
deles representando vinculos diretos por termos na formula de célculo dos
indicadores e o0s outros dois evidenciando aspectos de relacionamento

caracteristicos dos processos da empresa em estudo.

Tabela 2 - Redugdo do critério BIC pela remocéo de arcos do grafo G;

De Para ABIC De Para ABIC
Xa3 Xa2 -68,9 X5 X, -7,6
Xi6 X2z 50,5 X2 Xi7° -75
X5 Xi7° -39,1 Xi7° Xig 71
X2z X5 -29,2 Xy® Xas 3,2
Xas Xi7° -10,5 X, Xig 2,1
Xi6 Y -8,9 Xas X, -1,1

Y Xy® -8,4
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O grafo Ggs, auxiliado pelas medidas de forca dos arcos, compde um mapa
estratégico com as principais relacdes existentes entre os indicadores. Conforme
salientado por Wang et al. (2018), essa forma de construcdo via estrutura de rede
bayesiana € orientada pelos dados historicos dos indicadores, conferindo mais
objetividade ao processo de elaboragdo dos mapas. A atuacdo dos especialistas
fica direcionada a analise das relacGes identificadas, com o vinculo pratico entre
elas e as realidades do contexto em estudo.

54
Discussodes

Ao avaliar o processo de feature selection via random forest, a redugdo no
erro de predicdo da variavel de interesse Y (disponibilidade de locomotivas)
aponta para o potencial de um conjunto mais parcimonioso de indicadores em
simplificar e melhorar o acompanhamento dos sistemas de mensuragdo de
desempenho. Isso ndo exclui a possibilidade de se calcular e avaliar um maior
namero de variaveis, mas direciona o foco para itens especificos mais relevantes a
determinados objetivos.

Como mencionando anteriormente, optou-se por ndo considerar as parcelas
de indisponibilidade nas analises do indicador de disponibilidade de locomotivas,
tendo em vista que a relacdo direta de desdobramento tenderia a concentrar a fase
de selecdo somente nessas parcelas. Essa medida, com foco de avaliagdo a um
nivel mais estratégico, possibilitou, por exemplo, a visualizacdo do significativo
relacionamento de indicadores operacionais com a variavel de interesse. Na fase
de feature selection, o indicador Xis°, relacionado a um percentual do volume
transportado, foi escolhido dentro do conjunto de preditores no método VSURF
(Quadro 7), apresentando o maior valor de importancia média dentre todas as
variaveis consideradas.

No mapa estratégico do grafo Gz gerado a partir do método bayesian belief
newtwork e apresentado no Quadro 9, pode-se observar novamente o vinculo de
indicadores operacionais com a disponibilidade de locomotivas, através, por
exemplo, do arco com o0 nd Xje (tonelada quilometro bruta transportada). Este
representa uma importante medida de desempenho operacional no contexto do

transporte ferroviario de cargas, por efetuar o cruzamento entre a distancia
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percorrida por cada trem e o volume transportado (considerando também o peso
dos ativos - locomotivas e vagdes - que compdem 0s trens).

Nos processos da empresa em estudo, o relacionamento entre os indicadores
X6 € Y se baseia nas caracteristicas dos modelos operacionais presentes nas
diferentes regides de atuacdo, sendo observados melhores resultados de
disponibilidade em periodos de concentracdo de transporte na regido onde
circulam os trens com maiores valores de tonelada quildmetro bruta transportada.
Os indicadores Xis° e Xi7°, que podem ser associados, respectivamente, aos
percentuais de volume e quilometragem percorrida nessa regidao também aparecem
no mapa estratégico apresentado no grafo Gs.

Considerando a relagdo do indicador de disponibilidade de locomotivas com
0s trés objetivos estrategicos da empresa destacados na Secéo 5.1, vale salientar
que o patamar superior em disponibilidade na regido acima mencionada é fruto
das melhorias promovidas pela empresa nos processos de operagdo e manutencao
ao longo dos anos de atuacdo na regido, refletindo a busca pelo alcance do
objetivo de uso eficiente dos recursos. No grafo G, 0 arco entre os indicadores
Xi15° e X, (idade média da frota de locomotivas) sinaliza para um relacionamento
a principio inexistente, em termos conceituais. No entanto, o indicador X, carrega
consigo um efeito de evolucdo temporal aderente ao processo de diversificacdo de
portfolio da empresa em estudo, diretamente relacionado aos objetivos de

ampliacdo do volume transportado e de desenvolvimento de novos negocios.
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Conclusao

Como observado na revisdo da literatura, embora os estudos sobre a
aplicacdo de métodos de pesquisa operacional e gestdo ja tenham contribuido para
melhorar o processo de implementacdo dos sistemas de mensuracdo de
desempenho, a subjetividade ainda presente em algumas etapas dos métodos é um
desafio a ser enfrentado. Técnicas de business analytics sdo uma importante
alternativa para a conducéo, de forma objetiva, dos processos de selecdo de KPIs e
de mapeamento de suas relacOes, além da projecdo de desempenho futuro com
base nos resultados histdricos ja observados dos indicadores e suas relagdes.

No presente trabalho, foi utilizada uma abordagem de business analytics em
um estudo pratico considerando o PMS de uma empresa do setor de transporte
ferroviario de cargas. Buscou-se discorrer sobre os principais aspectos tedricos e
de implementacdo das técnicas de random forest e bayesian belief network, de
forma a avaliar o emprego, respectivamente, nas fases de selecao de indicadores e
de construcdo de mapas estratégicos com base em suas relacdes.

Avaliando, com o foco na gestdo de ativos ferroviarios, o suporte para 0
alcance dos objetivos estratégicos de uso eficiente dos recursos, ampliacdo do
volume transportado e desenvolvimento de novos negécios, pode-se trabalhar na
selecdo dos principais indicadores vinculados a disponibilidade de locomotivas,
bem como na elaboracdo de um mapa estratégico com a representacdo dos
relacionamentos entre as variaveis. Foi observado um significativo vinculo entre
indicadores operacionais e a disponibilidade, ndo motivado pelo fato de que a
oferta de mais ativos tende a subsidiar um maior volume de producdo, mas
revelando que o modelo operacional pode também contribuir para os resultados de
disponibilidade de locomotivas.

Quanto aos métodos de random forest utilizados, verificou-se um melhor
desempenho, em termos de acuracia e processamento computacional, da
abordagem VSURF, que gerou também o menor conjunto de preditores com
tratamento de redundancia entre eles. A fragilidade dessa abordagem em

selecionar varidveis mesmo em situacdes nas quais 0s possiveis preditores ndo
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sejam correlacionados a variavel de interesse tende a ndo ser representativa no
contexto dos sistemas de mensuracdo de desempenho, visto que os indicadores
retratam 0s processos de uma mesma organizacdo e devem, naturalmente, possuir
pontos de convergéncia.

Ao avaliar a abordagem de selecdo proposta por Svetnik et al. (2004), aqui
referenciada por RFCV, o desempenho superior, em acuracia, da alternativa
recursiva, caracterizada inicialmente como mais susceptivel a sobreajuste, em
relagio a ndo recursiva aponta para uma possibilidade de ampliacdo desse
comparativo. Sugere-se a consideracdo de distintos tamanhos para o conjunto de
variaveis avaliadas, tendo, como medida de acurécia, o erro de predicdo sobre
dados de treino ou reamostragem posterior ao processo de selecéo.

Na linha do comparativo entre propostas de feature selection via random
forest, observa-se a oportunidade de desenvolvimento de um trabalho com uma
anélise ampla para problemas de regressdo, considerando um maior nimero de
propostas em diferentes conjuntos de dados. Na presente dissertacdo, foram
utilizadas algumas abordagens sobre uma instancia especifica oriunda da empresa
em estudo. Vale salientar a importancia da avaliacdo do tempo de processamento
junto a acuracia de predicdo para a analise comparativa de desempenho entre
métodos de feature selection.

Em termos da aplicacdo do método bayesian belief newtork para a
identificacdo de relacionamentos e a construcdo de mapa estratégico entre as
variaveis, empregou-se a combinagdo do algoritmo tabu search com o critério
BIC no processo de structure learning, com a escolha feita, via Bayes factor, entre
as estruturas geradas para diferentes valores de parametros do algoritmo. Foi
verificada a tendéncia de estabilizacdo da estrutura a medida que os parametros
possibilitaram explorar um maior conjunto de vizinhangas dentro do espaco de
solugdes, sendo priorizado o arranjo com a menor quantidade de arcos, o que se
mostrou em linha com a expectativa inicial de um modelo mais parcimonioso em
suas relacBes dado o critério estatistico utilizado.

Embora ndo tenha sido considerada no escopo do presente trabalho, a
analise de previsdo de desempenho futuro a partir dos relacionamentos entre
indicadores é uma importante fase para os sistemas de mensuracdo de

desempenho. Nesse sentido, hd a oportunidade de desenvolvimento de estudos
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que avaliem os aspectos tedricos e de implementacdo também dentro desse
processo.

Além disso, é observada a possibilidade de se empregar o arcabouco de
técnicas de séries temporais para aperfeicoar a fase de feature selection, tendo em
vista que os indicadores podem apresentar defasagens em seus relacionamentos.
Estas precisam ser identificadas de forma adequada e ndo devem ser perdidas
dentro do processo de selecdo de variaveis, normalmente focado em vinculos em
uma mesma amostra ou periodo de tempo. Acredita-se que este possa ser um
relevante tema de pesquisa no contexto dos sistemas de mensuracdo de
desempenho, uma vez que o0s resultados dos indicadores se apresentam,

geralmente, na forma de séries historicas.
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