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RESUMO

O propdsito deste estudo consiste em propor um modelo que utiliza a l6gica nebulosa
para a andlise da rentabilidade de empresas. Neste estudo, entrevistou-se uma amostra de
vinte analistas financeiros para identificar junto aos mesmos os principais indices que revelam
a rentabilidade de empresas do setor de alimentos, utilizando-se dados de sessenta e trés
empresas do setor de alimentos publicados pelo Valorl000 do Jornal Valor Econbmico,
edicdo 2003. De acordo com a escala de Matarazzo (2003), os dados coletados foram
analisados e classificados e a cada indice de rentabilidade foi atribuida uma variavel
qualitativa conforme sua posi¢do em relacdo ao decil. Utilizando-se um software especifico
(Matlab®) definiram-se as fungdes de pertinéncia e implementaram-se 2401 regras de
inferéncia para implementacdo do sistema. Os resultados obtidos pelo sistema nebuloso,
utilizando diferentes métodos de defuzzificagcdo, foram confrontados com a avaliacdo de
analistas financeiros do Banco de Desenvolvimento do Extremo Sul — BRDE. Os resultados
dessa pesquisa demonstram que modelos nebulosos podem ser utilizados como ferramentas
eficazes no auxilio e na validacdo dos pareceres de especialistas na analise de rentabilidade
das empresas.

1 INTRODUCAO

De uma maneira geral, pode-se afirmar que a maioria das pessoas, de alguma forma, ja
tiveram contato com a denominada logica classica ou booleana. Neste tipo de I6gica, uma
certa afirmacdo ou é verdadeira ou é falsa. Nada existe entre o verdadeiro e o falso, é a
chamada Idgica binéria: chover, ndo chover, aceso ou apagado. Este principio de verdadeiro
ou falso foi formulado por Aristoteles (384 — 322 a.C.). Porém, em certos momentos,
afirmacdes envolvendo somente verdadeiro ou falso ndo fazem sentido. Por exemplo, a
afirmacdo “A rentabilidade da empresa Alfa é alta”. A rentabilidade ser alta é uma afirmacéo
totalmente verdadeira ou totalmente falsa? Provavelmente nenhuma delas. E a mesma ddvida
pode ocorrer quanto a qualquer outra afirmacdo — pequena ou grande, etc.

Pelo que se verifica, na ldogica classica ha, limites bruscos, pontualmente definidos
entre os elementos que pertencem e 0s que ndo pertencem. Seja tomado como exemplo uma
empresa com 101 funciondrios e outra com 499 funcionarios. Pelo IBGE ambas sdo
consideradas médias. Pela ldgica booleana, uma empresa com 101 funcionarios e outra com
499 funcionarios sdo, ambas, considerados médias. Todavia, essa mesma logica nos faz
considerar que outra empresa com 99 funcionarios é media, pelo contrario, deve ser
considerada uma empresa pequena.

Na pratica, dificilmente um especialista atribuird pesos iguais para duas empresas que
tenham 101 e 499 funcionarios, apesar de estarem enquadradas no porte: “empresas médias”
pelo IBGE, pois 389 funcionarios separam ambas, sendo que a primeira estd mais para
pequena e a segunda para grande. Assim como, ndo terd grande diferenca entre duas empresas



com 99 e 101 funcionarios, apesar de serem definidas como de portes diferentes ambas, sdo
realmente pequenas. Neste sentido, a Ldogica Fuzzy é mais apropriada para representacdo da
maneira como um especialista constr6i a sua decisdo quanto ao porte de uma empresa
eliminando os limites bruscos definidos na l6gica booleana.

Aparentemente, a Légica Fuzzy revela-se uma ferramenta Gtil para a area de analise de
balanco, particularmente para a analise da rentabilidade de empresas devido a grande
ambigliidade e imprecisdo inerente & area. Conforme ludicibus (1998, 21), “a analise de
balancos é uma arte, pois, embora existam alguns calculos razoavelmente formalizados, ndo
existe forma cientifica ou metodologicamente comprovada de relacionar os indices de
maneira a obter um diagndstico preciso”. Em outras palavras, cada analista pode, com o
mesmo conjunto de informacGes e de quocientes, chegar a conclusdes ligeira ou até
completamente diferenciadas. Matarazzo (2003, 205) também concorda, afirmando que “é
comum dois analistas de balangcos chegarem a conclus@es diferentes a respeito de balangos de
uma mesma empresa”. Assim, 0 uso da Logica Fuzzy para construcdo de sistemas
especialistas proporciona um método para incorporar as ambiguidades na analise de balangos.

2 ANALISE DAS DEMONSTRACOES CONTABEIS

A andlise de balangos visa extrair informagdes das demonstrac@es financeiras para a
tomada de decisdes. O perfeito conhecimento do significado do que representa cada conta que
nelas figura, facilita a busca de informacdes precisas. A andlise de balangos transforma os
dados extraidos das demonstracGes financeiras em informacdes. O grau de exceléncia pode
ser alcancado pela qualidade e extenséo dessas informacoes.

Matarazzo (2003), ludicibus (1998) e Marion (2002) apresentam os indices financeiros
como a técnica de analise mais conhecida e empregada, e sdo considerados como os melhores
instrumentos para avaliar a “satde” das empresas.

indice é a relacdo entre contas ou grupos de contas do Balango Patrimonial e da
Demonstracdo dos Resultados do Exercicio, com o objetivo de determinar qual a relacdo entre
o0s itens de ambas as DemonstracGes Financeiras, bem como medir determinado aspecto da
situacdo econdmica ou financeira da empresa, conforme apresentado por Mararazzo (2003) e
ludicibus (1998).

A caracteristica fundamental dos indices é fornecer visdo da situacdo econémica e/ou
financeira da empresa. indices servem de medida dos diversos aspectos econdmicos e
financeiros das empresas. Assim como um médico usa indicadores, como pressdo e
temperatura, para elaborar o quadro clinico do paciente, os indices financeiros permitem
construir um quadro de avaliacdo da empresa.

Matarazzo (2003, 183) afirma que ha trés tipos basicos de avaliacBes de um indice:
“pelo significado intrinseco; pela comparacdo ao longo de varios exercicios e pela
comparacgdo com indices de outras empresas — indices-padrdo.” Conforme o mesmo autor, a
analise do valor intrinseco de um indice é limitada e sO deve ser utilizada quando ndo se
dispde de indices-padréo proporcionados pela analise de um conjunto de empresas. A analise
pela comparacdo ao longo de varios exercicios revela-se bastante Util por mostrar tendéncias
seguidas pela empresa. Permite formar uma opinido a respeito de diversas politicas seguidas
pela empresa, bem como das tendéncias que estdo sendo registradas. A analise por
comparacdao com padrdes permite a avaliagdo de um indice e a sua conceituacdo qualitativa
como: Ruim, Satisfatério, Bom, etc.; s6 pode ser feita através da comparacdo com padrdes.
Ndo existe 0 bom ou o deficiente em sentido absoluto, 0 bom sé é bom em relacdo a outros
elementos. Assim, é preciso definir um conjunto (Universo) e, em seguida, comparar um
elemento com os demais do conjunto para atribuir-lhe determinada qualificacdo. Esse é um



processo natural do raciocinio humano em que todas as avaliagcbes sdo feitas por
comparac0es, ainda que quase nunca tabuladas metodologicamente.

2.1 indices de rentabilidade

Ha muitas medidas de rentabilidade (indices). Cada uma delas relaciona os retornos da
empresa a suas vendas, a seus ativos, ao seu patrimonio ou ao valor da agdo. Como um todo,
essas medidas permitem avaliar os lucros da empresa em confronto com um dado nivel de
vendas, um certo nivel de ativos, os investimentos, ou o proprio valor da acao.

O Quadro 01 demonstra os indices comuns aos autores Gitman (2005), ludicibus
(1998), Matarazzo (2003), Brigham e Houston (1999), Assaf Neto (2003) e Marion (2002).

Quadro 01 — indices comuns
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Indice
Giro do ativo v v
Lucro por agdo v
Margem bruta v
Margem liquida 4 v v v v
Margem operacional % v v
Retorno sobre o ativo (ROA) v v v v
Retorno sobre o investimento (ROI) v v v
Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) v v v v v v

Fonte: Autores da pesquisa
2.2 Logica nebulosa

Em 1965, o professor Lotfi Zadeh publicou o primeiro trabalho de pesquisa sobre a
teoria da Logica Fuzzy, também conhecida como logica nebulosa, que trata dos conjuntos ndo
totalmente verdadeiros nem tampouco totalmente falsos. De maneira geral, a Logica Fuzzy
deve ser vista como uma teoria matemética formal para a representacdo de incertezas
(YAGER et. al., 1987, 52). Como exemplos de pesquisas pioneiras que utilizaram 0s
conceitos dos sistemas especialistas na area dos negocios, podem-se destacar os trabalhos de
Steinbart (1987) no julgamento da materialidade nos processos de auditoria, Harrington e
Twark (1991) na avaliagdo dos precos das agdes e pagamento de dividendos e Borthick
(1987) no planejamento de auditoria.

Recentemente, Korvin, Shipley e Omer (2004) propuseram um modelo para auxiliar a
identificacdo de riscos potenciais no sistema de informacGes contébeis; Lin, Hwang e Becker
(2003), propuseram uma rede neurofuzzy para identificar fraudes financeiras; Siegel, Korvin e
Omer (1998), Siegel, Korvin, Omer e Zebda (1995), aplicacdes fuzzy na evidenciacdo
contabil; Deshmukh e Talluru (1998), l6gica fuzzy aplicada as decisdes do cliente; Friedlob e
Schleifer (1999), um modelo de aplicacao fuzzy para mensurar risco e incerteza; Syau, Hsieh e
Lee (2001), modelo fuzzy aplicado na avaliacdo de crédito; Serguieva e Hunter (2004),
modelo fuzzy para analisar julgamentos de materialisdade; outros académicos e profissionais
vém estudando e aplicando a Teoria dos Conjuntos Nebulosos no desenvolvimento de
modelos contabeis e financeiros.

Mais especificamente, Kaneko (1996) desenvolveu um sistema simples para diagnose
financeira baseada na teoria dos conjuntos nebulosos. Neste estudo, foi desenvolvido um
modelo baseado em um software especifico (FuzzyTech®) para auxiliar os especialistas
guando da analise de rentabilidade. Utilizando também o mesmo software, McNeill e
Freiberger (1993) in Von Altrock (1997, 277) desenvolveram um sistema nebuloso utilizado
pelo Swiss Bank para dar suporte a especialistas na analise de decisdo de credito. Gullich



(1996) in Von Altrock (1997, 283) desenvolveu um sistema nebuloso utilizado pela BMW na
Alemanha para concessdo de leasing de automdveis. Bojadziev e Bojadziev (1997, 130)
usaram um modelo para mensurar a tolerancia ao risco de investidores financeiros. Rangone
(1997) propds um modelo analitico que une a efetividade organizacional, os fatores chave de
sucesso e medidas de desempenho. Antunes (2004) propds um modelo de avaliacdo de risco
de controle utilizando a I6gica nebulosa.

O referencial tedrico que se segue encontra-se embasado em Shaw e Simdes (2001), Von
Altrock (1998), Bojadziev e Bojadziev (1997) e Matlab® Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide
(2002).Controladores fuzzy sdo muito simples conceitualmente, pois consistem de um estagio
de entrada (crisp'), um estagio de processamento e um estagio de saida. O estagio de entrada
mapeia dados de entrada de maneira apropriada as funcBes consecutivas e valores
verdadeiros. O estagio de processamento € aquele em que se procura alcangar a solugédo para
os problemas, podendo ser dividido em trés passos basicos: fuzzificacdo, regras de avaliacdo e
defuzzificacdo. Aqui é invocada cada regra adequada que gera um resultado para cada uma
delas e, entdo, combinam-se os resultados dessas regras. Por Gltimo, tem-se um estagio de
saida cujo resultado, ja defuzzificado da operacdo, € colocado para dentro do sistema,
executando um controle (saida crisp).

a) Fuzzificacdo e Funcdes de Pertinéncia: E o processo de colocar nomes no universo de
discurso de cada entrada crisp. O universo de discurso pode ser descrito como a faixa de
valores associados a uma variavel fuzzy, onde sdo definidos varios conjuntos fuzzy dentro de
um universo de discurso, cada qual com o seu proprio dominio que sobrepde com os dominios
dos seus conjuntos fuzzy vizinhos. Pode-se tomar como exemplo a metodologia utilizada para
classificacdo do porte de uma empresa em relagdo ao nimero de funcionarios, para mostrar
como se estabelece o dominio de cada funcdo de pertinéncia. Na Figura 01, cada um dos
conjuntos recebe um rétulo, ou seja, um nome: Pequena, Média e Grande.

Figura 01 — Variaveis linglisticas
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Fonte: Adaptado de Bojadziev e Bojadziev (1997)

Cada conjunto também recebe uma faixa de valores correspondendo ao nome que lhe
foi dado. Este valor é chamado de grau de pertinéncia. Por exemplo, a condicdo “Média”
obtém um dominio de 100 a 400 funcionarios. No eixo vertical (YY), podem-se verificar os
valores referidos para os graus de pertinéncia das entradas crisp em cada conjunto fuzzy.

As funcdes de pertinéncia, também conhecidas como conjuntos fuzzy séo, na verdade,
funcdes matematicas que fornecem um significado numérico para um conjunto fuzzy. A etapa
de fuzzificacdo mapeia a entrada (um valor definido, ou crisp) entre valores de 0 a 1, através
das funcbes de pertinéncia, que é o grau de pertinéncia, mencionado anteriormente. As
funcBes mais utilizadas séo demonstradas no Quadro 02.

Quadro 02 — fungdes de pertinéncia fuzzy

! Entradas discretas atreladas a algum tipo de escala numérica.



Triangular Triangulo (x,a,b,c)= max[o, min{ (x=a) , (= D
(b—a) (c-b)
Trapezoidal Trap (x,a,b,c,d)= max(o, min{(x —a) 1 (d=x) D
(b—a) (d-c)
Gaussiana Gaussiana (x, s, ) =exp {_(XS_C)}Z
. 1
Sigmoidal Sig (x,a,c) :m

Fonte: Adaptado de Bojadziev e Bojadziev (1997)

b) Regras de Avaliacdo: O segundo passo do processo de controle fuzzy sédo as regras de
avaliacdo. As regras fuzzy sdo declaracdes SE — ENTAO (IF-THEN) que descrevem a agio a
ser feita em resposta a varias entradas fuzzy. Pode-se usar como exemplo um sistema de
classificacao do perfil do investidor quanto a politica de investimentos financeiros, onde uma
das regras poderia ser a seguinte:

« SE idade é Jovem E Renda é Alta, ENTAO perfil de investimento é Arrojado.
Em sintese, o formato das regras obedece ao seguinte padrao:
SE (antecedente 1) E (antecedente 2)... ENTAO (conseqiiente 1)

Sistemas fuzzy baseados em regras, traduzem expressfes qualitativas, vagas e
imprecisas, provenientes de observacOes de especialistas. Tais regras possibilitam
formulacdes que permitem controlar os sistemas em questéo.

c¢) Defuzzificagao: O sistema fuzzy, ao receber uma entrada, transforma-a em uma entrada
fuzzy que, por sua vez, é submetida ao sistema de inferéncia (regras fuzzy) que devolve uma
saida fuzzy para este sistema. Porém, em muitos casos, € desejavel um valor numérico na
saida.

A defuzzificagdo (apesar do nome) ndo é exatamente 0 processo inverso da
fuzzificacdo. Diversos métodos tém sido propostos na literatura, entre os quais pode-se
destacar o Centro-da-Area, a Média-dos-Maximos e a Média-dos-Centros. No Quadro 03 é
resumidamente demonstrado os graficos e férmulas de cada um dos métodos citados.

Quadro 03 — Métodos de defuzzificacao
Média-dos-Maximos
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Fonte: Adaptado de Shaw e Simdes (2001)

Centro-da-Area (C-0-A)- Calcula o centrdide da area composta pelo termo de saida
fuzzy; esse termo de saida é composto pela unido de todas as contribuices de regras. O
centrdide é um ponto que divide a area em duas partes iguais.



Média-dos-Maximos (M-0-M) - Uma abordagem para a defuzzificacdo pode ser a de
se utilizar a saida cujo valor tenha 0 maior valor de pertinéncia. Essa abordagem também néo
funciona bem, devido a necessidade de se escolher qual 0 maximo utilizar.

Média-dos-Centros (C-0-M) - Neste método os picos das funcdes de pertinéncia séo
usados, engquanto se ignoram as areas das funcdes de pertinéncia; as contribuicdes multiplas
de regras sdo consideradas por esse método. Os valores ndo nulos do vetor de possibilidades
de saida sdo posicionados nos picos correspondentes. O valor de defuzzificacdo é determinado
achando-se o ponto de apoio onde os pesos ficam equilibrados. Assim, as areas das funcdes de
pertinéncia ndo desempenham nenhum papel e apenas 0s maximos sao usados.

3 METODOLOGIA

O primeiro passo para a construcdo do modelo de anélise da rentabilidade de empresas
constituiu-se em determinar a importancia de cada indice de rentabilidade na opinido de
analistas financeiros (especialistas). Desta forma, foi enviado por correio eletronico (e-mail)
para 20 Analistas Financeiros do Banco Regional de Desenvolvimento do Extremo Sul —
BRDE, Unidade Floriandpolis, um instrumento de pesquisa, contendo o0s indices de
rentabilidade de empresas utilizados pelos autores pesquisados.

A fim de verificar se a amostra de especialistas selecionados é adequada ao modelo
proposto, procurou-se primeiramente identificar o perfil dos mesmos. Dentre os entrevistados,
80% sdo formados em Administragdo, Ciéncias Contabeis e Economia, 45% possuem
mestrado ou doutorado e 45% possuem mais de 10 anos de experiéncia em analise financeira.

Os entrevistados responderam, de acordo com a escala Likert, seu grau de
“concordancia” ou “discordancia”, numa categoria de cinco respostas, variando de 1 a 5,
quanto a importancia de cada indice para mensuracédo da rentabilidade de empresas.

Tabela 01 — Avaliacdo dos indices de rentabilidade: por pontos totais e médios

*

Soma Meédia Desvio Padrédo Ccv
Margem Operacional 88 4,40 0,99 22,61
Retorno sobre o Patrimdnio Liquido (ROE) 84 4,20 0,83 19,85
Retorno sobre o Investimento (ROI) 84 4,20 0,62 14,66
Margem Liquida 81 4,05 0,69 16,95
Retorno sobre o Ativo (ROA) 74 3,70 0,80 21,66
Margem Bruta 73 3,65 1,09 29,85
Giro do Ativo 71 3,55 0,83 23,26
Lucro por Acéo 66 3,30 0,98 29,66

Fonte: Autores da pesquisa

Analisando a pontuacéo total da importancia dos indices de rentabilidade na analise da
rentabilidade de empresas do setor de alimentos na escala Likert, tem-se uma visao geral mais
compactada da importancia de cada um na opinido dos especialistas pesquisados. Assim,
Margem Operacional € o indice de maior importancia, destacado nas analises das respostas da
escala, apresentando média de 4,40. Também com importéncia de destaque, tem-se o Retorno
sobre o Patriménio Liquido (ROE) e o Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROI), ambos
com 4,20 na média; a Margem Liquida alcancou a média de 4,05. Com menor énfase, aparece
0 Retorno sobre o Ativo (ROA) com média 3,70, Margem Bruta com média 3,65, Giro do
Ativo com média 3,55 e, em ultimo, Lucro por A¢do com média 3,30.

“ CV: coeficiente de variagdo. E um indicador de variabilidade em torno da média. O méaximo de variabilidade
em torno da média. O maximo de variabilidade admitida, para que a média seja considerada representativa, é de
30%.



Desta forma, para constru¢cdo do modelo nebuloso foram selecionados os indices
Margem Operacional, Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE), Retorno sobre o
Investimento (ROI) e Margem Liquida, por terem atingido a maior soma de pontos e a maior
média de pontos.

No segundo passo para a construgdo do modelo utilizou-se a base de dados da
publicacdo do Jornal Valor Econdmico — Valorl000, edicdo de 2004, onde se buscaram
indicadores de empresas do setor de alimentos. A escolha do setor de alimentos como alvo
deste estudo deu-se de forma intencional e aleatoria.

O Valor1000 retne dados de mil empresas de diversos setores; destas, oitenta sdo do
setor de alimentos. Neste estudo, foram retiradas da base de dados, treze empresas por ndo
estar divulgada a receita liquida, o ativo, o lucro liquido, entre outros, imprescindiveis para o
calculo dos indices de rentabilidade. Dessa forma, foram selecionadas sessenta e sete
empresas.

Utilizando-se o software SPSS®, foi extraido da base de dados o decil dos indices de
rentabilidade mais relevantes. Apds, de acordo com a escala de Matarazzo (2003, 200), o0s
dados foram classificados e, a cada indice, foi atribuida uma variavel qualitativa conforme sua
posicdo em relagéo ao decil.

Tabela 02 — Distribuicdo dos indices no decil
Retorno sobre o

. Margem R, Retorno sobre o P e
Decil Operacional Patrlm(oF?(l)oEI;lqmdo Investimento (ROI) Margem Liquida Classificagéo
r -2,58 -5,70 4,73 -1,30 Péssimo
2 -0,04 1,90 0,92 0,40 Deficiente

3° 1,72 6,10 3,35 0,90 Fraco
4° 3,04 10,10 4,30 1,60 Razoavel
50

3,69 11,50 6,25 2,00 Satisfatorio
6° 4,86 13,80 7,44 2,60
7° 6,33 15,60 9,68 4,00 Bom
8° 7,59 26,50 11,55 5,10
9° 9,98 35,40 14,22 6,20 Otimo

Fonte: Autores da pesquisa
4 CONSTRUQAO DO SISTEMA NEBULOSO

Para a implementacdo de sistemas que envolvem logica fuzzy, muitas vezes, faz-se
necesséria utilizagdo de um software especifico; dentre eles, destacam-se FuzzyTech®, Fuzzy
Calc® e o Matlab®. Este ultimo é um poderoso e muito utilizado software de computacéo
numérica desenvolvido para usuérios das areas industrial e académica que necessitam de um
ambiente capaz de, além de realizar calculos matematicos, possibilitar o desenvolvimento de
algoritmos, a modelagem, a simulacdo de protétipos e a utilizagdo de importantes rotinas
internas.

O Matlab® (MATrix LABoratory) € um programa interativo para calculos (e
visualizacdo) numéricos cientificos e de engenharia. Originalmente voltado para a algebra
linear numérica e o céalculo matricial, tem seus recursos basicos estendidos atraves de
“toolboxes” (conjunto de funcdes ou “M-files”). Foi utilizada para a implementacdo do
modelo nebuloso proposto neste estudo a “toolbox” Fuzzy Logic Toolbox que é uma colecdo
de funcBes construidas no Matlab® que disponibiliza ao usuério ferramentas para criacdo e
edicdo de sistemas fuzzy.



a) Construcéo da arvore de decisdes: O primeiro passo do carregamento do sistema consiste
em determinar a arvore de decisfes que o sistema utilizara, qual seja, quais sdo as variaveis
linguisticas de entrada, as variaveis de saida, qual a escala de valores atribuida a cada
variavel, as regras de conduta e o tipo de método de implicacdo e inferéncia que serdo
utilizados.

Conforme a Figura 02, a arvore de decisdes do modelo proposto é composta por
quatro entradas (Margem Operacional, Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE), Retorno
sobre o Investimento (ROI) e Margem Liquida), uma base de regras e uma saida (Avaliacdo).

Figura 02 — Arvore de decisdes
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Fonte: Autores da pesquisa

b) Construcdo das variaveis de entrada (input) e saida (output): O primeiro passo na
fuzzificacdo € o processo de colocar nomes no universo de discurso de cada entrada. O
universo de discurso pode ser descrito como a faixa de valores associados a uma variavel
fuzzy, onde séo definidos varios conjuntos fuzzy, dentro de um universo de discurso, cada qual
com o seu préprio dominio, que se sobrepde com os dominios dos seus conjuntos fuzzy
vizinhos. Ou seja, 0 universo de discurso se refere ao dominio que se da a um determinado
conjunto.

Cada variavel de entrada “Margem Operacional”, “Retorno sobre o Patrimonio
Liquido (ROE)”, “Retorno sobre o Investimento (ROI)” e “Margem Liquida”, além da
variavel de saida “Avaliacdo”, recebeu, de acordo com a escala de Matarazzo (2003), sete
termos qualitativos (Péssimo, Deficiente, Fraco, Razoavel, Satisfatorio, Bom e Otimo) de
acordo com um decil correspondente. Cada conjunto recebeu uma faixa de valores
correspondendo ao nome que Ihe foi dado. Este valor é chamado de grau de pertinéncia.

Figura 03 — Funcéo fuzzy de entrada: Margem Operacional
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Fonte: Autores da pesquisa

O rétulo Péssimo possui grau de pertinéncia igual a um para qualquer valor menor que
-2,58, e deste a -0,04 pertinéncia decrescente até zero. Deficiente possui pertinéncia crescente
de -2,58 a -0,04 e decrescente de -0,04 a 1,72. Fraco possui pertinéncia crescente de -0,04 a



1,72 e decrescente de 1,72 a 3,04. Razoavel possui pertinéncia crescente de 1,72 a 3,04 e
decrescente de 3,04 a 3,69. Satisfatorio possui pertinéncia crescente de 3,04 a 3,69 e
decrescente de 3,69 a 7,59. Bom possui pertinéncia crescente de 3,36 a 7,59 e decrescente de
7,59 a 9,98. Otimo possui pertinéncia crescente de 7,59 a 9,98 e pertinéncia igual a um acima
deste valor.

Figura 04 — Fun(;ao fuzzy de entrada: Retorno sobre o Patrlmonlo L|qU|do (ROE)
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Fonte: Autores da pesquisa

O rotulo Péssimo possui grau de pertinéncia igual a um para qualquer valor menor que
-5,70, e deste a 1,90 pertinéncia decrescente até zero. Deficiente possui pertinéncia crescente
de -5,70 a 1,90 e decrescente de 1,90 a 6,10. Fraco possui pertinéncia crescente de 1,90 a
6,10 e decrescente de 6,10 a 10,10. Razoavel possui pertinéncia crescente de 6,10 a 10,10 e
decrescente de 10,10 a 11,50. Satisfatdrio possui pertinéncia crescente de 10,10 a 11,50 e
decrescente de 11,50 a 26,50. Bom possui pertinéncia crescente de 11,50 a 26,50 e
decrescente de 26,50 a 35,40. Otimo possui pertinéncia crescente de 26,50 a 35,40 e
pertinéncia igual a um acima deste valor.

Figura 05 — Funcéo fuzzy de entrada: Retorno sobre o Investimento (ROI)
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Fonte: Autores da pesquisa

O rotulo Péssimo possui grau de pertinéncia igual a um para qualquer valor menor que
-4,73, e deste a 0,92 pertinéncia decrescente até zero. Deficiente possui pertinéncia crescente
de -4,73 a 0,92 e decrescente de 0,92 a 3,35. Fraco possui pertinéncia crescente de 0,92 a
3,35 e decrescente de 3,35 a 4,30. Razoavel possui pertinéncia crescente de 3,35 a 4,30 e
decrescente de 4,30 a 6,25. Satisfatorio possui pertinéncia crescente de 4,30 a 6,25 e
decrescente de 6,25 a 11,55. Bom possui pertinéncia crescente de 6,25 a 11,55 e decrescente
de 11,55 a 14,22. Otimo possui pertinéncia crescente de 11,55 a 14,22 e pertinéncia igual a
um acima deste valor.

Figura 06 — Funcdo fuzzy de entrada: Margem Liquida
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Membership function plots
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O rotulo Péssimo possui grau de pertinéncia igual a um para qualquer valor menor que
-1,30, e deste a 0,40 pertinéncia decrescente até zero. Deficiente possui pertinéncia crescente
de -1,30 a 0,40 e decrescente de 0,40 a 0,90. Fraco possui pertinéncia crescente de 0,40 a
0,90 e decrescente de 0,90 a 1,60. Razoavel possui pertinéncia crescente de 0,90 a 1,60 e
decrescente de 1,60 a 2,00. Satisfatorio possui pertinéncia crescente de 1,60 a 2,00 e
decrescente de 2,00 a 5,10. Bom possui pertinéncia crescente de 2,00 a 5,10 e decrescente de
5,10 a 6,20. Otimo possui pertinéncia crescente de 5,10 a 6,20 e pertinéncia igual a um acima
deste valor.

Figura 07 — Funcéo fuzzy de saida: Avaliacdo
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Fonte: Autores da pesquisa

O rotulo Péssimo possui grau de pertinéncia igual a um para qualquer valor menor que
1,00, e deste a 2,00 pertinéncia decrescente até zero. Deficiente possui pertinéncia crescente
de 1,00 a 2,00 e decrescente de 2,00 a 3,00. Fraco possui pertinéncia crescente de 2,00 a 3,00
e decrescente de 3,00 a 4,00. Razoavel possui pertinéncia crescente de 3,00 a 4,00 e
decrescente de 4,00 a 5,00. Satisfatorio possui pertinéncia crescente de 4,00 a 5,00 e
decrescente de 5,00 a 8,00. Bom possui pertinéncia crescente de 5,00 a 8,00 e decrescente de
8,00 a 9,00. Otimo possui pertinéncia crescente de 8,00 a 9,00 e pertinéncia igual a um acima
deste valor.

c) Regras de producédo: Para se utilizar sistemas que envolvem ldgica fuzzy, sdo necessarias
regras (R) do tipo IF-THEN. Para a implementacéo desse sistema nebuloso, foram utilizadas
todas as combinagfes possiveis de regras. Essa combinagdo implicou o desenvolvimento de
2401 (duas mil, quatrocentos e uma) regras.

A Figura 08 demonstra uma pequena quantidade das possibilidades de regras. O
software, em uso, permite que o usuario exclua, inclua ou limite as regras que deverdo ser
acionadas e as que deverdo ser desprezadas. A opcdo Weight (ultimo valor entre parénteses ao
final de cada regra) significa o grau de verdade que o especialista atribui a regra para que o
consequente seja gerado. Assim, se o grau de verdade for, por exemplo, “zero”, a regra sequer
seré acionada. Por outro lado, o valor “um” indica que a regra tem 100% de forca para gerar a
acao consequente.

Figura 08 — Conjunto de regras do sistema
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d) Saidas discretas: Completadas todas as etapas de constru¢cdo do modelo nebuloso, o
sistema apresenta as saidas discretas. A Figura 09 demonstra as entradas (inputs) inseridas no
sistema, as regras ativadas e a saida (output) discreta. Assim, supondo-se como exemplo uma
empresa com os seguintes indices de rentabilidade: Margem Operacional = 5,4, Retorno sobre
o Patriménio Liquido (ROE) = 16,0, Retorno sobre o Investimento (ROI) = 9,6 e Margem
Liquida = 3,5, 0 sistema retorna uma saida discreta para a “Avaliacdo” igual a 6,26,
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Figura 09 — Valores discretos de entradas e saida
Fonte: Autores da pesquisa

4 TESTE PRATICO NO MODELO CONCEITUAL

O modelo de andlise da rentabilidade de empresas implementado foi testado junto a
Analistas Financeiros do BRDE, quanto a sua capacidade de oferecer respostas consistentes
com 0s objetivos para os quais foi concebido.

Dentre os Analistas Financeiros do BRDE, de acordo com o perfil levantado neste
estudo, onze possuem experiéncia em analise financeira de empresas do setor de alimentos.
Assim, foi realizado contato com estes solicitando sua participacdo nesta etapa, sendo que
quatro analistas se prontificaram em participar. Dessa forma, foram enviados dados de cinco

2 0 método de defuzzificac&o utilizado foi Centro da Area.
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empresas para cada analista. O numero de cinco empresas por analista foi estipulado pelos
mesmos de acordo com sua disponibilidade de tempo.

Selecionou-se de forma aleatdria vinte (cinco para cada analista) empresas da base de
dados. O processo de aleatoriedade deu-se da seguinte forma: as empresas foram listadas em
ordem de classificacdo conforme o ranking Valor 1000 e divididas em dezessete grupos de
quatro empresas (apenas o ultimo grupo ficou com trés empresas). Dentro de cada grupo, as
empresas foram numeradas de 1 a 4. Sorteou-se um ndmero e as empresas que possuiam este
namero foram selecionadas. Neste processo, ficaram faltando ainda trés empresas para
completar o total de vinte. Sorteou-se um novo namero e selecionaram-se as trés primeiras.
Apds, as empresas foram classificadas em ordem alfabética: o primeiro especialista analisou
as cinco primeiras empresas; 0 segundo da sexta a décima e, assim, consecutivamente.

Destas vinte empresas, foram extraidos os indices de rentabilidade utilizados no
modelo, e construido um instrumento de pesquisa para que os analistas atribuissem nota
guantitativa entre 0 e 10 para a rentabilidade de cada empresa. No referido instrumento de
pesquisa, foi excluido o nome da empresa, pois este, de certa forma, poderia influenciar na
analise dos especialistas.

Os indices de rentabilidade destas vinte empresas foram inseridos no modelo nebuloso
utilizando-se cada um dos trés principais métodos de defuzzificacdo propostos pela literatura
para comparacao com a andlise dos especialistas.

Tabela 03 — Sistema nebuloso x Especialistas

- Centro da Centro do Maximo Meédia do Maximo
Empresa Especialistas Area
C-0-A Difer. C-o-M Difer. M-0-M Difer.
Aurora 3,00 3,00 0,00 3,00 0,00 3,00 0,00
Barry Callebaut 10,00 9,16 0,84 9,20 0,80 9,30 0,70
Braswey 5,00 5,67 -0,67 5,50 -0,50 5,00 0,00
Brejeiro 6,00 6,23 -0,23 6,20 -0,20 5,75 0,25
Copacol 5,00 5,69 -0,69 5,60 -0,60 5,20 -0,20
Encomind 1,00 0,75 0,25 0,70 0,30 0,50 0,50
Frisa 2,00 1,14 0,86 1,00 1,00 0,70 1,30
Garoto 7,00 7,25 -0,25 7,30 -0,30 7,60 -0,60
Itaimbé 5,00 5,67 -0,67 5,60 -0,60 5,10 -0,10
Kraft Foods 8,00 5,68 2,32 5,60 2,40 5,15 2,85
Lider Alimentos 4,00 5,82 -1,82 5,80 -1,80 5,55 -1,55
Melitta 4,00 3,62 0,38 3,70 0,30 4,00 0,00
Oleoplan 3,00 3,00 0,00 3,00 0,00 3,00 0,00
Pamplona 5,00 4,00 1,00 4,00 1,00 4,00 1,00
Perdigao 7,00 6,34 0,66 6,20 0,80 5,50 1,50
Ragdes Guabi 3,00 4,00 -1,00 4,00 -1,00 4,00 -1,00
Racdes Total 7,00 5,74 1,26 5,70 1,30 5,00 2,00
Sadia 9,00 9,13 -0,13 9,10 -0,10 9,25 -0,25
SLC Alimentos 1,00 0,79 0,21 0,80 0,20 0,60 0,40
Yoki 6,00 4,00 2,00 4,00 2,00 4,00 2,00
Diferenca minima -2,3200 -2,4000 -2,8500
Diferenca maxima 1,8200 1,8000 1,5500
Diferenca média -0,2160 -0,2500 -0,4400
Desvio-padrao 0,9997 1,0013 1,0767

Fonte: Autores da pesquisa
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A Tabela 03 demonstra comparativamente os trés metodos de defuzzificagdo em
relacdo as analises feitas pelos especialistas. O método Média do Maximo foi o que mais
diferiu negativamente ao atribuir -2,85 pontos em uma das analises. A menor diferenca
negativa ocorreu com o método Centro da Area com -2,32 pontos. Os métodos Centro da
Area e Centro do Maximo obtiveram concordéncia absoluta em duas analises e a Média do
Maximo obteve concordancia absoluta em quatro anélises. Com 1,82 pontos o Centro da Area
foi 0 método que obteve a maior diferenca positiva, seguido pelo método Centro do Mé&ximo
com 1,80 pontos e o método com menor discordancia positiva foi o método Média do
Maximo com 1,55 pontos.

Utilizando a diferenca média e o desvio-padrdo para analisar o desempenho de cada
um dos métodos, observa-se que o Centro da Area obteve diferenca média de -0,2160 pontos
e desvio-padrdo igual a 0,9997 pontos, podendo-se afirmar que, em 68% das andlises
realizadas pelo modelo nebuloso, diferiu entre -1,2157 e 0,7837 pontos. O método Centro do
Méaximo obteve diferenca média igual -0,2500 pontos e desvio-padrdo de 1,0013 pontos, 0
que significa que, em 68% das anélises, a diferenca ficou entre -1,2513 e 0,7513 pontos. O
método Média do Maximo obteve diferenca média de -0,4400 pontos e desvio-padréo 1,0767
pontos, podendo-se afirmar que, em 68% das analises, a diferenca variou entre -1,5167 e
0,6367 pontos.

Para determinar a possibilidade de existéncia de diferenga das médias entre os
especialistas e 0 métodos de defuzzificacdo, utilizou-se o Teste—Z (bi-caudal) de diferenca
entre as medias com nivel de significAncia igual 0,05 Desta forma foram formulas as
seguintes hipoteses: Ho: ndo ha diferenca entre as médias e H;: ha diferenca entre as médias.

Tabela 04 — Teste — Z

Hipoteses da

- T - P(Z<72) z critico
Meédia Variancia n dlfe;;(;r;(i;g de z Bi-caudal Bi-caudal
Especialistas 5,0500 6,2605 20
Centro da Area 4,8340 5,7278 20 0 0,2790 0,7803 1,9600
Centro do Maximo 4,8000 5,7421 20 0 0,3227 0,7469 1,9600
Média do Maximo 4,6100 5,8715 20 0 0,5649 0,5721 1,9600

Fonte: Autores da pesquisa

Observa-se na Tabela 04 que em todos os trés métodos de defuzzificacdo a hipotese Hy
foi aceita, pois 0 método Centro da Area obteve valor de P = 0,7803, Centro do Maximo
obteve o valor de P = 0,7469 e Média do Mé&ximo obteve valor de P = 0,5721, sendo todos
eles maiores que 0,05. Como o Teste — Z ndo confirmou a existéncia de diferenca entre as
médias dos métodos utilizados no modelo nebuloso e os especialistas todos os trés métodos
podem ser utilizados.

5 CONCLUSAO

A proposta deste estudo foi a construcdo de um modelo para anlise da rentabilidade
de empresas utilizando uma abordagem baseada na logica nebulosa (fuzzy l6gic), visando
estabelecer uma base cientifica com a utilizagdo de um metodo quantitativo.

Para simulacdo e testes de funcionamento do modelo, utilizou-se um software
(Matlab® 6.0 Release 12) e a sua validacdo operacional foi realizada tanto através de
entrevistas aplicadas junto a especialistas e obras literarias, quanto pela utilizacdo de base de
dados para processamento e analise comparativa dos resultados de analises realizadas por
especialistas.

Os tdpicos conclusivos deste estudo, bem como sugestdes, sdo as seguintes:
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% O grupo de indices para a analise da rentabilidade de empresas mais relevantes para
os especialistas pesquisados coincidiu apenas com os indices de rentabilidade utilizados por
ludicibus (1998), sendo que os demais autores divergiram em relacdo a um ou dois indices de
rentabilidade.

% O Retorno sobre o Patrimonio Liquido é destacado pelos autores pesquisados e
pelos especialistas como importante indice de rentabilidade. Salienta-se que a Margem
Operacional foi o indice mais importante conforme os especialistas pesquisados sendo que
este, muitas vezes, ndo € definido como indice de rentabilidade por alguns dos autores
pesquisados. A discordéncia, talvez, possa ser explicada pelo fato de a pesquisa ter-se
restringido ao setor de alimentos, sendo que foi solicitado aos especialistas que apontassem 0s
indices mais importantes para analise da rentabilidade de empresas do referido setor, enquanto
0s autores visitados propdem um conjunto de indices “genéricos” para analise de empresas de
todos os setores.

& A determinacdo do melhor método de defuzzificagdo foi uma preocupacéo
constante neste estudo por ndo haver na literatura especializada consenso quanto ao método
mais apropriado ao propdsito deste modelo. Assim, verificou-se pequena diferenca entre 0s
métodos, ou seja, qualquer um dos métodos de defuzzificacdo podem ser utilizados neste
modelo.

% Quanto aos aspectos operacionais em si do sistema, observou-se que o software
utilizado é de facil manuseio, com bons recursos de auxilio ao usuario e com um conjunto de
recursos graficos e visuais que facilitam o entendimento do processo e dos resultados
apurados.

% As evidéncias coletadas em decorréncia dos testes aplicados permitem aceitacédo do
modelo proposto, bem como indicam que o modelo concebido com o uso da logica nebulosa
contempla os aspectos ambiguos e incertos inerentes a analise da rentabilidade de empresas.

% A légica nebulosa permitiu tratar, de forma numérica, predicados tais como
“péssimo”, “deficiente”, “fraco”, “razodvel”, “satisfatério”, “bom” e “6timo”. Como
decorréncia dos adequados tratamentos, o resultado da avaliacdo é expresso em um valor
numérico que representa a avaliacdo quantitativa da rentabilidade das empresas.

% O modelo conceitual se mostrou plenamente operacional e, portanto, aplicavel na
atividade de analise de rentabilidade de empresas. O potencial de aplicacdo de versGes
ampliadas e aperfeicoadas do modelo em questdo, assim como a logica nebulosa e outros
métodos quantitativos podem ser voltados especificamente para a sinalizacdo de ocorréncias
de fraudes ou, até mesmo, para corrigir desvios involuntarios de analistas ao mensurar
rentabilidade de empresas.

% Outros métodos quantitativos, tais como as redes neurais e os algoritmos genéricos,
poderiam ser aplicados em modelos de andlise da rentabilidade de empresas, tendo como base
o presente modelo, ou desenvolvidos para aplicac@es similares. Como eventual desvantagem,
poderia ser aqui reconhecida a necessidade de capacitar os analistas financeiros nos conceitos
de l6gica nebulosa e de operar com esse aplicativo de informatica ou com outros congéneres.

Espera-se que o presente estudo possa contribuir para a analise de balancos e, mais
especificamente, para a analise da rentabilidade de empresas na medida em que visou
demonstrar a viabilidade da aplicacdo pratica de um instrumento das Ciéncias Exatas para
tentar mensurar elementos tipicos das Ciéncias Sociais Aplicadas. Naturalmente, em razéo do
seu carater inovador, tanto a proposta do estudo em si, como 0 modelo consequientemente
gerado, demandam o envolvimento de pesquisadores também de outras disciplinas para
melhorar e ampliar as oportunidades de aplicacéo.
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