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RESUMO

A Contabilidade pode ser considerada como uma metodologia a servigo de pessoas
fisicas e juridicas, pela qual se podem operar e interpretar, de forma perfeitamente
sistematizada, informagdes econdmicas, financeiras e patrimoniais destas entidades. Isto faz
da Contabilidade um instrumento gerencial atamente qualificado para o plangamento,
organizagdo, diregdo, controle e tomada de decisdo. A sistematizagdo das informagbes
contdbeis se da por sua compilacdo em diferentes pecas, cada uma com sua especificidade.
Através do cruzamento e composicdo dos dados na forma de indices contabil-financeiros, o
tomador de decisdo pode inferir sobre a salide econdmico-financeira da empresa. Neste
contexto é muito utilizada a regressdo linear multipla adicionada de andlise discriminante,
para produzir equacdes que evidenciam o comportamento conjunto destas relacdes. Como a
técnica da regressdo apresenta desvantagens e limitagcdes, neste trabalho € apresentado um
método heterodoxo para agrupamento de indices contébil-financeiros, que aplica a
matemética nebulosa sobre estas composicOes, utilizando uma interface gréfica bastante
intuitiva. Ao final se acanca uma instrumentacdo inovadora para a analise conjunta de
indices, que permite a0 analista novas formas de exame das pegas contabeis.

1 INTRODUCAO

Numa composicdo sucinta, a Contabilidade pode ser concebida como uma
metodologia a servigo de pessoas fisicas e juridicas, que possibilita:

* Captar,

e regidirar;

e acumular;

e resumir; e

e interpretar os fendmenos que af etam as situacoes
e patrimonias,

e financeiras; e

e econdmicas de qualquer entidade, publica ou privada. (IUDICIBUS
et a., 1998).

A partir desta representacdo conceitual, pode-se projetar a Contabilidade como um
manancial de dados dispostos de forma perfeitamente sistematizada, cuja concentracéo de
informagdes se constitui em instrumento gerencial atamente qualificado. O aspecto gerencial



decorre da amplitude de posshbilidades de intervencdo nos principais dominios
administrativos: plangjamento, organizacéo, direcdo e controle.

A principal caracteristica como ferramenta de geréncia, € a sua utilizagdo como
valioso recurso de analise na tomada de decisdo. Desta forma, as entidades beneficiam-se da
eficiente compilagdo da informagdo sistematizada pelo método contabil, que permite
conjecturas e operacOes adicionais especificas sobre os dados disponivels, possibilitando
decidir com eficicia no remetimento estratégico da organizagdo. Esta importancia amplia-se
na medida em que € das estratégias que decorre a sobrevivéncia da organizagdo num mundo
eminentemente capitalista, em que a competitividade da empresa € peca fundamental na sua
continuidade. (ALBERTON, 2002).

Este papel de crescente importancia no aspecto de gestdo da empresa, passou a
adquirir maior valor a partir do momento em que a Contabilidade integrou-se em definitivo ao
ambiente computacional. Nas paavras de Boucinhas, in ludicibus et a (1998), "A
Contabilidade [...] constitui parte do que se convencionou chamar ‘a ciéncia da informética ",
percebe-se de forma clara a recepcdo da Ciéncia Contébil pelo mundo digital.

Como se percebe nesta abordagem introdutéria, crescentemente o tratamento de
grande parte do processo de contabilizacdo € procedido por computadores e softwares, que
dinamizam as possibilidades contébeis. captar,registrar, acumular, resumir e interpretar a
fenomenol ogia contabil. Esta progressdo da informatizac8o passa a permitir a clientes internos
e externos as organizagdes maior rapidez e amplitude de andlise da informacédo contabil, com
énfase especifica, neste trabalho, ao quesito interpretacdo das demonstracdes contabeis.

2 A PROBLEMATICA DA ANALISE DE BALANCOS PELA COMPOSICAO DE
INDICES CONTABEIS

Este artigo estuda as possibilidades de uso da informagdo contébil pelos clientes
externos a organizacao, mais especificamente as instituicdes passiveis de fornecerem crédito
na forma de financiamentos de qualquer prazo, e os investidores em geral.

Na concessdo de financiamentos, além de analisar aspectos nado-financeiros da
empresa, como a idade de seus equipamentos e 0 grau de satisfacdo de seus colaboradores, as
instituicdes crediticias focalizam grande parte de seu exame na analise das demonstracoes
contabeis da organizacdo demandante do crédito. (BCN, 2003).

Entre as técnicas de andlise das demonstracGes contdbeis, a da avaliacdo de indices
contabeis compostos interessa mais pontuamente a tarefa de pesquisa aqui empreendida
Através desta técnica sdo estabel ecidas relacfes entre grandezas abstraidas das demonstracfes
contabeis, resultando em indices que permitem ao analista obter maior e melhor performance
no seu processo avaliatério, importando salientar que tais técnicas sdo amplamente utilizadas
pelos analistas, mormente pel os concessores de financiamentos. (MARION, 2003).

De forma mais especifica e eficaz, a andlise conjunta de indices possibilita maior
poder de explicacdo na construcdo de modelos de andlise. Esta andlise contempla todos os
aspectos gue possam evidenciar a condi¢éo da empresa no mercado e mesmo a conjuntura do
conglomerado do qual ela participa. A modelagem matemética do conjunto das possiveis
interacOes destes indices costuma ser realizada através de regressdes lineares multiplas
(RLM) adicionadas de anélise discriminante. Este tipo de modelagem habitualmente
apresenta dificuldades, a saber: (HOCHHEIM, 1999):

e agquelas decorrentes da complexidade inerente aos testes
complementares para sua validagao;



e adificuldade de lidar com amostras de pequeno tamanho;
e asdificuldades para analisar um nimero grande de variaveis.

A estas dificuldades, acrescente-se a auséncia de transparéncia sobre os efeitos do
fendbmeno matematico que subjaz no calculo da regressdo, além das restri¢des e adverténcias
quanto ao uso de indices financeiros e econdmicos em andlise de balancos, fato que costuma
ser freglientemente citado em obras do assunto.

Neste artigo, maior dificuldade motiva a busca por melhor performance da RLM, é
gue esta poderosa ferramenta de estatistica inferencial ndo costuma oferecer melhor
mecanismo de andlise que consiga conciliar quantidades percebidas e seus respectivos
impactos qualitativos no ajuizamento de valor (BRINCKMANN, 2004).

Estas constatacOes levam ao estabelecimento da sequinte problematica: em face das
dificuldades no uso destes indices e as indesgéveis desabilidades decorrentes, existira
metodologia heterodoxa que possa validar e apontar melhorias aos modelos de regresséo
linear multipla? Como resposta este artigo aponta a matemética nebulosa / |6gica difusa como
ferramenta de contorno, que viabiliza e direciona melhoramentos aos modelos de RLM.

3 METODOLOGIA

De maneira direta, toda a metodologia de pesquisa consiste de uma seqiiéncia de
etapas de trabalho. Cada etapa possui a finalidade primeira de desenvolver e encadear o
raciocinio utilizado para que as observacoes efetuadas possam sustentar os objetivos tracados,
justificando a pesquisa em sua finalidade.

Na primeira etapa sera analisada uma aplicagdo em que se aproveita um exemplo de
caso adaptado da literatura acessada. Nesta etapa amplia-se este estudo, apresentando de
forma extensiva a ferramenta de andlise por regressdo linear multipla com andlise
discriminante, sua potencialidade, complexidade e limitagoes.

A segunda etapa € também de aplicagdo, na qual se desenvolve o emprego de
metodologia matemética atual e alternativa a andise de regressdo linear multipla com anélise
discriminante. A aplicagcdo desenvolve-se sobre os mesmos dados do exemplo utilizado na
segunda etapa, a fim de permitir a comparagéo entre os model os.

4 A ANALISE CONJUNTA DE INDICES POR RLM+ANALISE DISCRIMINANTE

A andlise conjunta de indices por RLM+andlise discriminante consiste na formulagéo
de equaches lineares compostas pela combinacdo de dois ou mais indices extraidos das
demonstragbes financeiras. Estas composi¢es ampliam consideravelmente o poder de
analise, porgue utilizam a técnica estatistica da regresséo linear miltipla, associada a andlise
discriminante pela média, constituindo-se em ferramentas de inferéncia de grande efeito
analitico (GUJARATI, 2000).

Em sintese, através da regressao linear muiltipla de um conjunto de dados amostrais,
constréi-se um modelo que pretende explicar 0 comportamento geral das populagbes quanto a
interacdo entre os elementos considerados, implicando dimensionar e entender o resultado
destas interagoes.

ludicibus (1998) menciona o autor Edward I. Altman, como sendo um dos pioneiros
no uso de técnicas quantitativas para construcdo de modelos de referéncia e de decisdo
rapidos e eficazes. Conforme ludicibus, Altman, em seu Financial Ratios, Discriminant
Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy® (Journal of Finance, 23 de setembro de

! Quocientes, Anélise Discriminate e Predicdo de Faléncias. [Trad. pelo Autor]



1968), apresenta um modelo que combina certos indices para estimar a probabilidade de uma
empresa ir a faléncia. Mais adiante, ludicibus apresenta Stephen C. Kanitz, livre docente da
USP e articulista de renome nacional e internacional, que desenvolveu um modelo linear de
previsdo de faléncias que ficou conhecido como " Termdmetro da Insolvéncia'.

A fim de ilustrar o método utilizado por Kanitz, sera apresentada uma adaptacdo do
exame de um exemplo-modelo encontrado em Kassaiz (2000), o qual tera sua andlise de
regressao aprofundada quanto a consideragdes sobre os resultados obtidos.

4.1 Regressdo como Ferramenta de Construcéao do Modelo

Os dados da Tabela 1 se referem a vinte empresas, dez delas solventes e dez delas
declaradas insolventes. Foram calculados trés indices de cada empresa, sendo que estes
indices ndo foram propositalmente distinguidos, para deixar patente que o analista pode
utilizar as mais variadas combinacdes de indices, sgja qualitativamente ou quantitativamente,
fato que propicia a montagem de model os personalizados, como o foi o de Kanitz.

Empresa Indice 1 Indice 2 indice 3 Classificagao da Empresa

1 8,1 0,13 0,64 2 Solvente
2 6,6 0,1 1,04 2 Solvente
3 58 0,11 0,66 2 Solvente
4 12,3 0,09 0,8 2 Solvente
5 45 0,11 0,69 2 Solvente
6 9,1 0,14 0,74 2 Solvente
7 11 0,12 0,63 2 Solvente
8 8,9 0,12 0,75 2 Solvente
9 0,7 0,16 0,56 2 Solvente
10 9,8 0,12 0,65 2 Solvente
11 7,3 0,1 0,55 1 Insolvente
12 14 0,08 0,46 1 Insolvente
13 9,6 0,08 0,72 1 Insolvente
14 12,4 0,08 0,43 1 Insolvente
15 18,4 0,07 0,52 1 Insolvente
16 8 0,08 0,54 1 Insolvente
17 12,6 0,09 0,3 1 Insolvente
18 9,8 0,07 0,67 1 Insolvente
19 8,3 0,09 0,51 1 Insolvente
20 20,3 0,13 0,79 1 Insolvente

Tabela 1 - Dados para célculo do indice de Insolvéncia

Na Tabela 2 estdo listados todos os resultados relevantes obtidos pela regressao linear
multipla dos dados constantes na Tabela 1.



RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo

R mltiplo 0,82930669
R-Quadrado 0,687749587
R-quadrado gjustado 0,629202634
Erro padréo 0,312375182
Observagdes 20
ANOVA
gl SQ MQ F F de significacdo
Regressio 3 3,438747934 1,146249311 11,74697499 0,000256375
Residuo 16 1,561252066 0,097578254
Tota 19 5
Coeficientes Erro padréo Stat t valor-P
Intersecéo 0,168814233 0,469102492 0,359866418 0,723653039
Varidvel X 1 -0,036417167 0,016226195 -2,244344185 0,039305139
Varidvel X 2 8,842084294 3,259954053 2,712334024 0,015378389
Varidvel X 3 1,197823033 0,465805973 2,571506384 0,020491648
(cont.) 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intersecéo -0,825638401 1,163266868 -0,825638401 1,163266868
Varidvel X 1 -0,070815157 -0,002019177 -0,070815157 -0,002019177
Variavel X 2 1,931291983 15,75287661 1,931291983 15,75287661
Varidvel X 3 0,210358706 2,185287361 0,210358706 2,185287361
Residuos
Observacdo Y previsto Residuos Residuos padréo
1 1,78991288 0,21008712 0,73289155
2 2,058405315 -0,058405315 -0,203747674
3 1,720787139 0,279212861 0,974037564
4 1,474929092 0,525070908 1,831716441
5 1,804064147 0,195935853 0,683524678
6 1,96169886 0,03830114 0,133614008
7 1,944433976 0,055566024 0,193842771
8 1,804118837 0,195881163 0,68333389
9 2,228836602 -0,228836602 -0,798299354
10 1,651561084 0,348438916 1,215533526
11 1,445980012 -0,445980012 -1,555806861
12 0,917339234 0,082660766 0,288363117
13 1,389008758 -0,389008758 -1,357061926
14 0,939672011 0,060327989 0,210454947
15  0,740552239 0,259447761 0,905086767
16 1,231668079 -0,231668079 -0,808176997
17 0,865092426 0,134907574 0,470626763
18 1,23341333 -0,23341333 -0,814265326
19 1,273229081 -0,273229081 -0,953163072
20 1,525296898 -0,525296898 -1,832504811

Tabela 2 - Resumo dos resultados da regresséo.

O trabalho de célculo foi efetuado através do software Excel®?, versdo 2000. Da
Tabela 2 resulta a equagéo linear que descreve o modelo obtido.

Y =0,169-0,036X, +8,842X, +1198X, [1]

A equacdo acima apresenta uma interface pouco amigavel para o usuério, sendo
interessante a construcdo de algum dispositivo que facilite o entendimento dos resultados

2 Marca pertencente & Microsoft Corporation.




inferidos da sua manipulacdo. Para tanto, lanca-se mao da analise discriminante pela média,
pela qual se podera enquadrar os resultados numéricos numa escala ordinal qualitativa. Com
isto, 0 que se espera criar € uma espécie de "termdmetro” que indique o grau de insolvéncia
(ou solvéncia) de umaempresa em andlise.

Empresa Indice 1 Indice 2 Indice 3 Classificacéo da Empresa |r|123||\(/:gnci?a
1 8,1 0,13 0,64 2 Solvente 1,790
2 6,6 0,1 1,04 2 Solvente 2,058
3 58 0,11 0,66 2 Solvente 1,721
4 12,3 0,09 0,8 2 Solvente 1,475 Média
5 45 0,11 0,69 2 Solvente 1,804 dogrupo= 1,844
6 91 0,14 0,74 2 Solvente 1,962 solvente
7 1,1 0,12 0,63 2 Solvente 1,944
8 8,9 0,12 0,75 2 Solvente 1,804
9 0,7 0,16 0,56 2 Solvente 2,229
10 9,8 0,12 0,65 2 Solvente 1,652
11 7,3 0,1 0,55 1 Insolvente 1,446
12 14 0,08 0,46 1 Insolvente 0,917
13 9,6 0,08 0,72 1 Insolvente 1,389
14 12,4 0,08 0,43 1 Insolvente 0,940 Média
15 18,4 0,07 0,52 1 Insolvente 0,741 dogrupo= 1,156
16 8 0,08 0,54 1 Insolvente 1,232 insolvente
17 12,6 0,09 0,3 1 Insolvente 0,865
18 9,8 0,07 0,67 1 Insolvente 1,233
19 8,3 0,09 0,51 1 Insolvente 1,273
20 20,3 0,13 0,79 1 Insolvente 1,525

Tabela 3 - Dados paraa andlise discriminante .

4.2 A Analise Discriminante para construcdo do ""Termodmetro de Insolvéncia*

A andlise discriminante sera aplicada sobre os dados da Tabela 1, acrescida dos
resultados obtidos pela aplicacdo da equacdo de regressdo em [1]. A média dos resultados sera
tomada como referéncia discriminante.

Pela Tabela 3 se observam as médias para os dados, cal culadas para os dois grupos de
empresas, solventes e insolventes. As médias obtidas implicam um valor discriminante de
corte de 1,500. Portanto, empresas com indices superiores a 1,500 sdo empresas que O
modelo acusa como solventes, ao passo que aguelas com indices inferiores a 1,500 sdo
empresas que o model o acusa como insolventes.

Agora, para a construcéo da interface amigavel na forma de um "Termémetro de
Insolvéncia®, procede-se ao calculo dos desvios, que servirdo como valores discriminantes
para construcdo de mais dois cortes, permitindo a criagéo de trés interval os.

Os desvios cal culados sdo:
e Paraasempresassolventes: 0,214
e Paraasempresasinsolventes: 0,271



Assim, os valores maximos, minimos e medios, com estes Ultimos operados pelos
desvios, se colocados de forma ordenada, podem ser representados por um “termoémetro”,
conforme apresentado na Figura 4.

Regido das empresas

1,844 provavel mente solventes

1,630
1,500 Regi&o de indefinicdo

1,427

1,156 Regido das empresas

0,741 provavelmente insolventes

Figura 4 — TermOmetro da Insolvéncia

4.3 Discussdo do método e resultados

Em seguida a aplicacéo de regressdo linear multipla a um conjunto de dados, deve ser
realizado amplo processo de validagéo dos resultados baseado em testes complementares
(HOCHHEIM, 1999). Entre outros, estes testes incluem:

e Teste de Multicolinearidade;
"Existéncia de correlacdo entre variaveis as independentes"

Pode ser identificada através do gréfico dos residuos padronizados em
fungdo de cada variavel independente.

e Teste de Normalidade de residuos;
"Distribuicéo dos residuos segue a Curva Normal"

Pode ser realizado comparando-se as frequéncias acumuladas dos
residuos padronizados com as percentagens esperadas para uma
distribuicdo normal.

e Teste de Homocedasticidade;
"Variancia dos erros é constante"

Pode ser andisada pela observacdo do gréfico dos residuos
padronizados em funcéo dos valores estimados pela reta de regresséo
(0SYes).

e Teste de Correlacdo entre Residuos.
"Auséncia de auto-regressao entre residuos”

Através do célculo da Estatistica d, também chamada de Razéo de Von
Neumann, que entdo é comparada com os d inferiores e superiores
tabelados por Durbin-Watson. Este teste geralmente somente €
necessario quando se trabalha com séries temporais, a fim de verificar
se as perturbacfes de um periodo estdo ainfluenciar as perturbactes de



outro periodo, o que pode estar indicando o uso inadequado de dados
de periodos diferentes de forma conjunta.

O modelo se gjusta a todos estes testes, porém outras caracteristicas merecem atencéo,
como, por exemplo, o tamanho do coeficiente de determinagdo ajustado, rzajugt, gue neste
caso vale aproximadamente 0,63 (conforme Tabela 2). Este valor mostra o grau de gjuste da
reta de regressdo aos dados, levando em conta o nimero de graus de liberdade da amostra, no
caso, valendo 16. Assim se poderd comparar com qualquer outra reta de regressdo que venha
a ser calculada para uma amostra com nimero diferente de dados. Se realizada esta tarefa
suplementar, este rza,-ust = 0,63 podera se mostrar excessivamente baixo. Este fato diz respeito
a0 numero de variaveis consideradas no modelo em relagdo a0 nimero de elementos da
amostra. Quanto a isto, a ferramenta de regressdo perde muito de seu poder explicativo na
medida em que o nimero de dados da amostra € pequeno diante de um nimero grande de
varidveis consideradas.

Também se faz importante salientar que o0 modelo obtido foi o linear. Significa dizer
gue pode existir outro modelo, ndo linear, que melhor se ajuste aos dados (data fitting). Este
novo modelo podera ser obtido através da transformacéo das variaveis por anamorfose. Trata
se de uma atividade bastante complexa, que geralmente € realizada de forma automatica por
diversos softwares estatisticos encontrados no mercado. No Excel® ndo é automética.

Das consideracdes anteriores resulta observar que 0 mecanismo de regressdo linear
multipla comporta a obrigatoriedade de muitas andlises complementares, além de outras
consideragdes especificas. Estas caracteristicas tornam seu uso extremamente complexo, além
de dificultar a0 analista a "visualizacdo" dos fenbmenos que se escondem por tras dos
numeros. Outra fragilidade também reside na necessidade de se utilizar amostras de dados de
maior tamanho possivel, a fim de que se possa também analisar um ndimero consideravel de
varidveis que podem explicar melhor o modelo procurado. Por exemplo, a equacdo possui
intercepto 3y = 0,169, indicando que as variaveis utilizadas ndo sdo suficientes para explicar
todo o modelo, mostrando que ainda ha outros indices ndo considerados que podem melhor
explicar o modelo procurado. No entanto, como a amostra utilizada possui somente 20 dados,
seria contraproducente adicionarmos mais indices para andlise, pois estariamos perdendo
muito poder de explicacdo por parte do modelo que seria gerado.

Agora, veja-se pela Tabela 4 como ficam os resultados da andlise discriminante,
colocados em ordem decrescente de indice e de argumento solvente / insolvente. As empresas
numeros 4, 20 e 11 apresentam anomalias ou dificuldades de andlise por estarem em regido de
indefinicdo, ou porque apresentam estado de solvéncia / insolvéncia incompativel com o
indice alcancado.

Estas constatacGes mostram como modelos de RLM possuem restrigdes, fato que
implica percentuais de probabilidade de acerto entre 60% e 90%, sgja na previsdo de
solvéncia ou nainsolvéncia, comumente apresentados na literatura quando “termdémetros’ sdo
apresentados pelos mais variados autores.



Empresa indice 1 indice2  Indice3 Classificago da Empresa |r|1rs]g||\f§n?:?a
9 0,7 0,16 0,56 2 Solvente 2,229
2 6,6 0,1 1,04 2 Solvente 2,058
6 9,1 0,14 0,74 2 Solvente 1,962
7 1,1 0,12 0,63 2 Solvente 1,944
8 8,9 0,12 0,75 2 Solvente 1,804
5 45 0,11 0,69 2 Solvente 1,804
1 8,1 0,13 0,64 2 Solvente 1,790
3 58 0,11 0,66 2 Solvente 1,721
10 9,8 0,12 0,65 2 Solvente 1,652

4 12,3 0,09 0,8 2 Solvente 1,475
20 20,3 0,13 0,79 1 Insolvente 1,525
11 7,3 0,1 0,55 1 Insolvente 1,446
13 9,6 0,08 0,72 1 Insolvente 1,389
19 8.3 0,09 0,51 1 Insolvente 1,273
18 9,8 0,07 0,67 1 Insolvente 1,233
16 8 0,08 0,54 1 I nsolvente 1,232
14 12,4 0,08 0,43 1 I nsolvente 0,940
12 14 0,08 0,46 1 I nsolvente 0,917
17 12,6 0,09 0,3 1 Insolvente 0,865
15 18,4 0,07 0,52 1 Insolvente 0,741

Tabela 4 - Resultados em ordem decrescente.

5 A ANALISE CONJUNTA DE INDICES PELA MATEMATICA NEBULOSA

O processo de andlise de indices em conjunto € também um procedimento que inclui,
para muito mais além do calculo, a avaliacdo dos resultados por parte do analista. Quanto a
este aspecto, Brinckmann (2004) explica que o processo de avaliar, quanto a sua natureza, se
constitui num processo meramente intuitivo, natural e intrinseco ao ser humano; mas também
pode obedecer a uma ritualistica logicamente estruturada. Continua o autor, dizendo que

"Qualquer objeto, e sob determinadas condicionantes, pode ser
avaliado tanto qualitativa como quantitativamente. A dificuldade
costuma estar na avaliagdo qualitativa, porque, se pela metafisica
tradicional a qualidade esta associada a0 modo como as coisas S0 -
estanque e aparentemente sem relacdo com o estado do avaliador -,
pela diaética ela designa a diversidade de relagdes que moldam cada
coisa, somadas a um constante cambio temporal ."

N&o é escopo deste artigo discorrer sobre a Logica Difusa / Matemética Nebulosa, dai
ser diretamente apresentado o modelo difuso pertinente ao caso em anadise. Maiores
informagOes poderdo ser encontradas na literatura indicada na bibliografia.

O proximo passo consiste em dar aos indices o cardter de nebulosidade. Foi criada
uma interface amigavel com o usuario, associando aos termos linguisticos de cada indice trés
cores, vermelho, verde e azul.
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Variaveis Termo 1 Termo 2 Termo 3
indice 1 Vermelho Verde Azul
indice 2 Vermelho Verde Azul
indice 3 Vermelho Verde Azul
Termo 1 Termo 2 Termo3 | Termo4 | Termo 5 Termo 6 Termo 7
Analise
Vermelha Laranja Amarela | Verde Roxa Branca
Tabela 5 — Termos Linguisticos do modelo
Termo 1 Termo 2 Termo 3
Variaveis
Forma Forma Forma
Suporte Suporte Suporte
indice 1 triangular trapezoidal triangular
0ab 25a5-6,5a8,5 5a10
indice 2 triangular trapezoidal triangular
0a5 25a5-6,5a8,5 5a10
indice 3 triangular trapezoidal triangular
0a5 25a5-6,5a8,5 5a10
Termo 1 Termo 2 Termo3 | Termo4 | Termo 5 Termo 6 Termo 7
Analise
triangular triangular | triangular | triangular | triangular | trapezoidal | triangular
O0aZ2 la3 2a5 3ab6 6a7-8a9 7al0

Tabela 6 — Fungdes de Pertinéncia do modelo

Variaveis Termo 1 Termo 2 Termo 3
indice 1 25 5-6,5 10
indice 2 25 5-6,5 10
indice 3 2,5 5-6,5 10
Termo 1 Termo 2 Termo3 | Termo4 | Termo 5 Termo 6 Termo 7
Analise
1 2 3 5 7-8 10

Tabela 7 — Vaores com grau de pertinénciaigual a" 1"
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Os Termos Lingisticos (ou Variaveis Difusas) estdo definidos na Tabela 5. A Tabela
6 apresenta as formas adotadas para as Fungbes de Pertinéncia de cada um dos termos. As
formas sdo predominantemente triangulares, sendo trapezoidais onde € necessario o
cruzamento em p = 0,5. A Tabela 7 apresenta os valores onde o grau de pertinéncia vae
exatamente " 1", que é o valor maximo possivel de ser assumido em cada conjunto de dados,
0 gue resulta das fungdes convenientemente normalizadas.

O termo Analise, utilizado para a funcéo de saida, foi escolhido em lugar de outro,
como Insolvéncia, porque justamente mostra a maior amplitude de possibilidade de
interpretacéo emprestada pela metodol ogia.

5.1 Detalhamento da metafora do modelo

A idéia central contida na formatac&o do modelo é a de fazé-1o representar a nogéo de
valor como uma combinacdo de cores. Parte-se do principio que esta figuracéo facilita a
percepcdo das grandezas representadas pel os nlmeros e, mais ainda, a combinagdo dos varios
valores atribuidos aos indices como sendo o resultado de seu desempenho.

Esta idéia central se constitui na configuracdo metaforica do modelo, que aproveita
assim todo o potencial da ferramenta matematica em auxilio a compreensdo plena da
formac&o e ajuizamento de valor, além de escapar ao lugar comum de expressoes equivalentes
como "Fraco", "Pequeno” ou "Insuficiente”, entre outras. Assim, o desempenho da
combinagéo dos indices em cada uma das dimensdes antecedentes, como entradas do sistema
— Indice 1, indice 2 e indice 3 —, "serd vermelho" quando possuir um valor "baixo", "verde"
guando "médio" e "azul" quando "alto". Da mesma maneira, o desempenho fina da
composi¢ao, como resultado ou saida do sistema, representado pela dimensdo consequente
Analise, sera mostrado na forma de uma das sete cores de saida, ou pela combinacéo de até

quatro destas cores.
5.2 Ferramenta

Foi utilizada uma ferramenta de visualizacdo, cuja licenca esta dentro da filosofia de
software livre (free). A ferramenta SPARK!Viewer, versdo 2.503, pode ser encontrada em
http://www.louderthanabomb.com e dali ser baixada livremente.

Esta ferramenta permite somente a visuaizagdo de arquivos produzidos com o
software SPARK! (ndo free), ou através de arquivos programados com a linguagem Free
Fuzzy  Logic  Library — FFLL, que pode ser encontrada em
http://ffll.sourceforge.net/downloads.htm e também ser baixada livremente.

Assim, através da FFLL foi gerado um script nas condicdes estabel ecidas pelo modelo.
Este script pode ser modificado em varias instancias, conforme se deseje outra adequacéo.

5.3 Comentarios sobre os resultados obtidos com as empresas 4, 20 e 11

W Analise 4 M= E3

Wermelha Laranja Amarela WVerde  Azul Foxa Branca

1.0 1.0

75 T 75

0.0000 ' ‘ £.1376e-001 1.0000




¥ Analise 20

Wermelha Laranja Amarela

Verde  Azul

Roxa

- (O] x|

Branca
1.0

12

0.0000 ¥.8977e-001 1.0000

0 Analise 11

Wermelha Laranja Amarela Werde  Azul Roxa Branca

[ f
0.0000 4.4457e-001 1.0000

Como visto anteriormente, as empresas 4, 20 e 11 sdo as que apresentam
comportamento irregular frente aos indices de insolvéncia calculados por RLM. O modelo
nebuloso identifica estas anomalias através da combinacdo de cores e formas. Importante
sdlientar que os valores “defuzificados’ pelo método do Centro de Gravidade-COG, néo
permitem notar estas diferencas. Isto se deve ao fato de que, ao defuzificar, se esta perdendo
todo o poder de andlise emprestado pelo método nebul 0so.

Esta questéo da defuzificacdo é importante porguanto uma gama crescente de
pesquisadores vem aplicando o método nebuloso de andlise de forma indiscriminada, tendo
como base valores defuzificados, o0 que empobrece a visudizacdo das imperfeicdes
decorrentes do préprio método matematico-estatistico utilizado na construcdo das funcfes de
pertinéncia.

6 CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Model os difusos permitem ao analista trabalhar melhor entendimento em ambientes de
incerteza. Normalmente, analistas e pesquisadores constroem as funcgdes de pertinéncia com
base em métodos estatisticos simplificados, como a discriminacdo em escala de decis, por
exemplo.

Ao término, geramente € promovida a defuzificagdo dos resultados, geralmente
utilizando o método do centro de &rea. Esta acdo termina por retornar valores crisp (I6gica
booleana) ajusante de todo um processo nebul 0so que busca exatamente o contrario.

Estes procedimentos levam a equivocos na andlise, aém de ndo permitirem o ganho
possivel de explicacdo do modelo nebuloso. Portanto, é recomendavel manter o foco da
analise no modelo nebuloso, melhorando ainda as formas das funcfes de pertinéncia, o que
pode ser alcancado pela introducdo de modificagbes no modelo de RLM. Procedidas as
modificagdes no modelo de RLM, o analista reconstroi o modelo nebuloso e verifica se houve
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melhorias na regido de incerteza, e assim sucessivamente, até que se possa validar 0 processo
como 0 mais perfeito para o caso em analise.
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