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Resumo: A Analise Custo-Volume-Lucro (CVL) tradicionalmente adota como uma de suas hipéteses
simplificadoras a auséncia de incerteza associada as variaveis envolvidas. Buscando superar esta
restricdo, o presente artigo tem como objetivo verificar a viabilidade e as vantagens da utilizagdo de
Redes Neurofuzzy na Analise CVL para minimizar a incerteza nas tomadas de decisdes. A principal
caracteristica das Redes Neurofuzzy é a sua capacidade de aprendizado, por meio da aplicacdo de
dados de entrada e saida, facilitada por meio da anadlise dos relacionamentos entre as variaveis.
Assim, essa pesquisa se classifica predominantemente como quantitativa e experimental. Foram
construidos trés cenarios distintos, com dados obtidos de forma aleatdria, utilizando-se a Distribuigédo
Beta. Os cenarios englobavam um periodo de 720 dias cada, sendo adotado como percentuais de
variabilidade: 10%, 20% e 30%. Com a analise dos resultados, realizada com o emprego da toolbox
ANFIS do Matlab 6.5®, constata-se a adequagédo das Redes Neurofuzzy a analise CVL. O algoritmo
de treinamento sugeriu estruturas diferentes para os trés cenarios analisados. As taxas de erro
encontradas sao aceitaveis e estdo de acordo com a variabilidade das informagdes. Conclui-se a
existéncia de viabilidade das Redes Neurofuzzy aplicadas a Analise CVL mesmo em situagbes que
apresentem alta variabilidade nas variaveis econdmicas.

Palavras-Chave: Andlise Custo-Volume-Lucro. Incerteza. Redes Neurofuzzy.

1 INTRODUGAO

A relativa inexatiddo das informacdes prestadas por seres humanos pode
dificultar a classificacdo de fatos, fendmenos e objetos. Observa-se que na Teoria
Classica dos Conjuntos cada elemento somente pode pertencer ou nao a certo
grupo (GOMIDE; GUDWIN, 1994). Contudo, ao se analisar essa perspectiva na
Teoria dos Conjuntos Nebulosos os elementos podem pertencer parcialmente a
determinado grupo e possuirem certo grau de pertinéncia (SANDRI; CORREA,
1999).

Dessa forma, no contexto da Loégica Nebulosa ou Fuzzy, sustentada pela
Teoria dos Conjuntos Nebulosos, a inexatiddo das informag¢des pode ser tratada,
reduzindo-se a incerteza associada a falta de precisdao, prejudicial a diversas
analises no campo empresarial. A minimizagado dessa incerteza € amparada com o

desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem a redugao da complexidade
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de problemas de controle intrataveis por meio de técnicas classicas (GOMIDE;
GUDWIN, 1994).

Com um sistema baseado na Loégica Nebulosa, € possivel utilizar
classificagdes, ou atributos, do tipo mais/menos importante, muito/pouco, alto/baixo,
para categorizar elementos. Esses representam o grau de pertinéncia dos elementos
as categorias e permitem maior amplitude a analise. Dessa forma, para a definicao
do algoritmo de Ldégica Nebulosa, o pesquisador necessita da opinidao de
especialistas, para determinar quantas e quais variaveis linguisticas devem ser
utilizadas, assim como as regras que nortearam o seu funcionamento.

Borba; Dill (2005) apresentam areas de Contabilidade e Finangas em que
estudos estdo sendo desenvolvidos com utilizagdo da Légica Nebulosa. Dentre elas,
destacam: 1) julgamento da materialidade nos processos de auditoria; 2) avaliagéo
do prego de agdes e pagamento de dividendos; 3) planejamento de auditoria; 4)
identificacdo de riscos potenciais no sistema de informagdes contabeis; 5)
identificacdo de fraudes financeiras; 6) mensuragcao de risco e incerteza; e, 7)
avaliagao de crédito.

Para eliminar, ou minimizar a necessidade de consulta a especialistas, podem
ser adicionados elementos de aprendizado oriundos das Redes Neurais Artificiais
(RNA), o que resulta na origem as Redes Neurofuzzy.

Segundo Fullér (1995), as Redes Neurofuzzy combinam a Ldogica Fuzzy com
o aprendizado e capacidade adaptativa das Redes Neurais Artificiais, por isso se
caracterizam como uma ferramenta de tecnologia de inteligéncia artificial que gera
regras diretamente a partir de dados numéricos e associa probabilidades a estas
regras.

Os sistemas baseados em Redes Neurofuzzy demandam um conjunto de
dados em substituicao as opinides de especialistas. Estes dados sao utilizados para
definicdo da estrutura do sistema que apresente menor erro, por meio de softwares
especificos. Este procedimento, portanto, além de reduzir a incerteza presente nas
classificagdes linguisticas inexatas, também elimina possiveis interpretacbes
equivocadas advindas da intervengdo humana na configuragéo do sistema.

A incerteza, minimizada pela utilizagdo de Redes Neurofuzzy, esta em
consonancia a uma das suposi¢des simplificadoras da Analise Custo-Volume-Lucro
(CVL). Esta analise, amplamente utilizada no meio empresarial em virtude de sua

Advances in Scientific and Applied Accounting. Sao Paulo, v.4, n.3, p.287-303, 2011.
288



simplicidade e praticidade, investiga o relacionamento entre as seguintes variaveis
econdmicas: Custo Fixo, Custo Variavel, Volume de Vendas e Lucro (MAHER,
2001).

Muitos pesquisadores procuram metodologias de analise para contornar a
suposicado simplificadora de auséncia de incerteza na Analise CVL (JAEDICKE e
ROBICHEK, 1964; MALOO, 1991; YUAN, 2009). YUAN (2009) desenvolveu um
sistema baseado na Logica Nebulosa para analise de dados hipotéticos, por meio da
coleta de opinides de especialistas para a definicdo das variaveis linguisticas e
formulacdo das regras empregadas.

Nesse cenario, define-se a seguinte questdo de pesquisa: O sistema de
Redes Neurofuzzy pode ser utilizado na Analise Custo-Volume-Lucro para
minimizar a incerteza nas tomadas de decisao?

Este artigo objetiva mostrar a viabilidade e as vantagens da utilizacdo de
Redes Neurofuzzy na Analise CVL, possibilitando minimizar a necessidade de
intervengao de especialistas e reduzindo a incerteza nas tomadas de decisao.

Essa pesquisa se justifica ao aplicar uma ferramenta de inteligéncia artificial
no contexto empresarial como forma de facilitar o processo de gestdo e torna-lo
mais seguro. Também se considera que contribui para o meio académico ao discutir
os elementos da inteligéncia artificial na area contabil, ampliando os elementos de
analise e favorecendo o desenvolvimento da capacidade reflexiva na gestao de
custos. Por fim, também contribui a sociedade ao possibilitar que as decisdes
tomadas no meio empresarial possam apresentar menor subjetividade e
dependéncia de especialistas.

O presente trabalho contém outras cinco secdes. Na segunda e terceira
secoes sao apresentados os fundamentos da Analise CVL e das Redes Neurofuzzy,
respectivamente. Os procedimentos metodoldgicos utilizados sdo elencados na
quarta secao, que € sucedida pela analise de resultados e pelas consideracoes

finais.

2 A ANALISE CVL E SUAS HIPOTESES SIMPLIFICADORAS

A Anadlise CVL constitui uma das ferramentas mais consagradas da
Contabilidade Gerencial (GUIDRY et al, 1998). Para Maher (2001), a explicagao
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para o grande uso da Analise CVL encontra-se na simplicidade com que oferece
informagdes sobre a relagdo entre o custo, o volume e o lucro (LEONE e LEONE,
2002). Contudo, ainda segundo Maher (2001), é exatamente essa simplicidade, no
conjunto de pressuposigdes, que diminui o seu realismo.

De acordo com Yunker (2006), a facilidade da utilizagdo da Analise CVL
tradicional é superior as suas limitagdes. Diversos autores listaram o que caracteriza
0s pressupostos basicos da metodologia classica da analise de CVL (ATKINSON et
al, 2000; HORNGREN et al, 2000; HANSEN e MOWEN, 2000; MAHER, 2001).
LEONE; LEONE (2008) analisaram os fatores limitantes encontrados na literatura e

os consolidaram no que chamaram de hipoteses simplificadoras da Analise CVL:

Os custos e as receitas variam de acordo com um unico direcionador; O
direcionador depende de um unico produto; O prego de venda unitario, o
custo variavel unitario e os custos fixos sdo constantes [...]; As unidades
produzidas sao iguais as vendidas [...]. Ou, de uma forma mais abrangente,
0s custos e receitas tém um mesmo direcionador; Havendo mais de um
produto, o mix de venda se mantém constante; Nado ha consideragao do
valor do dinheiro no tempo, ou a analise é feita para um periodo simples; e,
N&o ha probabilidade (risco) envolvida.

Leone; Leone (2008) concluem que um modelo de andlise que buscasse
minimizar todas as hipoteses simplificadoras simultaneamente apresentaria uma
série de desvantagens: 1) maior dedicagao de tempo e dinheiro; 2) maior sujeicéo a
erros na obtencdo e digitagcdo das informag¢des de entrada; 3) impossibilidade de
visualizacdo grafica do ponto de equilibrio; e, 4) maior dificuldade de analise e
interpretacdo dos resultados e, consequentemente, na tomada de decisao.
Dalmonech et al (2003) acrescentam que as informacgdes acrescidas por analise
mais robusta poderiam ndo ser tdo satisfatérias para justificar a perda de
simplicidade.

Varios autores concentram-se em propor metodologias de analise voltadas a
reduzir o efeito das hipoteses simplificadoras. Destacam-se trabalhos como os de
Jaedicke e Robichek (1964); Maloo (1991); e Yuan (2009). Entre essas
metodologias encontram-se aquelas para minimizar as condicdes de riscos e
incertezas (JAEDICKE; ROBICHEK, 1964; MALOO, 1991; YUAN, 2009).

As variaveis de entrada da Analise CVL sao conhecidas, ou seja, trata-se de
um modelo deterministico (CORRAR, 1993). Contudo, quando sao consideradas as

probabilidades de ocorréncia dos valores, ou seja, quando se admite o risco
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relacionado ao ambiente econdmico, 0 modelo é denominado probabilistico ou
estocastico (ACKOFF apud CORRAR, 1993).

Jaedicke; Robichek (1964) apresentaram uma metodologia diferenciada de
Analise CVL conhecida como modelo J-R. Leone; Leone (2002) avaliam que esses
autores foram os primeiros a considerarem a probabilidade para representar a
incerteza associada as variaveis envolvidas. Essa metodologia assume a
distribuicdo normal para o preco e volume de vendas, bem como para os custos
fixos e variaveis (JAEDICKE; ROBICHEK, 1964).

Maloo (1991) critica o modelo J-R no que diz respeito a normalidade das
distribuicdes e a suposi¢ao de variaveis independentes por nao considerar o mix de
vendas. Adicionalmente, o autor propde um modelo que busca minimizar as
diferencas entre o que é planejado e os resultados reais obtidos. Para isso, o
modelo € desenvolvido com base em uma Distribuigdo Beta, com estimativas
realizadas para diferentes cenarios: otimista, mais provavel, pessimista e da moda
padronizada.

Yuan (2009) propde a aplicagdo da Logica Fuzzy para a Analise CVL,
desenvolvendo um modelo que utiliza o conhecimento de experts para lidar com a
imprecisdo e contribuir para que os gestores avaliem a relacdo CVL e tomem
decisbes acertadas. Como alternativa para tornar desnecessaria a contribuicido de
experts na formulagdo das regras para modelar o sistema baseado na Légica Fuzzy,

busca-se a aplicagao de Redes Neurofuzzy.

3 TEORIA DOS CONJUNTOS NEBULOSOS E SISTEMAS NEUROFUZZY

A teoria da probabilidade, embora util para tratar de problemas relacionados a
incerteza, muitas vezes apresenta dificuldade em atender aos aspectos inerentes as
informacgdes prestadas por seres humanos (SANDRI; CORREA, 1999).

Na teoria classica dos conjuntos, um elemento pertence ou ndo a um conjunto
(GOMIDE; GUDWIN, 1994). Desta forma, segundo os mencionados autores, dado

um universo U e um elemento x pertencente a U, o grau de pertinéncia pa(x) com

respeito a um conjunto A * U é dado por #catx> =87 — {0,313

onde:
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Diferentemente, na teoria dos conjuntos difusos, SANDRI; CORREA (1999)
destacam a possibilidade de o resultado estar compreendido no intervalo {0,1},

resultando em:

. faCx> — 3

quando x € completamente compativel com A;

o HLEalxDI — O

quando x é completamente incompativel com A;

e,

e 0< < 1 quando x é parcialmente compativel com A.

Deste modo, a teoria dos conjuntos nebulosos permite definir linguisticamente o
“valor-verdade” de uma dada proposi¢cao por meio de predicados simples, como alto
ou baixo, e também possibilita utilizar modificadores, como muito, mais, pouco e
altamente (GOMIDE; GUDWIN, 1994). Esses autores mostram a representacao
grafica dos termos que podem ser utilizados para avaliar a temperatura: baixa,

média e alta, conforme a Figura 1.

Figura 1 — Variavel Linguistica Temperatura

BATNA MEDIA ATTA

temperatura (@ C)

Fonte: Gomide e Gudwin (1994, p. 99).

A teoria dos conjuntos nebulosos, quando inserida em contexto l6gico, para
aplicacao pratica € conhecida como Loégica Nebulosa, Difusa ou Fuzzy (SANDRI;
CORREA, 1999). Regras de producgao do tipo - se <premissa> entdo <concluséo> -
sdo desenvolvidas para operacionalizacédo dos sistemas baseados na Légica
Nebulosa. Corrar; Paulo; Dias Filho (2007) apresentam o esquema basico de

funcionamento desse sistema, conforme a Figura 2.
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Figura 2 — Estrutura de um sistema baseado em Logica Nebulosa

BASE DE
REGRAS

Conjuntos Conjuntos
Nebulosos de v Nebulosos de
Entradas Saidas
Inferéncia

Fuzzificagdo Defuzzificagdo

A

A 4

Entradas Saidas
Discretas Discretas

Fonte: Corrar, Paulo e Dias Filho (2007, p. 468).

A interface de inferéncia, ou camada de fuzzificacdo, recebe os valores
referentes as variaveis de entrada e os transforma em termos linguisticos. O produto
dessa transformacgédo € submetido as regras fuzzy previamente estabelecidas. Por
fim, na interface de defuzzificagdo, os termos linguisticos de saida sao expressos na
forma quantitativa.

Destaca-se que os sistemas neurofuzzy permitem eliminar ou minimizar a
utilizacao de especialistas na definicdo das regras a que os dados de entrada sao
submetidos (SANDRI; CORREA, 1999). De acordo com esses autores, nos sistemas
neurofuzzy, os termos e as regras sdo aprendidos mediante um conjunto de
exemplos de inputs e respectivos outputs desejados.

Nos sistemas neurofuzzy, sao desenvolvidas RNA’s que apresentam
comportamento numérico baseado na teoria dos conjuntos difusos (OLIVEIRA Jr. et
al, 2007). Haykin (2001, p. 28) conceitua RNA como “um processador macigo
paralelamente distribuido, constituido de uma unidade de processamento simples,
que tem a propensao natural para armazenar o conhecimento experimental e torna-

lo disponivel para o uso.”

4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este estudo se caracteriza como uma pesquisa quantitativa. Para Marconi;
Lakatos (2007), a abordagem quantitativa utiliza técnicas estatisticas para andlise

dos dados. Contudo, as autoras também destacam que este tipo de pesquisa se
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diferencia quanto a forma de coleta de dados, sendo observadas amostras com
grande numero de elementos e informagdes numéricas a serem analisadas.

Esta pesquisa também se classifica como experimental, uma vez que as
variaveis independentes sao manipuladas e a influéncia de outras variaveis
relevantes, ndo pertinentes ao problema de pesquisa, € reduzida ao minimo
(BEUREN et al., 2008).

Para desenvolver a proposta de utilizacdo de Redes Neurofuzzy na Analise
CVL, é considerada uma empresa hipotética, reunindo informagdes acerca do custo
variavel, volume e prego de venda do produto, e consequente resultado obtido das
operagdes. Os dados sao obtidos de forma aleatéria, com o auxilio do software
Matlab 6.5°. Para a geragao destes numeros aleatérios, optou-se pelo uso da
Distribuicdo Beta, que se destaca por se basear em trés parametros locacionais
(SOUZA; CLEMENTE, 2008, p.147), sendo “um valor minimo a, um valor mais
provavel m e um valor maximo b."

A analise é realizada segundo trés cenarios distintos, englobando um periodo
de 720 dias cada, os quais foram subdivididos em dois grupos. O primeiro, composto
por 540 dias, foi utilizado para o treinamento da Rede Neurofuzzy. O segundo grupo,
formado pelos restantes 180 dias, foi utilizado para a fase de teste da estrutura
encontrada. Optou-se por realizar a investigacdo considerando dias para mostrar a
possibilidade de utilizagdo da ferramenta em situagbes em que o processo de

tomada de decisao deva ser executado no curtissimo prazo.

5 SIMULAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

O conjunto de dados, referente aos 540 primeiros dias, foi empregado para
treinamento e definigdo do numero de termos linguisticos utilizados para cada uma
das variaveis. Para isso, utilizou-se a toolbox ANFIS do Matlab 6.5®. As informagdes
de Custos Variaveis, Volume e Prego de Venda, e Lucro possibilitaram o algoritmo
elaborar a estrutura de rede que apresentasse o menor erro.

Foram geradas redes para trés conjuntos distintos de dados: 1) variagcao de
10%; 2) variacao de 20%; e 3) variacao de 30% nos valores das variaveis em
estudo. Dessa forma, buscou-se verificar a aplicabilidade das Redes Neurofuzzy
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para situagées que apresentem pequena, média ou grande variabilidade entre os

periodos de analise. A Figura 3 mostra as Redes Neurofuzzy para a Analise CVL.
Figura 3 — Rede Neurofuzzy para Analise CVL

‘ 1° Cendrio: Variabilidade de 10% (§x 3 x 3 x 5) | 2° Cendrio: Variabilidade de 20% (5x 3 x 3 x 5)

BASE DE REGRAS
\/
BASE DE REGRAS

Fonte: Dados da Pesquisa

Nas estruturas das Redes Neurofuzzy apresentada na Figura 3, os circulos
pretos representam as variaveis de entrada e saida consideradas na analise. Para
cada input e também para o output a estrutura gerada sugeriu a utilizagdo de um
numero especifico de termos linguisticos, representados pelos circulos de coloragao
cinza. Por fim, o retdngulo ilustra a base de regras originada. Estas regras
constituem o relacionamento entre os diferentes termos de cada input para
determinar como sera apresentado o output. Assim, 0 numero de regras sera igual
ao produto de todos os numeros de termos linguisticos dos inputs.

Para o primeiro cenario, o algoritmo sugeriu que fosse utilizada a estrutura
5x3x3x5. Portanto, chega-se a um menor percentual de erro com a Rede Neurofuzzy
formada por 5 termos linguisticos para o input Custo Variavel, também apresenta 3

termos para a variavel Volume e Preco de Venda, e para a variavel Lucro 5 termos.
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A estrutura observada no 1° cenario foi sugerida também para o 2° cenario.
Todavia, para o 3° cenario, o algoritmo sugeriu a utilizagdo da estrutura 4x4x3x5.
Alterou-se, portanto, o numero de termos linguisticos dos dois primeiros inputs.
Custo Variavel e Volume de Vendas, para este cenario, tiveram 4 termos cada. A
Figura 4 apresenta o comportamento destes termos linguisticos para cada input

investigado.

Figura 4 — Inputs da Rede Neurofuzzy

Cenario 1 Cenario 2 Cenarvio 3

Custo

deVendas  Variavel

Volume

Preco de
Venda

Fonte: Dados da Pesquisa

Para cada input, o algoritmo sugeriu o numero de termos linguisticos mais
adequado para a estrutura da Rede Neurofuzzy. Para o Prego de Venda, por
exemplo, em todos os trés cenarios foi sugerida a utilizagdo de trés termos. Este
input pode ser classificado linguisticamente como: Baixo, Moderado ou Alto. De
acordo com o grafico obtido no Cenario 1, a primeira classificagdo compreende os
dias em que a empresa pratica um Pregco de Venda menor do que R$145,00. A
segunda classificagdo, moderado, inicia-se aproximadamente em R$ 148,20.
Contudo, os valores intermediarios sdo analisados e a escolha do valor (linguistico)
mais apropriado depende da proximidade em relagdo as duas mencionadas
categorias.

A realizacdo de analise semelhante pode ser feita para todos os demais
inputs. A representacao utilizada facilita a analise, mesmo, que por ventura possa
ocorrer certa imprecisdo dos dados econbmicos e financeiros das empresas,
independente de serem dados observados ou previstos. A utilizacdo das Redes
Neurofuzzy, apresenta com grande vantagem a possibilidade de minimizagcao da
incerteza inerente a Analise CVL. Isso acontece devido as variaveis envolvidas na
Analise CVL podem ser estimadas.

Contudo, é necessario no momento da interpretacdo dos dados torna-se
importante avaliar a possivel existéncia de diferenga significativa com o que foi

realizado. Além disso, como ocorrer a simulacdo de dados como inputs, pode existir
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erro na mensuragao ou determinagao de seus valores. Desta forma, ao analisar de
forma linguistica, por intermédio de Redes Neurofuzzy, o gestor precisa observar o
resultado e corrigir estas inconsisténcias e, ainda, verificar a estrutura que otimizara
seu resultado, facilitando o processo de aprendizagem/treinamento.

Além da formagao das variaveis linguisticas, € necessario observar a taxa de
erro apresentada pela Rede Neurofuzzy desenvolvida. Esta taxa determina o nivel
de confianga que pode ser atribuido as predigdes obtidas. Na Figura 5, € mostrada
a taxa de erro apds 100 interagdes (epochs) para cada cenario. Vukadinovic et al
(1999) conceitua epoch como o numero de interagcbes a que as variaveis sao
submetidas na busca da minimizagao da taxa de erro. Os citados autores destacam,
ainda, que este numero deve ser pré-estabelecido, ndo tendo um padréo de valor

destacado na literatura.

Figura 5 — Minimizacdo do Erro da Rede Neurofuzzy
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Fonte: Dados da Pesquisa

No cenario em que se considera a variabilidade de 10% nos dados, observa-
se a menor taxa de erro. Assim, ao final de 100 interagcbes (epochs), o erro se reduz
a 0,9%. Em outro extremo, admitindo variabilidade de 30% nos dados, a taxa de erro

ao final de 100 interag¢des resultou bem superior (3,1%). Contudo, ainda se situa em

Advances in Scientific and Applied Accounting. Sao Paulo, v.4, n.3, p.287-303, 2011.
297



patamar aceitavel, demonstrando que a Rede Neurofuzzy pode ser utilizada na
Analise CVL mesmo quando existe maior dispersao nos dados disponiveis.

Com essa rede definida e testada, € possivel, ainda, analisar o impacto das
variaveis no lucro da empresa, considerando-as duas a duas. A Figura 6 apresenta o

efeito combinado dos Custos Variaveis e do Volume de Vendas sobre o Lucro.

Figura 6 — Custo Varidvel x Volume de Venda x Lucro

Fonte: Dados da Pesquisa

O gréfico, constante da figura 6 mostra que, ao fixar as demais variaveis,
Custo Variavel alto e Volume de Vendas baixo comprimem o lucro da empresa para
seu menor patamar. Observa-se também que, vendas minimas com custos variaveis
otimizados, representam a situagdo preferivel a grandes volumes de vendas
associado com altos custos. E ébvio, porém, que melhores resultados sdo obtidos
com aumento no volume de vendas aliado a redugao dos custos variaveis.

A Figura 7, por sua vez, ilustra o relacionamento entre Custo Variavel, Preco
de Venda e Lucro e consideragcdes semelhantes a anterior podem ser feitas. Cabe
destacar, entretanto, que o preco de venda e o custo variavel unitario apresentam-se

como forgas opostas, de intensidade aproximadamente igual.

Figura 7 — Custo Variavel x Preco de Venda x Lucro
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Fonte: Dados da Pesquisa
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Observe-se que as restricbes a que os usuarios da Analise CVL geralmente
estao sujeitos ndo estdo sendo incluidas como inputs, entre as quais se destaca o
preco maximo que o0 mercado admite pagar por determinado produto. Nas
aplicagdes reais, os limites minimos e maximos correspondentes as restricoes
devem ser observados na geragao dos dados para cada variavel.

Por fim, na Figura 8, € apresentado o efeito conjunto de variagdes em Preco e

Volume de Vendas sobre o output de interesse.

Figura 8 — Volume de Vendas x Preco de Venda x Lucro

Fonte: Dados da Pesquisa

O impacto isolado de variagbes no Volume de Vendas mostra-se pequeno.
Diferentemente, de variagdes independentes em Preco de Venda resultam em
grandes impactos sobre Lucro.

A analise grafica permite ao gestor visualizar a melhor estratégia para obter a
maximizacao do resultado. Por exemplo, ao verificar que em dias especificos o
volume de venda tende a ser menor, a analise CVL auxilia no processo de tomada
de decisdo quanto ao preco a ser praticado. Além disso, auxilia no tratamento de
possiveis inconsisténcias observadas no processo de determinacao dos valores das
variaveis investigadas.

Os resultados obtidos permitem concluir que a utilizacdo de Redes
Neurofuzzy apresenta viabilidade para ser aplicada na Analise CVL por permitir

minimizar imprecisao dos dados disponiveis.

6 CONSIDERAGOES FINAIS

A Anadlise CVL, por sua simplicidade e praticidade, é utilizada no mundo dos

negocios. A suposi¢cao de auséncia de incerteza nas variaveis de interesse constitui
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uma simplificagdo significativa. Contudo, as decisbes tomadas decorrentes dessa
analise apresentam certa dependéncia da habilidade do gestor em interpretar os
resultados, em muitos casos sendo sustentados por sua experiéncia e na intuicdo. O
presente artigo mostra como a utilizagdo de um sistema baseado em Redes
Neurofuzzy pode minimizar a incerteza associada aos valores das variaveis
investigadas.

Empregou-se metodologia Quantitativa e Experimental, com a utilizacdo de
dados hipotéticos para controlar as variaveis. Utilizando a Distribuicdo Beta, foram
gerados dados aleatérios para trés cenarios distintos, considerando a 10%, 20% e
30% de variabilidade nas variaveis de entrada. A partir destes dados, foram
desenvolvidas estruturas de Redes Neurofuzzy para cada cenario, buscando-se a
minimizagao da taxa de erro.

O algoritmo de treinamento da ferramenta computacional utilizada na
simulagcdo dos cenarios sugeriu, para o primeiro e o segundo cenario a estrutura
5x3x3x5, ou seja, 5 termos linguisticos para o input Custos Variaveis, 3 termos para
Volume e Prego de Vendas e 5 para Lucro. Entretanto, no terceiro cenario, a
estrutura que apresentou menor taxa de erro foi a que continha os dois primeiros
inputs, Custo Variavel e Volume de Venda, com apenas 4 termos cada.

Verificou-se ainda que o cenario com menor variabilidade nos dados é o que
obteve menor taxa de erro. Contudo, nos demais cenarios, a taxa de erro situou-se
em patamares perfeitamente aceitaveis. Portanto, mesmo em empresas que operam
com grande variabilidade nas variaveis estudadas, € possivel e viavel utilizar as
Redes Neurofuzzy para a Anélise CVL.

Por meio de analise grafica, foi possivel verificar a aplicabilidade da Rede
Neurofuzzy para Analise CVL, demonstrando-se os impactos que os inputs
provocam no output. Acredita-se que esta forma de apresentacdo proporciona
facilidade aos gestores no seu processo de tomada de deciséo.

A analise desenvolvida mostra que um dos beneficios proporcionados pela
utiizacdo de Redes Neurofuzzy na Andlise CVL consiste na possibilidade de
empregar termos que exprimem a pertinéncia de classificagdo para cada variavel,
dispensando especialistas para definir os termos linguisticos. Além disso, contribui

na gestdo da empresa ao possibilitar identificar a definicdo de valores para as
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variaveis, facilitando a formacao de preco de venda, o limite maximo a ser estipulado
para o custo variavel e, consequentemente, o impacto proporcionado no lucro.

Os resultados indicam que as Redes Neurofuzzy aplicadas a Analise CVL
podem auxiliar de forma significativa os gestores na medida em que, ao oferecerem
resultado menos sujeito a incertezas. Em sintese, conclui-se que a aplicagdo das
Redes Neurofuzzy a Analise CVL é util e viavel, mesmo em situagbes que
apresentem alta variabilidade nas variaveis econdémicas, seja como resultado das
operagodes da firma seja pela dificuldade de obter mensuracdes exatas.

Cabe observar que os resultados obtidos dizem respeito a dados hipotéticos
utilizados para a finalidade de ilustracdo. Recomendam-se aplicagdes reais para

confirmar e consolidar as evidéncias encontradas.
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