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Anélise Comparativa entre os Métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS na Avaliacéo de
Acdes do Setor Petrolifero da Bolsa de Valores do Brasil [B]3 S.A

1 INTRODUCAO

A teoria de portfdlio, fundamental na moderna teoria das finangas, visa otimizar a
alocacdo de ativos para maximizar o retorno para uma dada faixa de risco ou minimizar o risco
para uma dada faixa de retorno. Desenvolvida inicialmente por Markowitz (1952), a teoria de
portfélio, utiliza a variancia como medida de risco, formulando uma abordagem de média
variancia para a selecdo de ativos. Esta perspectiva foi posteriormente expandida por Lintner
(1965), Sharpe (1966) e Mossin (1966), solidificando o conceito de diversificagdo como uma
estratégia para a gestdo de portfolios. Nos Gltimos anos, a teoria de portfélio tem sido revisitada
e aprimorada para lidar com os desafios contemporaneos dos mercados financeiros globais,
incorporando aspectos como a teoria comportamental, ferramentas de inteligéncia artificial e
gestdo de risco sistémico (Fabozzi et al., 2020).

Como uma das principais contribuicGes dessas novas perspectivas, o relaxamento da
suposicao classica de racionalidade dos agentes passou a ser objeto de estudo, desenvolvendo-
se teorias, abordagens e ferramentais para tratamento do tema. Em particular, a teoria
comportamental, fundamentada por estudos de Daniel Kahneman e Amos Tversky, trouxe uma
compreensdo mais profunda de como as decisdes dos investidores podem ser influenciadas por
vieses cognitivos e emocionais, desafiando os pressupostos tradicionais de racionalidade
(Kahneman & Tversky, 1979). Essa perspectiva tem sido usada para entender a dindmica dos
mercados financeiros modernos e desenvolver estratégias de investimento mais robustas e
adaptadas ao comportamento humano.

Para lidar com essa complexidade, métodos de tomada de decisdo multicritério
(MCDM) tém sido amplamente utilizados na literatura (Nguyen et al., 2020; Alali & Tolga,
2019). Essas técnicas permitem abordagens abrangentes para a selecdo de investimentos,
agregando varios critérios de avaliacdo para otimizar a composicao dos portfolios.

Existem inimeros modelos disponiveis para a avaliacéo de a¢des, variam desde métodos
tradicionais baseados em andlise fundamentalista até abordagens mais avancadas que
incorporam técnicas de inteligéncia artificial e métodos multicritério (Fabozzi et al., 2020;
Baydas, Elma e Pamucar, 2022). Entre esses modelos, algumas técnicas se destacam por utilizar
a logica Fuzzy, caso do estudo de Lakshmi & Kumara (2024) que fizeram uso da tecnica de
Ordem de Preferéncia por Similaridade a Solucdo Ideal (TOPSIS) e o Processo de Hierarquia
Analitica Fuzzy Ponderada Randomizada (AHP) combinados para criar um modelo de selecéo
de agBes dentro de determinado portfélio. Apesar da diversidade de métodos disponiveis, ha
uma escassez de estudos comparativos que avaliem a eficacia dessas técnicas multicritério no
dominio especifico da selecdo de agdes. Estudar a comparacdo entre diferentes métodos
possibilita identificar as forcas e fraquezas de cada abordagem, dispondo uma base mais solida
para a escolha do método mais adequado a cada situacéo.

Neste contexto, o objetivo principal desta pesquisa € comparar 0s métodos Fuzzy-QFD
(Quality function deployment) e Fuzzy-TOPSIS no apoio a tomada de decisao multicritério para
a selecdo de acdes no setor petrolifero da [B]3 S.A (Bolsa de Valores do Brasil),
especificamente no segmento de Exploracéo, Refino e Distribuigdo. O problema de pesquisa
surge da complexidade em avaliar e selecionar agfes que apresentam caracteristicas financeiras
diversificadas e desempenhos variaveis, devido a volatilidade do mercado petrolifero e a
influéncia de fatores externos, como flutuagdes no preco do petrdleo, regulamentagdes
ambientais, a busca por fontes de energia limpas, até mesmo as estratégias de crescimento,
riscos de agéncia, politicas de dividendos, dentre outras caracteristicas que distinguem
naturalmente as organizagOes. Desta forma busca-se identificar as agdes mais promissoras neste
setor para maximizar retornos e gerenciar riscos de forma mais eficiente.



Foram escolhidos os métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS por suas capacidades de
lidar com maultiplos critérios qualitativos e quantitativos, bem como de integrar a percepc¢éo de
especialistas na avaliacdo das alternativas. O Fuzzy-QFD permite mapear e priorizar os critérios
que sdo criticos para o sucesso das acdes, enquanto o Fuzzy-TOPSIS facilita a comparacdo e
classificacdo das agBes com base na similaridade a uma solucéo ideal. Ambos os métodos séo
conhecidos por sua robustez em contextos de decisdo onde a incerteza e a ambiguidade sdo
predominantes, caracteristicas tipicas do mercado de agdes.

2 PROCEDIMENTOS DE PESQUISA

Considerando as caracteristicas das ferramentas e do problema, adotou-se uma
abordagem baseada em modelagem e simulagdo computacional a exemplo da adotada por
estudos como os de Rahiminezhad Galankashi et al. (2020), Nguyen et al. (2020) e Baydas,
Elma e Pamucar (2022). As etapas do estudo perpassam a revisdo bibliografica, coleta de dados,
desenvolvimento e implementacdo dos modelos estudados e analise dos resultados.

Em relacdo a pesquisa bibliografica realizou-se um levantamento bibliografico para
entender os métodos de analise Fuzzy aplicados a area financeira mais adequados para avaliar
a decisdo de investimentos em acgdes. Foram exploradas palavras-chave relacionadas aos
métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS, suas aplicacfes em decisdes de investimento e suas
vantagens em relacdo a métodos tradicionais. As bases de dados consultadas incluiram Science
Direct e a ferramenta Google Académico, utilizando palavras-chave como “investment”, “stock
market”, “multicriteria”, “Fuzzy TOPSIS” e “Fuzzy QFD”.

Os dados foram coletados a partir dos relatérios financeiros e operacionais de empresas
do setor de exploracdo, refino e distribui¢do de petroleo listadas na bolsa de valores do Brasil
(B3, 2024). As informag0es coletadas permitiram calcular indicadores financeiros como ROE
(Return on equity), Margem de Lucro Liquida e ROA (Return on assets). O recorte temporal
foi o Gltimo ano, especificamente comparando o primeiro trimestre de 2023 com o primeiro
trimestre de 2024.

Os modelos foram implementados utilizando Microsoft Excel® devido a facilidade de
implementacdo das equacgdes e de manipulagdo do modelo. Para isso construiu-se um modelo
automatico para os calculos dos métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS. As aplicagdes foram
baseadas nos dados fornecidos por dois especialistas em finangas, que avaliaram as dez agdes
selecionadas em relacdo aos cinco critérios estabelecidos de acordo com a literatura. Os
modelos computacionais foram implementados de acordo com Chen (2000) para o Fuzzy-
TOPSIS e Juan et al. (2009) para o Fuzzy-QFD, melhor detalhadas no referencial tedrico. No
modelo Fuzzy-TOPSIS, primeiramente foram convertidos 0s julgamentos linguisticos dos
decisores, associando a numeros fuzzy triangulares. Na sequéncia, calculou-se a matriz de
decisdo normalizada e ponderada. A partir dos valores das distancias entre as pontuagdes das
acoes e as solugoes ideais, calculou-se os valores do coeficiente de proximidade, que indica a
atratividade de cada acdo. No modelo Fuzzy-QFD, a principio, foram convertidos 0s
julgamentos linguisticos dos decisores, associando a numeros triangulares fuzzy. Em seguida,
foi construido o diagrama da matriz “what”, que integra as necessidades dos clientes e as
caracteristicas técnicas das acdes. A matriz de relacionamento “zow ” foi entdo preenchida com
os valores fuzzy, estabelecendo as correlagcbes entre os requisitos e as alternativas de
investimento. Posteriormente, calculou-se a matriz de decisdo normalizada e ponderada,
considerando as prioridades atribuidas pelos decisores. Finalmente, as pontuacgdes fuzzy foram
agregadas para determinar o ranking das agdes, destacando a atratividade de cada uma com
base em caracteristicas técnicas e atendimento das prioridades dos decisores.

A anélise comparativa dos métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS permitiu identificar
suas vantagens e desvantagens especificas no contexto do mercado petrolifero, demonstrando
a usabilidade das ferramentas para o contexto da aplicagdo. Foram destacadas as capacidades



de cada método em lidar com os critérios estabelecidos, bem como a robustez na identificacao
de acBes mais promissoras e na gestao de riscos dadas as perspectivas dos gestores. Tais analises
sdo detalhadas na se¢do de analise dos resultados.

3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 O Problema de Selecéo de A¢des

A selecdo de acBes € uma atividade importante para investidores, pois decisdes
estratégicas nesse processo afetam diretamente o desempenho financeiro de um portfélio
(Fabozzi et al., 2020). A escolha adequada de ativos influencia a rentabilidade e o risco
associado, afetando os retornos financeiros e a estabilidade dos investimentos (Brigham &
Erhardt, 2023). A escolha de ativos ndo s6 otimiza o retorno ajustado ao risco, mas também
contribui para a gestéo eficaz de riscos sistémicos e especificos.

Estudos recentes mostram que decisdes bem fundamentadas na selecdo de carteiras
permite aos investidores manter uma posi¢do competitiva, gerar valor no longo prazo e garantir
uma estratégia de investimento robusta e resiliente. Portanto, compreender e aplicar as melhores
praticas na selecdo de carteiras faz-se necessario para maximizar os retornos e gerenciar de
maneira eficaz os riscos, contribuindo para uma estratégia de investimento bem-sucedida
(Fabozzi et al., 2020; Jalota et al., 2021).

A selecdo de acdes € um processo dificil que exige a consideracdo de uma variedade de
critérios financeiros e operacionais para avaliar o desempenho e a saude financeira das
empresas. Brealey, Myers e Allen (2023) ¢ Baydas, Elma e Pamucar (2022) destacam a
importancia de indicadores como o Retorno sobre Ativos (Return on Assets, ROA) e 0 Retorno
sobre o Patrimoénio Liquido (Return on equity, ROE) para medir a eficiéncia com que uma
empresa utiliza seus ativos e capital préprio para gerar lucro.

No setor petrolifero, especificamente, é importante avaliar a eficiéncia operacional e a
lucratividade das empresas, sobretudo devido a volatilidade dos precos do petroleo e as grandes
despesas de capital investido. Nesse contexto, Aithal et al. (2024) destaca a importancia de
diversos indicadores, tais como a Margem EBITDA (Margem de Lucro Antes de Depreciagéo,
Juros e Impostos) e a Margem EBIT (Margem de Lucro Antes de Juros e Impostos) que avaliam
a eficiéncia operacional das empresas, pois excluem os efeitos de despesas ndo operacionais e
financeiras. Ainda segundo os autores, indicadores como Margem de Lucro Liquido (Net Profit
Margin) e Divida Total/Patriménio (Total Debt/Equity) devem ser considerados quando se
analisa esse tipo de empresa (Aithal et al., 2024). A eficiéncia operacional pode ser observada
através do Indice de Rotatividade dos Ativos (Asset Turnover Ratio), que mede a capacidade
da empresa de gerar receita a partir de seus ativos totais. Indicadores de liquidez, como o indice
de Liquidez Corrente (Current Ratio) e o indice de Liquidez Imediata (Quick Ratio), s&o
utilizados para avaliar a capacidade da empresa de cumprir suas obrigacdes de curto prazo. O
indice de Rotatividade de Estoque (Inventory Turnover Ratio) também é relevante,
especialmente em empresas que mantém grandes estoques de produtos (Aithal et al., 2024).

Além disso, a avaliacdo da empresa no mercado pode ser analisada através de indicadores
como o Valor da Empresa (Enterprise Value) e suas relagbes com a Receita Operacional
Liquida (EV/Net Operating Revenue) e o0 EBITDA (EV/EBITDA, Earnings before Interest,
Taxes, Depreciation, and Amortization). Esses indicadores ajudam a determinar o valor total
da empresa, considerando tanto o valor de mercado quanto as dividas, gerando uma visao mais
abrangente da sua avaliacdo financeira.

3.2 AplicacGes de Métodos Multicritério para Gestao de Portfélio

Os métodos multicritério sdo ferramentas analiticas que ajudam na tomada de decisdes
complexas que envolvem a avaliacdo de multiplos critérios. Eles sdo amplamente utilizados em
varias disciplinas, incluindo a gestdo de investimentos, devido a sua capacidade de incorporar



uma ampla gama de fatores e perspectivas na avaliacdo e selecdo de alternativas. Em vez de
focar em um unico critério, como o custo ou a eficiéncia, os métodos multicritério permitem a
avaliacdo holistica das alternativas disponiveis, considerando aspectos quantitativos e
qualitativos. O primeiro trabalho a explorar métodos multicritério no mercado de acbes foi
apresentado por Hababou & Martel (1998), que usaram o0 método PROMETHEE |1 (Preference
Ranking Method for Enrichment Evaluation) para a selecdo de um gestor de portfélio.

Para ilustrar a variedade de aplicacBes dos métodos multicritério em problemas de
selecdo de acbes, o Quadro 1 apresenta uma série de estudos que implementaram essas

metodologias para avaliar e priorizar acbes em diferentes contextos financeiros.
Quadro 1 —Abordagens de Gestdo de Portfdlios.

et al. (2020)

Autor (es) Meétodo(s) Aplicado(s) Objetivo(s)

Hababou & Martel (1998) | PROMETHEE Il Selecdo de um gestor de portfélio.

Abdelaziz & Mallek Métodos de parada dtima Otimizacio de portfélio

(2018) multicritério. gaodep '

Alali & Tolga (2019) TODIM. Alocagao_ de portfollos com anélise de
preferéncias de risco e retorno.

Rahiminezhad Galankashi Classificar portfolios na Bolsa de Valores de

Fuzzy ANP.

Teerd (TSE).

Nguyen et al. (2020)

AHP, GRA, TOPSIS e MOORA.

Classificar as acBes de empresas agricolas
indexadas no Mercado de Valores do Vietna.

Frej et al. (2021)

Relacédo Beneficio-Custo
(Benefit-to-cost ratio, BCR).

Selecdo de portfolio com base em uma
elicitagdo, com dados incompletos sobre as
preferéncias dos decisores.

Baydas, Elma e Pamucar
(2022)

Diversos métodos multicritérios.

Determinar a capacidade dos MCDM baseado
nos retornos de acdes.

Shafiei-Nikabadi et al.
(2022)

Fuzzy-QFD.

Avaliacdo de requisitos técnicos em aplicagGes
financeiras moveis.

Hao et al. (2023)

Aprendizado por Refor¢o (RL) e

Treinar um computador para gerenciar um

vetores Fuzzy tridimensionais. portfélio baseado em vetores Fuzzy.

Prever o desenvolvimento do mercado de ages
usando um modelo neuro-fuzzy adaptativo.
Revisdo sobre previsdo de tendéncias no

mercado de acfes.

Jankova (2023) Ferramenta Neuro-Fuzzy Hibrida.

Algoritmos Genéticos e Logica
Fuzzy.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Recentemente, Abdelaziz & Mallek (2018) desenvolveram um modelo de otimizagéo
de portfélios baseado no método de parada 6tima. A regra de decisdo 6tima é baseada na
atualizacdo de pesos para os diferentes critérios cada vez que ocorre um conflito. Assim,
investidores podem levar em consideragdo mdaltiplos critérios e a incerteza dos dados
financeiros, o que possibilitou a criacdo de portfolios mais robustos e alinhados com as
expectativas de retorno e risco dos investidores. No mesmo contexto, Alali & Tolga (2019)
aplicaram o método TODIM (Tomada de Decisdo Interativa Multicritério) na alocacdo de
portfolios, oferecendo uma analise das preferéncias dos investidores em relagdo ao risco e ao
retorno, contribuindo para o aprimoramento das estratégias de selecéo de ativos. Rahiminezhad
Galankashi et al. (2020) aplicaram uma abordagem baseada na Analise de Rede Fuzzy-ANP
(Processo Analitico em Rede) para a selecdo de portfdlios baseada em diversos critérios na
Bolsa de Valores de Teerad (TSE).

Nguyen et al. (2020) integraram metodologias como a AHP (Analytic Hierarchy
Process), a Técnica para Preferéncia por Similaridade a Solucéo Ideal (TOPSIS) e a Otimizacéo
Multiobjetivo por Analise de Razdo (MOORA) para otimizar a selecdo de investimentos em
acOes de empresas agricolas no mercado de acdes do Vietna. Frej et al. (2021) propuseram uma
abordagem baseada na relacdo beneficio-custo para a selec¢do de portfolios, utilizando dados de
preferéncia incompletas. Isso trouxe uma nova perspectiva sobre como maximizar os beneficios
dos investimentos, mesmo quando ha lacunas significativas nos dados disponiveis.

Sarita e Sharma (2023)




Shafiei-Nikabadi et al. (2022) aplicaram o Fuzzy-QFD na avaliagdo de requisitos
técnicos em aplicacdes financeiras méveis. Hao et al. (2023) aplicaram um algoritmo de
aprendizado profundo de refor¢co com conjuntos Fuzzy para a gestdo de portfolios de acdes,
para lidar com a incerteza e a dindmica do mercado financeiro. No mesmo ano, Jankova (2023)
desenvolveu uma ferramenta hibrida adaptativa neuro-fuzzy para prever a competitividade e a
eficiéncia dos mercados de acdes dos paises do Grupo Visegrad, contribuindo para a
compreensédo das dindmicas desses mercados emergentes. Sarita & Sharma (2023) realizaram
uma revisdo sobre o uso de algoritmos genéticos e légica Fuzzy no mercado de acdes,
destacando a importancia da rede neural para a previsao de tendéncias.

A partir dos estudos listados, nota-se que as técnicas baseadas em conjuntos Fuzzy
apresentam alta aplicabilidade na &rea de gestdo de investimentos, devido & sua capacidade de
lidar com decisGes sob incerteza. A seguir sdo discutidos os fundamentos da Teoria dos
Conjuntos Fuzzy.

3.3 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

A Logica Fuzzy (Zadeh, 1965), também conhecida como Logica Difusa, € uma forma
de légica que permite trabalhar com conceitos que ndo sdo precisos ou exatos, mas sim vagos
ou ambiguos. Essa abordagem ¢é inspirada na maneira como 0s humanos tomam decisdes e
processam informacoes, lidando com a incerteza e a imprecisdo do mundo real. Em vez de lidar
com verdades absolutas, a Logica Fuzzy permite que as variaveis tenham valores que podem
variar entre 0 e 1, representando graus de verdade.

O grau de pertinéncia de qualquer elemento em um conjunto na Teoria Classica dos
Conjuntos € 0 ou 1, em outras palavras, um elemento € membro de um conjunto (neste caso,
grau de pertinéncia = 1) ou ndo € membro (neste caso, pertinéncia grau = 0). Por esse motivo,
esse modelo ndo ¢é suficiente para expressar a informacgdo pertencente a qualquer elemento do
conjunto com valores transitdrios (Lima Junior & Carpinetti, 2016).

Ao imitar a l6gica humana, a logica Fuzzy pode operar em situacBGes incertas e
aproximadas. A forma de um nimero Fuzzy é determinada pelo comportamento de sua fungéo
de pertinéncia p(x), que quantifica a imprecisao relacionada a uma informacéo. Como ilustrado
na Figura 1, um namero Fuzzy triangular pode ser representado como (I, m, u), onde m
representa um valor crisp para o conjunto Fuzzy, | € o limite inferior, e u é o limite superior
(Lima Junior & Carpinetti, 2016).

Figura 1 - Namero Fuzzy Triangular
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Fonte: Lima Junior e Carpinetti (2016)

3.4 Método Fuzzy-TOPSIS

O método TOPSIS, um subgrupo de métodos MCDM, foi desenvolvido por Hwang &
Yoon em 1981. O algoritmo de solugdo do TOPSIS consiste em determinar a alternativa que
estd mais proxima da solucdo ideal positiva e a alternativa que estd mais distante da solucao
ideal negativa (Jin, 2023). A abordagem Fuzzy-TOPSIS idealizada inicialmente por Chen
(2000) estende o TOPSIS para resolver problemas de tomada de decisdo em grupo em um



ambiente de incerteza (Kumar & Barman, 2021). Este método utiliza termos linguisticos em
vez de valores numéricos para refletir o ambiente de forma mais realista. Assim, o0s decisores
expressam verbalmente suas opinides a medida que avaliam os critérios e alternativas (Kumar
& Barman, 2021). Um numero Fuzzy é entdo gerado com base nessas expressdes verbais.
Posteriormente, 0s passos a seguir sdo aplicados para obtencdo da solugéo do problema (Lima
Junior & Carpinetti, 2015)

Etapa 1: Primeiramente, agregam-se as avalia¢des linguisticas dos decisores (DMs) usando a
Equagdo 1, que consolida as pontuagdes das alternativas. Aqui, X;;representa a nota da
alternativa A; (i=1,...,n) para o critério C; (j =1,...,m) dada pelo decisor DM, (r =
1,...,k). Em seguida, a Equacéo 2 é utilizada para combinar os pesos dos critérios, onde W;
indica o peso atribuido pelo DM r.

l

.. — el b% Tk

Xij = 2 [Xy + X + - Xj 1)
1

A7 — (A7l (A7 2 A7k

W, _E[Wj+wj + - Wi )

Etapa 2: Conftréi-se uma matriz de decisdo Fuzzy D para as pontuacdes das alternativas e um
vetor Fuzzy W para os pesos dos critérios, conforme as Equacdes 3 e 4, respectivamente.
W, = [Wy + W, ... W | 3)
C, Cy o € Cpy
A, [ D.11 Dzz. Dy "'Dl.m

(4)

D=A;| Diu Diz =+ Dij Dy
Af Dnl Dnz"' Dnj"'DnmJ
Etapa 3: Normaliza-se a matriz D com uma escala de transformagdo linear. A matriz
normalizada R € obtida pela Equagéo 5, onde T é calculado atraves das EquagGes 6 ou 7.
ﬁ = [FIJ] mxn (5)
l] ] 1 -, s = ;s =
§; = (—1%%) sendo u]-’r = max; u;; (critérios de beneficio) (6)

b B

| ol i e, .
T = (’—,’—,’—) sendo I = min; I;; (critérios de custo)

uij mi]- lij

(1)

Etapa 4: Calcula-se a matriz normalizada e ponderada ¥V de acordo com a Equacio 8
multiplicando os pesos W; pelos elementos T;; da matriz normalizada, conforme a Equagao 9.
\7 = [\71]] mxn (8)
Etapa 5: Define-se a solucgéo ideal positiva (FPIS, A+) e a solucdo ideal negativa (FNIS, A-)
com as Equagdes 10 e 11, onde ¥, = (1,1,1) e ¥ = (0,0,0).
At = {V*"v;_, ,\7?;1} (10)

A~ ={V, V5, ...V} (11)

Etapa 6: Calcula-se a distancia D; entre FPIS e as pontuagGes das alternativas na matriz R com
a Equacédo 12. Da mesma forma, determina-se a distancia D; entre FNIS e as pontuagdes usando



a Equacdo 13. Nas Equagbes 12 e 13, d (. .. ) representa a distancia entre dois nimeros Fuzzy
pelo método vertex, conforme a Equacdo 14 para nimeros Fuzzy triangulares.

of =) & 2
RO WA 3
46,2 = [ 1= 1)? + (me = m)? + (g~ 1,)?) (1)

Etapa 7: Para cada alternativa avaliada, calcula-se o coeficiente de aproximacédo CC; conforme
a Equacdo 15.

6 = /o2 +p7) (1)

Por fim, classificasse as alternativas em ordem decrescente dos valores de CC;. Quanto
mais proximo de 1, melhor o desempenho geral da alternativa.

3.5 Meétodo Fuzzy-QFD

A metodologia Fuzzy-QFD oferece uma estrutura que facilita a aplica¢do organizada de
critérios, permite também a avaliacdo da importancia relativa e da intensidade das relacdes entre
as variaveis do problema (Reda & Dvivedi, 2022). Além disso, entre os métodos de analise
multicritério, a abordagem Fuzzy-QFD é destacada por sua capacidade de tratar questdes
subjetivas, utilizando termos linguisticos em vez de nUmeros para expressar a percepcao
individual (Lima Junior & Carpinetti, 2016; Reda & Dvivedi, 2022).

O método Fuzzy-QFD combina operacdes algébricas difusas com as matrizes de
priorizacao e relacionamento da técnica QFD, conhecidas como matriz "what" e matriz "how",
respectivamente. Essa abordagem foi inicialmente desenvolvida por Juan et al. (2009), que
introduziu a integracdo da logica Fuzzy com a técnica QFD no contexto de selecdo de
empreiteiros de reforma de moradias. No presente estudo, utiliza-se a versao do método Fuzzy-
QFD descrita por Lima Junior & Carpinetti (2016). Esta abordagem foi selecionada devido a
sua versatilidade e a baixa complexidade de implementacdo pratica. Os passos do Fuzzy-QFD
sdo apresentados a seguir:

Etapa 1: ldentificam-se os requisitos a serem avaliados, 0s quais geralmente representam
necessidades dos stakeholders.

Etapa 2: Os critérios de decisdo sdo levantados com base na literatura e nas particularidades do
problema em questao.

Etapa 3: Os requisitos sdo ponderados usando uma matriz "what", fundamentada nos
julgamentos linguisticos fornecidos por especialistas (d = 1,..., t). Cada requisito € identificado
por um indice i, onde i=1,...,n. A Equacio 16 agrega as opinides dos especialistas () em
relacdo ao peso de cada requisito, o resultado é desfuzzificado pela Equacéo 17 e normalizado

pela Equacdo 18.
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Etapa 4: Com a matriz "how", os especialistas avaliam a intensidade do relacionamento entre
0s requisitos do cliente e os critérios j definidos naetapa2 (j = 1, ..., m).

Etapa 5: Os julgamentos dos tomadores de decisao (I?f]-‘) séo agregados pela Equacéo 19. Esses
valores agregados (R; ;) sdo entdo usados para calcular o peso de cada critério (P}-) pela Equacéo

20, que soma ponderadamente cada coluna da matriz "how". Logo apds 0s pesos sdo
desfuzzificados pela Equacdo 21 e normalizados pela Equacao 22.

X5 (RS
N =" (19)
n
D: = X T
pl Zi:]Wl rl] (20)
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Pi= 4 (21)
m
pn; = Pj/z_ pi (22)
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Etapa 6: Os especialistas definem um conjunto de alternativas e avaliam sua pontuacdo em
relacdo aos critérios, utilizando uma matriz "how".

Etapa 7: Por fim, calculam-se o desempenho global das alternativas e 0 ranqueamento em
ordem decrescente. Os calculos nesta etapa sdo similares aos da etapa 5, e incluem a agregacgéo
dos julgamentos, a soma ponderada de cada coluna, a desfuzzificacdo e normalizacdo dos
resultados.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Com base nas empresas listadas no setor petrolifero da [B]3 S.A (B3, 2024), segmento
de exploracéo, refino e distribuicdo conforme o Quadro 2, os métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-

TOPSIS foram aplicados em um caso real de selecdo de agdes para o0 ano de 2024.
Quadro 2 - Empresas listadas no segmento de exploracéo, refino e distribuicéo de petréleo da b3.

Alternativa | Nome da Empresa Cadigo na bolsa de valores
Al Petréleo Brasileiro S.A (Petrobrés) PETR4
A2 Cosan S. A CSAN3
A3 3R Petroleum 6leo e gas S. A RRRP3
Ad Prio S. A PRIO3
A5 Enauta Participacfes S. A ENAT3
A6 Vibra Energia S. A VBBR3
A7 Ultrapar Participacdes S. A UGPA3
A8 Raizen S.A RAIZ4
A9 Petrorecbncavo S. A RECV3
Al0 Refinaria de Petréleos Manguinhos S. A RPMG3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para selecionar a melhor alternativa, 10 a¢0es foram avaliadas com a ajuda de dois
especialistas em financas, que também atribuiram pesos aos critérios. Os critérios avaliados
foram selecionados pelos decisores com base em Aithal et al. (2024), conforme descrito no

Quadro 3.
Quadro 3 - Critérios de Andlise
Critério Definicdo Fonte
Retorno sobre o | O Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE) avalia a rentabilidade dos .
Patrimonio recursos proprios investidos na empresa, demonstrando como a gestao Brigham &
Liquido (C1) | utiliza esses recursos para gerar lucros. Erhardt, 2023




A Margem de Lucro Liquida mede a porcentagem do lucro liquido em Brealey,
Margem de Lucro < x : -~ o .
20 relacdo a receita total da empresa, indicando sua eficiéncia operacional na| Myers, &
Liquida (C2) ~ .
conversdo de receitas em lucros. Allen, 2022
O Retorno sobre Ativos (ROA) é uma métrica que avalia a eficiéncia com
a qual a empresa utiliza seus ativos totais para gerar lucro liquido. Esse Brealey,
Retorno sobre oo : x . .

Ativos (ROA) (C3) indice .demonstra a capamdatje da gestao em_converter 0s mvestlm_erjtqs Myers, &
em ativos em resultados financeiros positivos, refletindo a eficcia | Allen, 2022
operacional e a rentabilidade dos ativos da empresa

Divida Divida Liquida/Patrimdnio mede a propor¢do da divida liquida em relacdo Brealey,

Liquida/Patrimdnio | ao patriménio liquido da empresa, refletindo sua capacidade de gestdo de | Myers, &

(C4) endividamento e salde financeira Allen, 2022
O miultiplo EV/EBITDA é um indicador financeiro que compara o valor
da empresa (Enterprise Value, EV) ao seu EBITDA (Earnings Before
_— Interest, Taxes, Depreciation and Amortization). Este indice é utilizado .
Multiplo . S N Fabozzi et al.,
para avaliar a atratividade de uma empresa em relacdo a suas concorrentes,

EV/EBITDA (C5) - . « 2020
medindo como o mercado avalia a empresa em relagéo ao seu desempenho
operacional antes de considerar os efeitos da estrutura de capital e das
politicas de impostos e depreciacdo

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.1 Aplicacdo do

Método Fuzzy-TOPSIS

Como indicado nas Tabelas 1 e 2, foram estabelecidas duas escalas linguisticas baseadas

em Chen (2000) e Lima Junior & Carpinetti (2015) uma para atribuir peso aos critérios e outra
para avaliar o desempenho das ac6es. Os termos linguisticos foram representados por nimeros
Fuzzy triangulares. A Figura 2 mostra as escalas linguisticas do desempenho das a¢des e do

peso dos critérios respectivamente.
Tabela 1 - Escala de avaliacdo para o desempenho das a¢des no método Fuzzy-TOPSIS

Variaveis Linguisticas Acrdnimo L M U
Muito Baixo (MB) 1,00 1,00 3,00
Baixo (B) 1,00 3,00 5,00
Médio (M) 3,00 5,00 7,00
Alto (A) 5,00 7,00 9,00
Muito alto (MA) 7,00 9,00 10,00

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 2 - Escala de avaliacdo dos pesos dos critérios no método Fuzzy-TOPSIS
Variaveis Linguisticas Acrdnimo L M U
Muito pouco importante (MPI) 0,00 0,00 0,25
Pouco importante ()] 0,00 0,25 0,50
Importante )] 0,25 0,50 0,75
Muito importante (M1) 0,50 0,75 1,00
Importancia absoluta (1A) 0,75 1,00 1,00

Fonte: Elaborado pelos autores.

Figura 2 - Representacdo Gréfica das Escalas do Desempenho das A¢des (a) e dos Pesos dos Critérios (b)

p (x) B (x) ®
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- \ .
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! ’f '..- / \\ /
0,2 02 |/ y; - \ '\
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Fonte: Elaborado pelos autores.
Os julgamentos dos especialistas em relacdo ao desempenho das a¢des e a importancia

dos critérios de decisdo sdo mostrados na Tabela 3.
Tabela 3 - Matriz de avaliagdo linguistica dos tomadores de decisdo sobre o desempenho das Empresas



DMI _CI___C2 C3 _ca _C5 DM2 CI__C2 _c3 ¢4 ¢Ch
Al A A A A MA Al MA A A A M
A2 B B B B B A2 M B B MB M
A3 B B B B B A3 B B B B A
A MA MA MA A A AL MA MA A A M
A5 B B MB A B A5 B B M A MA
A6 MA B MA A M A6 MA B A A M
A7 M B M A B A7 A B M A A
A8 B MB B B B A8 B B B B M
A9 M A M MA B A9 A A M MA M
A0 MB MB MB MA MB A0 MB MB MB MA MB

Pesodos ), | | MI Pesodos v M wm 1A

Critérios Critérios

Fonte: Elaborado pelos autores.
Por meio das Equacdes 6, 7, 8 e 9, chegou-se a matriz de decisdo Fuzzy ponderada e

normalizada, conforme a Tabela 4.
Tabela 4 - Matriz de decisdo ponderada e normalizada.

A C1 C2 C3 C4 C5
' L M ) L M U L M U L M U L M U

Al 038 0,70 09 019 044 0,79 0,20 046 083 250 525 900 150 3,75 6,13
A2 013 035 060 004 019 044 004 020 046 050 150 400 150 3,75 6,13
A3 0,06 026 050 004 019 044 004 020 046 050 225 500 3,00 6,00 831
A4 044 079 100 026 056 088 024 053 088 250 525 9,00 200 450 7,00
A5 0,06 026 050 004 019 044 008 020 046 250 525 900 350 6,75 875
A6 044 079 100 004 019 044 024 053 088 250 525 900 150 3,75 6,13
A7 025 053 080 004 019 044 0,12 033 064 250 525 900 250 525 7,88
A8 0,06 0,26 050 004 013 035 004 020 046 050 225 500 150 3,75 6,13
A9 025 053 080 019 044 0,79 012 033 0,64 350 6,75 1000 150 3,75 6,13
Al0 006 009 030 004 006 026 004 007 028 350 675 1000 050 0,75 2,63

Fonte: Elaborado pelos autores.

Usando as EquacOes 12 e 13, foram definidas as solugfes ideais positiva e negativa,
conforme mostra a Tabela 5. A Tabela 6 apresenta as distancias entre o desempenho das acdes
em relacdo a solucdo ideal positiva. Esse calculo é utilizado para entender quéo préxima cada
acdo esta da solucdo ideal positiva, que representa o melhor cenario possivel para cada critério
avaliado. A Tabela 7, por sua vez, apresenta as distancias entre o desempenho das a¢es em
relacdo a solucdo ideal negativa indicando o qudo longe cada acdo estid da solucdo ideal

negativa, que representa o pior cenario possivel para cada critério.
Tabela 5 - Solucéo ideal positiva (A*) e a solucdo ideal negativa (47).

C1 c2 C3 C4 C5
SIP 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1
SIN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Fonte: Elaborado pelos autores
Tabela 6 - Distancias entre o desempenho das a¢des em relacdo a solucéo ideal positiva.
C1 Cc2 C3 C4 C5 D+

Al 0,401 0,584 0,567 6,186 3,370 11,109
A2 0,670 0,796 0,787 2,483 3,370 8,107
A3 0,747 0,796 0,787 3,179 5,243 10,752
Ad 0,347 0,500 0,524 6,186 4,052 11,609
A5 0,747 0,796 0,771 6,186 5,755 14,256
A6 0,347 0,796 0,524 6,186 3,370 11,224
A7 0,525 0,796 0,672 6,186 4,746 12,926
A8 0,747 0,840 0,787 3,179 3,370 8,922
A9 0,525 0,584 0,672 7,253 3,370 12,404
A10 0,857 0,885 0,879 7,253 0,992 10,866

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 7 - Distancias entre o desempenho das A¢Bes em relacdo a solucdo ideal negativa.



C1 C2 C3 C4 C5 D-
Al 0,715 0,531 0,559 5,301 4,236 11,343
A2 0,407 0,276 0,290 1,780 4,236 6,989
A3 0,328 0,276 0,290 2,437 6,167 9,498
A4 0,777 0,619 0,605 5,301 4,941 12,244
A5 0,328 0,276 0,293 5,301 6,693 12,891
A6 0,777 0,276 0,605 5,301 4,236 11,195
AT 0,571 0,276 0,423 5,301 5,652 12,223
A8 0,328 0,216 0,290 2,437 4,236 7,506
A9 0,571 0,531 0,423 6,333 4,236 12,094
Al0 0,184 0,157 0,166 6,333 1,602 8,442

Fonte: Elaborado pelos autores.

Usando os dados das Tabelas 6 e 7, por meio da aplicacdo da equacdo 15, foi calculado
coeficiente de aproximacéo (CCi) de cada uma as alternativas. A Tabela 8 apresenta um ranking
das acOes avaliadas. A acdo A4 tem o maior desempenho global, o que significa que é a acdo
que mais se aproxima da solucdo ideal positiva. 1sso se deve ao fato desta acdo apresentar um
desempenho muito acima da média em relagéo aos critérios “ROE”, “Margem de lucro liquida”
e “ROA”. Deste modo, a acdo que melhor atende aos critérios estabelecidos, de acordo com a
opinido dos decisores € a A4. Caso se deseje escolher mais de uma, a ordem de prioridade para

escolha seria Ad4> Al1> A6> A9> A7> A5> A3> A2> A8> A10.

Tabela 8 - Ranking das acdes avaliadas fornecido pelo Fuzzy-TOPSIS.

| CCi Classificacdo
Al 0,503 2°
A2 0,463 8°
A3 0,469 7°
A4 0,513 1°
A5 0,475 6°
A6 0,499 3°
A7 0,486 5°
A8 0,457 9°
A9 0,494 4°
A10 0,437 10°

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2 Aplicacdo do Método Fuzzy-QFD

As Tabelas 9 e 10 descrevem as escalas linguisticas adotadas para avaliar o
desempenho das AcOes e 0 peso dos critérios, respectivamente, ambas foram desenvolvidas
com base em Juan et al. (2009) e Lima Junior & Carpinetti (2016). A Figura 3 ilustra essas

escalas.

Tabela 9 - Escala para o peso dos critérios no método Fuzzy-QFD.
Variacdo Linguistica Acrdnimo L M U
Muito Baixo (MB) 1,00 1,00 2,00
Baixo (B) 1,00 2,00 3,00
Médio (M) 2,00 3,00 4,00
Alto (A) 3,00 4,00 5,00
Muito Alto (MA) 4,00 5,00 5,00

Fonte: Elaborado pelos autores

Tabela 10 - Escala da relagdo entre os critérios e 0 desempenho das a¢Ges no método Fuzzy-QFD.
Variaveis Linguisticas Acrénimo L M U
Sem Relacéo (SR) 0 0 0
Fraca (P 1 1 3
Media (M) 1 3 5
Alta (A) 5 9 9

Fonte: Elaborado pelos autores.



Figura 3 - Representacgdo gréafica das escalas de avaliacdo dos critérios (a) e do desempenho das acdes (b).
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Fonte: Elaborado pelos autores.
A matriz "what" apresentada na Tabela 11 ilustra os resultados da Etapa 2. Os resultados

agregados ()?l) foram obtidos pela Equacdo 16, a desfuzzificacdo (X;) foi efetivada pela
Equacdo 17 e a normalizacdo dos pesos dos critérios (IW;) foi efetuada usando a Equacdo 18.

Em seguida, foram avaliadas as pontuacdes das acdes conforme a Tabela 12.

I

n(x)

10 ¢

0,8

(b)

Tabela 11 - Avaliacdo dos pesos dos critérios no método Fuzzy-QFD

Julgamentos agregados

Peso absoluto

Peso relativo

DM1 DM2 (média aritmética) (desfuzzificagdo)  (normalizacdo)

L M U L M U L M
Cl 4,00 500 500 4,00 500 500 4,00 500 5,00 4,750 0,213
C2 3,00 4,00 500 4,00 500 500 350 450 5,00 4,375 0,197
C3 3,00 4,00 500 4,00 500 500 350 450 5,00 4,375 0,197
C4 4,00 500 500 4,00 500 500 4,00 500 5,00 4,750 0,213
C5 3,00 4,00 500 3,00 400 500 300 400 5,00 4,000 0,180
Fonte: Elaborado pelos autores.
Tabela 12 - Avaliacdo das alternativas no método Fuzzy-QFD

DM1 DM?2

i Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 Al10 Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 AIl0
cT AMF A F AMFMSR A MMAMAA A F M SR
c2 AMF A F F F F A SR A M F A MMM SR A SR
C3 AMF A F A MF M SR A M F A M A MM SR F
C4 F AA M F MMAF SR AMMAAA A A A F SR
¢c66MMAMAMATFMS SR MMAMAMAMM SR

Fonte: Elaborado pelos autores.
Por fim, a Tabela 13 apresenta um ranking com a classificacdo final das acdes avaliadas
pelos tomadores de decisdo. A acdo A4 apresentou o melhor desempenho global. Novamente
se apresenta como a de maior potencial dentre o grupo, pois é a que melhor atende aos critérios
estabelecidos, de acordo com a opinido dos decisores. O ranking final foi A4> A1> A6> A7>
A5> A3> A2> A9> A8> A10.
Tabela 13 — Relacdo entre critérios e atributos, e ranking das a¢fes avaliados no método Fuzzy-QFD.

" 12 13 14 5 Peso rel_ativo Pes_o
(normalizado) relativo
Al 50 90 9,0 50 90 9,0 50 90 90 30 50 60 10 30 50 38 70 76 64 0,157
A2 10 30 50 1,0 30 50 1,0 3,0 50 30 60 70 10 30 50 14 36 54 35 0,087
A3 10 20 40 10 10 3,0 1,0 1,0 30 3,0 6,0 7,0 50 9,0 9,0 2,1 3,7 51 36 0,09
A4 50 90 9,0 50 90 9,0 50 90 90 30 60 70 10 30 50 38 72 78 65 0,161
A5 10 20 40 10 20 40 1,0 2,0 40 3,0 50 6,0 50 90 90 2,1 39 53 38 0,094
A6 50 90 90 1,0 20 4,0 50 9,0 90 30 60 70 10 30 50 3,0 59 68 54 0,133
A7 30 60 70 10 20 40 1,0 3,0 50 30 6,0 7,0 50 90 9,0 25 51 63 4,8 0,118
A8 10 10 30 05 05 15 1,0 2,0 40 50 9,0 90 10 2,0 40 1,7 29 43 30 0,074
A9 10 30 50 50 90 90 05 15 25 10 1,0 3,0 10 30 50 16 34 48 33 0,083
A10 0,0 0,0 00 00 0,0 0,0 05 05 15 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 0,1 0,1 0,2 0,1 0,004
Peso Fuzzy 0,213 0,197 0,197 0,213 0,180

Fonte: Elaborado pelos autores.



5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Ao comparar 0s resultados dos métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS, verificou-se
algumas semelhancas significativas. Em termos de desempenho global, ambos os métodos
indicaram que as acdes A4, Al, e A6 sdo as mais promissoras. ISso sugere que essas acoes
possuem caracteristicas que se destacam consistentemente entre os critérios analisados.

Da mesma forma, as acGes A8 e A10 foram classificadas por ambos 0os métodos como
as menos promissoras. Essa posi¢do inferior provavelmente indica que ambas apresentam
deficiéncias significativas nos critérios avaliados. A consisténcia dessa classificacdo negativa
em ambos os métodos sugere que A8 e A10 ndo atende satisfatoriamente aos parametros de
analise definidos, destacando suas limitacdes em relacéo as demais acOes.

Embora haja consenso em relacdo as acdes mais e menos promissoras, surgem
divergéncias notaveis nos posicionamentos intermediarios. Por exemplo, o Fuzzy-TOPSIS
classifica A9 na quarta posi¢do, enquanto no Fuzzy-QFD, ela ocupa o oitavo lugar. Essa
discrepancia pode ser explicada pela diferenca na abordagem de cada método, pois as escalas
de avaliagdo das alternativas sdo distintas entre si e 0s procedimentos de calculo também,

Em contrapartida, A7 recebeu uma classificagdo melhor pelo Fuzzy-QFD do que pelo
Fuzzy-TOPSIS. Esse resultado sugere que A9 é vista como mais proxima da solucéo ideal em
termos de critérios quantitativos, como indicadores financeiros. Por outro lado, A7 parece
possuir atributos qualitativos que sdo mais valorizados pelo Fuzzy-QFD, alinhando-se melhor
com as expectativas e necessidades especificas do mercado.

Ambos os métodos Fuzzy-QFD e Fuzzy-TOPSIS oferecem vantagens distintas em
compara¢do com métodos tradicionais e outras abordagens de analise multicritério. Eles
suportam decisdes em grupo, permitindo que mdultiplos stakeholders contribuam com
avaliacBes de maneira colaborativa. Além disso, esses métodos sdo flexiveis em relacdo a
linguagem utilizada para descrever preferéncias e critérios, permitindo a incorporacdo de
avaliacGes linguisticas que refletem melhor as nuances das decisdes de investimento.

Ao contrario de métodos convencionais, como a analise de varidncia média ou métodos
heuristicos simples, o Fuzzy-QFD e o Fuzzy-TOPSIS ndo limitam o numero de critérios ou
alternativas que podem ser consideradas. Além disso, esses métodos ndo exigem testes de
consisténcia rigidos, como o método AHP, proporcionando uma implementacédo mais direta e
adaptavel em contextos onde os dados podem ser imprecisos ou incompletos.

6 CONCLUSAO

Neste estudo, dois métodos distintos de tomada de decisdo foram comparados: o Fuzzy-
QFD e o Fuzzy-TOPSIS. Ambos os métodos proporcionam uma abordagem estruturada e
criteriosa para apoiar a selecdo de acOes do setor petrolifero da [B]3 S.A, especificamente o de
exploracdo, refino e distribuicdo de petrdleo. Entretanto, possuem énfases distintas, que
resultam em diferentes percepcdes sobre a viabilidade das a¢des analisadas.

Os indices financeiros analisados, como ROE, Margem de Lucro Liquida, ROA, Divida
Liquida/Patrimbnio e EV/EBITDA, sdo indicadores importantes que refletem a salde
financeira e a eficacia operacional das empresas. A escolha desses critérios transmite o que se
espera das empresas avaliadas e influencia diretamente a qualidade das decisdes de
investimento.

Os resultados comparativos entre os métodos revelaram semelhancas significativas nas
primeiras posi¢fes do ranking, com ambos os métodos identificando as a¢es A4, Al e A6
como as mais promissoras. 1sso sugere que essas agdes possuem caracteristicas robustas que se
destacam consistentemente entre os critérios avaliados. Em contraste, as a¢cdes A8 e A10 foram
consistentemente classificadas como as menos promissoras, indicando deficiéncias
significativas nos critérios avaliados.



Em concluséo, a analise comparativa entre o Fuzzy-QFD e o Fuzzy-TOPSIS demonstra
que, embora ambos os métodos possam fornecer resultados consistentes em alguns casos, suas
abordagens distintas podem levar a diferengas claras em outros. Essa diversidade de resultados
ressalta a importancia de utilizar multiplas perspectivas analiticas para obter uma visdo
completa e informada sobre o potencial das a¢fes no setor de distribuicdo de petrdleo.

E importante destacar que este estudo é exclusivamente de carater comparativo e
académico. Ele foi realizado com o objetivo de ilustrar a eficécia e as diferencas entre essas
metodologias de decisdo multicritério na analise de investimentos. Vale ressaltar que as
conclusdes aqui apresentadas ndo devem ser interpretadas como recomendagdes de compra,
venda ou manutencao de qualquer ativo financeiro. As informac6es contidas neste estudo sdo
baseadas em dados e metodologias especificas, e ndo consideram fatores individuais de
investidores, tais como objetivos pessoais, propensdo ao risco ou situacdo financeira.
Recomenda-se que qualquer decisdo de investimento seja tomada com base em analises
préprias e, se necessario, com o auxilio de um consultor financeiro qualificado. Portanto, 0s
autores nao se responsabilizam por quaisquer perdas ou danos decorrentes da utilizacdo das
informac0es contidas neste documento para fins de investimento.

Futuras pesquisas podem explorar outros métodos multicritério, como AHP, ANP e
MOORA, para a selecdo de acGes e comparar seus resultados com os métodos Fuzzy-QFD e
Fuzzy-TOPSIS. Diversificar os métodos pode oferecer uma visdo mais completa sobre a
robustez das decisfes de investimento. Recomenda-se também aplicar esses métodos a outros
setores, como tecnologia, salde e energia renovavel, para testar sua eficacia em diferentes
contextos e adaptar suas aplicacbes as especificidades de cada inddstria. Outra area a ser
explorada é a criacdo de modelos hibridos que combinam légica fuzzy com outros métodos de
decisdo multicritério, melhorando a capacidade de lidar com a complexidade e incerteza dos
mercados financeiros. ComparacOes entre diferentes técnicas, que incorporem critérios
financeiros, operacionais e fatores externos como mudancas regulatérias, sdo igualmente
importantes para oferecer uma analise mais abrangente.

Finalmente, aplicar essas metodologias a areas de finangas corporativas, como avaliacéo
de projetos, gestdo de riscos financeiros e anélise de fusdes e aquisi¢des, pode revelar novas
oportunidades e fortalecer o uso dessas técnicas na formulacdo de estratégias financeiras
eficazes. A exploracdo dessas areas contribuira para o avanco da literatura em gestdo de
investimentos e tomada de decisdo multicritério, oferecendo uma base solida para futuras
pesquisas e praticas no campo da andlise financeira e gestdo de ativos.

Os resultados deste estudo e as discussdes apresentadas contribuem para a literatura em
gestdo de investimentos, orientando pesquisadores e profissionais sobre 0 uso de métodos
multicritério na selecdo de ac¢Oes no setor petrolifero. Além disso, destaca a importancia de uma
andlise detalhada para a tomada de decisdes financeiras, promovendo a otimizacdo de carteiras
de investimento em mercados volateis e influenciados por diversos fatores externos.
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