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Apesar de as discussdes acerca da Gestdo de Competéncias estarem cada vez
mais presentes nas organizacdes, ainda sdo raras as iniciativas no sentido de criar
ferramentas que permitam as empresas transpor a barreira entre teoria e pratica. Uma
excegdo a essa regra € a Gestdo de Competéncias por Processos. Dessa maneira, esse
trabalho pretende aperfeicoar essa tecnologia, aplicando & mesma a matemadtica fuzzy.
Com isso, espera-se que aumentar a aderéncia da modelagem a realidade, tornando os

indicadores obtidos através dela mais confidveis.
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Although the discussions about Competence Management are more and more
presents at organizations, there are still few activities in the way of creating tools to
enable companies bypassing the wall between theory and practice. An exception to this
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Capitulo 1 - Introducao

H4 tempos as discussdes de Gestao do Conhecimento (GC) deixaram a Academia
para ganhar as empresas (NONAKA & TAKEUCHI, 1997; PROBST, RAUB &
ROMHARDT, 2002). As diversas técnicas agrupadas em torno da GC, como e-
learning, Gestdao Eletronica de Documentos (GED) e repositérios de conhecimento,
comunidades de pratica, portais de conhecimento etc. estdo sendo aplicadas em cada vez
mais larga escala. Nao ha sinais de saturacdo nessa curva ascendente, ji que essa
escalada de importincia da GC estd embasada ndo sé no reconhecimento do
conhecimento humano como ativo intangivel inimitdvel (GRATTON et al.,, 1999),
quanto na necessidade de se armazenar e organizar dados e informag¢des tornando-os

disponiveis sempre que necessarios (DAVENPORT, 2001).

Dentre as técnicas de GC, ganha destaque a Gestdo de Competéncias por
apresentar um cardter tanto mais pratico quanto quantitativo do que as demais. A
possibilidade de programar treinamentos, selecdes e realocacdes, por exemplo, com
base em dados objetivos consiste em uma instrumentag@o da funcdo Recursos Humanos
consideravelmente superior as encontradas no histérico de evolugdo dessa drea

(CHIAVENATO, 2005; RICCI, 2005).

Por outro lado, as praticas de Gestdo de Competéncias ainda se encontram muito
incipientes do ponto de vista técnico. Percebe-se claramente a necessidade de
aprofundamento da discussdo para que as organizagdes contem com ferramentas seguras

e eficazes. Esse trabalho visa contribuir nesse sentido.

1.1. Objetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho consiste em aplicar a matemadtica fuzzy a
Gestdo de Competéncias por Processos (CARDOSO, 2004) ou, simplesmente, GCP.
Espera-se, com isso, tornar os algoritmos da GCP mais acurados, de forma que os

indicadores deles resultantes sejam mais eficazes.

Adicionalmente, estd também no escopo desse trabalho avancar na proposta dos
indicadores mais agregados da GCP, uma discussdo que foi acessdria ao trabalho de
CARDOSO (2004) e que serd trazida a tona nessa pesquisa. A figura 1 esquematiza os

objetivos do trabalho, ao seqiienciar as etapas do mesmo.
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Proposta de
aprimoramento
dos indicadores

agregados

Matematica
Fuzzy

Figura 1: Representacio esquematica do trabalho

Fonte: o Autor.

1.2. Justificativa do Trabalho

Essa dissertacdo possui duas justificativas basicas. A primeira € que a mesma se
insere em um projeto de pesquisa maior, iniciado por CARDOSO (2004) com a
proposi¢do inicial da GCP. Desde entdo, BASTOS JR. (2005) propos adaptacdes na
GCP para casos em que o cliente de um determinado processo de negdcio tivesse
competéncias relevantes a disponibilizar e LESSA (2006) inseriu a GCP em um
contexto maior de aplicagdo da Gestdo de Conhecimento em uma organiza¢do. Ainda,
RODRIGUES (2006) propds uma aplicacio para os processos de Gestdo de Recursos
Humanos das organizagdes. Dessa maneira, esse trabalho € mais um dos
desdobramentos, mas que visa tornd-la mais aderente a realidade, através da

fuzzificagdo de seus algoritmos.

A segunda via que justifica essa tarefa é a necessidade de rever o cdlculo de
alguns indicadores agregados da GCP inicialmente propostos. Percebe-se pela andlise
do trabalho de CARDOSO (2004) que o objetivo de sua pesquisa era propor um método
de Gestdo de Competéncias utilizando como unidade de andlise os processos de
negdcios das organizagdes e ndo suas unidades funcionais. Estava inserido também em
seus objetivos a demonstracdo de que esse novo método era superior ao primeiro.

Ambos os vieses do objetivo da supracitada pesquisa foram plenamente atingidos.

Porém, CARDOSO (2004) néo se restringiu a calcular os indicadores individuais,
que de fato demonstrariam a superioridade de seu método, e avancou para a proposta de
indicadores agregados, que permitiriam andlises de carater mais global. E, apesar de a

explicagcdo tedrica desses indicadores ser totalmente coerente com o método antes

12



apresentado, a transposicao da teoria para a forma de calculo dos mesmos nao percebeu
as implicacdes da adog¢do da légica matricial, apresentando erros. Assim, essa

dissertacdo visa também propor uma alternativa a esses cdlculos.

1.3. Método da Pesquisa

Apesar de isto ndo estar explicito na tese de CARDOSO (2004), pode-se perceber
que a légica de construgdo de conhecimento seguida pelo mesmo pode ser enquadrada
no Ciclo de Pesquisa e Desenvolvimento da Design Research, proposto por ROMME &
ENDENBURG (2006).

C@nug N PrmC|p|os~de L] Regras de Projeto |-} Prpjet(? N ImpIa}ntagao e
Organizacional Construgao Organizacional Experimentagdo
A 4 T

Figura 2: Ciclo de Pesquisa e Desenvolvimento na Design Research

Fonte: ROMME & ENDENBURG (2006:288)

Partindo da teoria de Gestdo de Competéncias e de Engenharia de Processos
(Ciéncia Organizacional), o pesquisador definiu novas proposi¢des (Principios de
Construgéo), dentre as quais destaca-se a de que a gestdo de competéncias a partir dos
processos de negdcios da organizacdo seria mais efetiva do que aquela a partir dos silos
funcionais. Com base nesses Principios de Constru¢do, CARDOSO (2004) cria suas
Regras de Projeto, a saber, os algoritmos da GCP. A conjunc¢io dessas regras permitiu a
ele, entdo, desenvolver todo o método (Projeto Organizacional) e aplicd-lo em nove

casos praticos (Implantacdo e Experimentacio).

A partir dessa percepcdo, o ponto de partida da pesquisa aqui apresentada foi a
critica ao trabalho de CARDOSO (2004). Para ADLER & VAN DOREN (1967), h4 4

maneiras possiveis de criticar um autor, quais sejam:

1. Dizer que o autor estd desinformado: consiste em mostrar que falta ao
autor algum dado que é relevante para o problema que ele estd tentando

solucionar.

2. Dizer que o autor estd mal-informado: significa dizer que o autor

possui informagdes inveridicas.
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3. Dizer que o autor ¢ ilégico: consiste em mostrar que hda uma falha no

raciocinio do autor, ou seja, que seu raciocinio nao € logico.

4. Dizer que a andlise do autor ¢ incompleta: ou seja, significa que o
autor ndo resolveu todos os problemas, que ele ndo fez um uso tdo bom
quanto possivel de seu material, que ele ndo percebeu todas as implicagdes
e ramificacdes ou que ele falhou ao fazer distin¢des relevantes ao seu

problema.

Baseando-se nessa definicdo, o trabalho de CARDOSO pode ser criticado em 2

pontos, conforme exemplifica a figura a seguir:

Questiona-se o principio de que a
matematica crispy é adequada
para tratar as proficiéncias de
competéncias (critica do tipo 4).

Questiona-se o calculo dos
indicadores agregados da GCP
(critica do tipo 3).

A ! 4

Cle_zncu_a N Pr|n0|p|os~de Regras de Projeto |-} Prgjetc_) N Impla_ntagao e
Organizacional Construgéo Organizacional Experimentagédo
A A A T

\

\ Objetivo desta pesquisa:
construir os algoritmos da
GCP fuzzificados

Figura 3: Criticas ao ciclo percorrido por CARDOSO (2004)

Fonte: o Autor

Dessa maneira, a l6gica da pesquisa aqui apresentada consiste em percorrer duas
vezes esse ciclo: a primeira para corrigir as regras tecnoldgicas utilizadas por
CARDOSO (2004) para o cédlculo de alguns indicadores agregados e a segunda para
aperfeicoar seus principios de construcdo. Para isso, serdo inicialmente propostas
alternativas para os algoritmos da GCP que geram os supracitados indicadores. Ser4,
entdo, simulada uma aplicacio do método com essas corre¢des, de forma que seja
possivel comparar os resultados alcancados antes e depois das mesmas. De posse desse
novo método, serd questionada a utilizagdo da matemadtica crisp na concepcdo do
mesmo. Finalmente, os algoritmos serdo fuzzificados e serd novamente simulada sua

aplicagdo.
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Critica as regras
tecnoldgicas (algoritmos)
da GCP geradoras dos
indicadores agregados

Proposta de alternativas a
esses algoritmos

: !

Simulagéo da aplicacao do
método com os algoritmos
aperfeicoados

:

Critica aos principios de
construgao (utilizacao da
matematica crisp) da GCP

Fuzzificacdo dos
algoritmos corrigidos da
GCP

:

Simulagéo da aplicacao do
método com os algoritmos
corrigidos e fuzzificados

Figura 4: Etapas do processo de pesquisa

A andlise da metodologia apresentada sugere que um desdobramento imediato
dessa pesquisa € o teste dos novos algoritmos em casos praticos. Essas aplicacdes
provavelmente permitiriam comprovar a intui¢do, a partir da andlise da natureza das
varidveis fuzzy, de que a utilizacdo dessas novas varidveis possibilita a obtengdo de
indicadores mais aderentes a realidade. Essas aplicagdes poderiam gerar também novas
criticas aos principios de construcdo ou as regras tecnoldgicas atuais, induzindo novos

ciclos de pesquisas cientificas e desenvolvimento tecnoldgico.

1.4. Estrutura do Trabalho

Esse trabalho é composto de seis capitulos, incluindo essa Introducéo (Capitulo 1)

e as Referéncias Bibliograficas (Capitulo 6), organizados da seguinte maneira:

Capitulo 1 — Introdug¢do: neste capitulo s@o apresentados o objetivo da dissertacdo,

sua justificativa e o método utilizado no desenvolvimento do trabalho. Finalmente, a

introducgfo apresenta a estrutura do texto.

15



Capitulo 2 — A Gestdo de Competéncias por Processos: neste capitulo serd

discutida a unidade de andlise dessa dissertacdo. Serdo apresentados os conceitos
basicos da GCP, sua logica geral de funcionamento e o erro nos algoritmos de alguns de
seus indicadores, abrindo espaco para a proposicdo de uma alternativa a esses
algoritmos exposta em seguida. Essas diferentes abordagens ser@o, entdo, comparadas
via simulac@o. Ainda, serdo apresentados os problemas decorrentes da utiliza¢do da

l6gica tradicional nessa abordagem.

Capitulo 3 — Matemdtica Fuzzy: apresenta o ferramental necessdrio para a

modificacdo dos algoritmos.

Capitulo 4 — Fuzzificacdo da GCP: esse € o capitulo-chave dessa dissertacdo, ja

que nele serd aplicada a matemdtica fuzzy aos algoritmos da GCP — objetivo da
pesquisa. Pretende-se também simular a utilizacdo desse novo método, de modo que se

possa comparé-lo com o original.

Capitulo 5 — Conclusdo: no capitulo de conclusido desse trabalho serd discutida a
relevancia dos resultados obtidos no capitulo 4 e, adicionalmente, serdo propostos

desdobramentos.

Capitulo 6 — Referéncias Bibliograficas: nesse capitulo serdo apresentadas as

referéncias de todos os trabalhos citados nessa dissertacao.
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Capitulo 2 — A Gestao de Competéncias por Processos

A crescente complexidade do ambiente no qual as empresas estdo inseridas, aliado
a dificuldade de obtencdo de vantagens competitivas sustentdveis, trouxe a tona, no final
do século XX, um novo paradigma: a necessidade de investimentos sistematicos em
gestdo de recursos humanos, por serem os mesmos responsdveis pela geracdo dos
diferenciais competitivos de mais dificil imitagdo (CHIAVENATO, 2005; HUSELID,
M. apud BARNEY & HESTERLY, 2006).

A percepcdo desse fato levou ao desenvolvimento de uma série de técnicas
visando a efetividade operacional através de uma melhor utilizacdo desses recursos.
Nesse ambito, a GCP se apresenta como uma proposta de método para gerenciamento

do conhecimento ticito presente nas organizagdes.

Definindo competéncia como a capacidade de um determinado individuo de
executar certa atividade e obter resultados desejaveis (CARDOSO, 2004), o objetivo de
qualquer método de Gestdo de Competéncias é comparar a necessidade com a
disponibilidade de competéncia dos individuos, identificando os locais onde estdo
presentes essas diferencas (gaps), e gerando assim insumo para uma série de acdes
direcionadas a diminuir ou acabar com esses gaps, como treinamentos, admissdes e

realocagdes, por exemplo.

O principal diferencial da GCP em relacido aos métodos tradicionais de Gestdo de
Competéncias é o fato de que a unidade de andlise da mesma ndo € a funcdo a qual o
profissional estd alocado, mas o processo que esse profissional executa. Ora, é nos
processos que os objetivos de uma empresa se materializam, as unidades funcionais sio
apenas abstra¢Oes, agrupamentos de processos com algum grau de similaridade que
possam gerar ganhos de produtividade. Dessa forma, essa mudanca na forma de
enxergar a questdo ndo s6 torna o método mais preciso que os demais como elimina
distor¢Oes causadas pelos agrupamentos dos processos. Como tratar, por exemplo, a
necessidade de competéncia de uma unidade organizacional (independente de ser essa
uma diretoria, geréncia ou até mesmo uma sé pessoa) que agrupa diversos processos

com necessidades diferentes para uma mesma competéncia?

Assim, a GCP se constitui de uma série de algoritmos que se propdem a tratar do
conhecimento dos individuos com um viés processual. Dessa forma, um outro

diferencial desse método é a abordagem quantitativa que o mesmo propde, uma vez que
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a maioria das abordagens propostas na literatura para gestdo de competéncias se limita a
métodos qualitativos (DAVENPORT & PRUSAK, 1998; BUKOWITZ & WILLIAMS,
2002).

E essa abordagem quantitativa que esse capitulo pretende explorar. Dessa
maneira, seu primeiro e mais simples objetivo é apresentar os algoritmos de cdlculo dos
indicadores agregados tal qual propostos inicialmente. Em um segundo momento,
pretende-se identificar as possibilidades de melhoria existentes nos mesmos, porém sem
ainda mudar ou questionar a l6gica matemadtica subjacente. Finalmente, serdo discutidos

os motivos para a necessidade de mudanga dessa logica.

2.1. Os algoritmos de calculo dos indicadores da GCP

A aplicacdo da GCP pressupde que a organizacdo tenha mapeados seus processos
e suas drvores de competéncias. Ha diversos métodos possiveis para cada uma das
modelagens (SANTOS, 2002; SANTOS, SOARES & CARDOSO, 2003), mas estd fora
do escopo desse trabalho discuti-los. Dessa maneira, partir-se-d4 aqui do principio que

ambos foram modelados previamente.

Uma outra consideracdo a ser feita antes da apresentagdo dos algoritmos diz
respeito ao fato que, diferentemente do cliassico modelo CHA (Conhecimento,
Habilidade e Atitude) de competéncia apresentado na literatura (LOPES, 2007),
CARDOSO (2004) propde que o conceito de competéncia, para os efeitos da
modelagem, seja entendido como a soma de conhecimento, atitude e experi€ncia (em
parte devido a experiéncia ser bem mais facilmente mensurdavel do que a habilidade).
No caso das atitudes, o tratamento algoritmico das mesmas é exatamente o mesmo dado
aos conhecimentos, o que dispensa que as mesmas sejam apresentadas separadamente
nesse trabalho. J4 quanto as experiéncias, CARDOSO (2004) propde que as mesmas
sejam tratadas em uma escala de tempo, ou seja, um individuo pode ter ou nio os anos

de experiéncia necessarios para executar determinada tarefa.

Esse tratamento dispensado as experi€ncias faz com que a necessidade de
aplicag¢do da matematica fuzzy nas mesmas seja bem menor do que nos conhecimentos e
atitudes. De fato, o tempo de experiéncia que um colaborador tem na execugdo de
determinada atividade pode ser facilmente contado e comprovado, seja ele medido em

anos, meses ou dias. Nao hd incerteza nesse tipo de tratamento. Dessa maneira, esse
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trabalho tratard apenas de conhecimentos (e atitudes que, conforme jd dito, possuem
tratamento idéntico). Assim, daqui em diante, os termos conhecimento e competéncia

serdo usados como sindonimos.

Tal qual exposto por CARDOSO (2004), os algoritmos da GCP necessitam dos

seguintes dados de entrada:

1. Os processos' a serem abordados com suas respectivas necessidades de

competéncias (tabela 1);

Tabela 1: Processos abordados e suas respectivas necessidades de competéncias

Processos
Conhecimentos P4 P2 Ps P4
Ky A B
Ko M MA
Ks A MB
Ky MA M

Fonte: adaptado de CARDOSO (2004)

2. Os profissionais alocados aos processos com suas respectivas

disponibilidades de competéncias (tabela 2);

Tabela 2: Profissionais alocados aos processos e suas disponibilidades de competéncias

Profissionais
Conhecimentos H; Hz Hs
K4 B A M
Ks A MB
Ks B M
Ka A MA

Fonte: adaptado de CARDOSO (2004)

3. A alocagdo dos profissionais aos processos, ou seja, quais profissionais

estdo alocados a que processos (tabela 3);

' Utilizou-se o termo “processo” no sentido definido por MELAO & PIDD (2000): um conjunto de
atividades ordenadas com o intuito de alcangar um objetivo. Porém, para os algoritmos da GCP nao é

relevante se esse levantamento ¢ feito no nivel do processo, das atividades ou até mesmo das operagdes.
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Tabela 3: Alocacio dos profissionais aos processos.

Profissionais
Processos H; H2 Hs
P4 X X
P, X
P X X
P, X X

Fonte: adaptado de CARDOSO (2004)

4. Finalmente, para que essas tabelas possam ser transformadas em matrizes
e os algoritmos sejam aplicados, € necessdrio que as proficiéncias
apresentadas nas tabelas 1 e 2 sejam substituidas por um ndmero.

CARDOSO (2004) propde a seguinte relagéo:

Tabela 4: Proficiéncias utilizadas

ﬂjla Proficiéncia |Escalar
0 0 0
B Baixo 1
MB | Médio Baixo 3
M Médio 5
MA | Meédio Alto 7
A Alto 9

Fonte: adaptado de CARDOSO (2004)

A partir disso, as tabelas 1, 2 e 3 podem ser transformadas nas matrizes A, B e C,

respectivamente, coOmo segue:

9100 195 101
|s5070] 903 |010
0903 [150]" |011
7050 907 110

Com essas 3 matrizes e algumas operagdes algébricas simples € possivel calcular

os indicadores agregados da GCP*:

v" Grau de Necessidade do Conhecimento nos Processos (NPK):

pode ser obtido somando as linhas da matriz A. Ou seja:

o NPKx;=9+1=10;

% Vale destacar que os cdlculos dos gaps de conhecimento dos individuos ndo requerem a utilizagdo

desses algoritmos para serem determinados. Os mesmos sdo calculados individualmente, célula a célula.
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o NPKyxo= 5+7= 12,
o NPKk3=9+3=12;
o NPKgy=7+5=12;

Grau de Necessidade do Conhecimento na Organizacao
(NOK): esse indicador é obtido multiplicando as matrizes A, C e
C'. A primeira multiplicacio (AxC) retorna uma matriz com a
necessidade de conhecimento de cada profissional (que nao pode
ser tomada como um indicador individual, j4 que extrapola os
limites da escala de proficiéncias). J4 a segunda multiplicagdao
((AxC)x C"), retorna a necessidade total de cada conhecimento nos
processos, ja balanceada pelo nimero de pessoas que executa cada

um deles.

18 1 10 10
17 7 19 12
312 12 15
19 5 17 12

AxCxC" =

Somando as linhas dessa matriz, é possivel obter a necessidade

total de um dado conhecimento para a organizagdo. Dessa maneira:
o NOKg;=18+1+ 10+ 10 =39;
o NOKk=17+7+ 19+ 12 =55;
o NOKg3=3+ 12+ 12 + 15 =42;
o NOKgs=19+5+17+12=353.

Disponibilidade do Conhecimento na Organizacio (DOK): esse

indicador pode ser obtido a partir da soma das linhas da matriz B:
o DOKkgi=1+9+5=15;

o DOKk»=9+0+3=12;

o DOKks=1+5+0=6;

o DOKks=9+0+7=16.

Disponibilidade do Conhecimento dos Processos (DPK): de
maneira similar ao NOK, esse indicador necessita do calculo da

21



matriz BxC". A partir dai, basta somar suas linhas para saber a

disponibilidade de cada conhecimento na organizagao.

6 914 10
120 3 9
1 556
16 0 7 9

BxC" =

o DPKgi=6+9+ 14 +10=39;
o DPKxo=12+0+ 3 +9 =24,
o DPKxs=1+5+5+6=17;

o DPKxs=16+0+7+9=232.

v Descobertura do Conhecimento na Organizacdo (AKO): para
obter o indicador AKO, é necessdrio efetuar a subtracdo entre a
necessidade de conhecimento na organizacio (AxCxC') e a
disponibilidade (BxC") e, em seguida, somar as linhas para
descobrir o gap de cada conhecimento. Porém, se esse calculo for
feito da maneira indicada, os eventuais excessos de conhecimento
em um processo encobrirdo faltas nos outros. Como isso ndo
acontece na realidade, os niimeros negativos (excessos) serio

ignorados nas somas das linhas:

12-8 4 0

r . 5 716 3
AxCxC" —BxC" =

2 77 9

3 510 3

o AKOk=12+0=12;

o AKOxo=5+7+16+3=231;
o AKOx3=2+7+7+9=25;
o AKOgs=3+5+10+3=21.

v Descobertura Relativa do Conhecimento na Organizacio
(AKO %): de posse do gap de cada conhecimento na organizacgao e
de suas respectivas necessidades, € possivel calcular qual é essa

descobertura em relagdo a necessidade total. Apesar de esse
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indicador ndo estar explicitamente proposto em CARDOSO (2004),
calculd-lo € interessante por possibilitar que no futuro os métodos
possam ser comparados independentemente da escala utilizada em

cada aplicagdo. Assim:

o AKO% k= 12/39 = 30,8%;
o AKO% ko= 31/55 = 56,4%;
o AKO% k3= 25/42 = 59,5%;
o AKO% k4= 21/53 = 39,6%.

v Descobertura de Conhecimento do Processo (AKP): para obter
esse indicador basta somar as colunas da matriz AxCxC” - BXCT, ja
calculada, ignorando as parcelas negativas, dados os motivos antes

apresentados. Assim, tem-se:
o AKP=12+5+2+3=22;
o AKP,=7+7+5=19;

o AKP3=16+7+10=33;

o AKP4&=0+3+9+3=15.

v" Descobertura Relativa do Conhecimento do Processo (AKP%):
de forma similar ao cdlculo do indicador AKO%, € possivel
calcular a descobertura relativa do conhecimento em cada processo.
Porém, a necessidade de cada processo deve ser calculada a partir
de cada uma das colunas da ja calculada matriz AxCxCT. Assim,

tem-se:

o AKP% = 22/(18+17+3+9) = 46,8%;

o AKP% = 19/(1+7+12+45) = 76,0%;

o AKP% 3= 33/(10+19+12+17) = 56,9%;
o AKP% 4= 15/(10+12+15+12) = 30,6%.

v Descobertura de Conhecimento Total (AKT): diferentemente do
AKP antes apresentado, este indicador representa o gap total de

conhecimentos da organizacdo, € ndo de um conhecimento
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especifico. Para calculé-lo, é preciso somar todos os elementos da
matriz (AxCxC'-BxC"), ignorando os negativos, e dividir o

resultado pela soma dos elementos da matriz BxC".
o AKT =89/112=0,794 =79,4%.

Uma vez expostas essas heuristicas da GCP, a préxima secio as discutird do ponto
de vista de sua légica interna, ou seja, se os resultados apresentados sdao de fato os que o

autor visava.

2.2. Os problemas dos algoritmos derivados da representacao matricial

da GCP

A utilizacdo de matrizes para o célculo dos indicadores acima apresentados,
apesar de facilitar consideravelmente o entendimento por um analista externo que ndo
seja especialista no assunto, gerou uma falha no cédlculo dos mesmos. A questao central
é que, para o célculo desses indicadores, do ponto de vista matematico, a utilizacdo das

matrizes é inadequada.

E interessante notar que os erros citados nio desmerecem a pesquisa realizada.
Conforme ja foi apontado, o método proposto por CARDOSO (2004) é eficaz, e
representa de fato um avanco comprovado em relacdo a Gestdo de Competéncias
Funcional (GCF). A questdo em pauta é a representacio algoritmica para o cdlculo dos

indicadores agregados, que ndo traduz fielmente a proposta do autor.

. L, . T .

Isso fica claro no célculo de AKO. A matriz AXCxC" deveria representar em suas
linhas os conhecimentos e, em suas colunas, os processos. Sendo assim, caso fosse
escolhida a célula 3x1, dever-se-ia obter a necessidade de K3 para P;. Na realidade, o

que se observa € que em boa parte das células isso nao ocorre.

O problema, que pode ser observado na célula 2x1, é que boa parte da necessidade
de conhecimento que estd atribuida ao processo P; €, na verdade, oriunda de P; A figura

5 ilustra esse argumento.
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/v{ Necessidade de Conhecimento das pessoas ‘

919 Necessidade de K, para H, ‘
5712 .
AxC = H, esta alocado ao processo P, ‘
3120
7512
919 1x0+9x1=18 .
1001

;|57 12 Sx1+7x0H12x0=17... ... ...
AxCxC' = x0111|=
3120
1010
7512
H, esta alocado ao processo P, ‘
Alocacao das pessoas (linhas) Necessidade de K, para H, ‘

aos processos (colunas).

A MAIOR PARTE DESSA
NECESSIDADE (12) NAO VEIO DE
P1, MAS DE P3!!!!

Figura 5: Como a multiplicacio das matrizes gera erro para o calculo de alguns indicadores da
GCP

Fonte: o Autor

Como se observa na figura acima, ao se realizar a multiplicacdo da matriz AxC

pela matriz C", o resultado final ndo é o esperado. O que estd acontecendo ali é que o
colaborador Hj, que também estd alocado a Py, tem um gap grande no conhecimento K,
s0 que no processo P3, e ndo no P;. A questdo é que a multiplicacdo das matrizes soma
as necessidades indiscriminadamente. Assim, a célula 2x1 ndo representa a necessidade
total de K, para o processo P;. Ela representa a necessidade total de K, para todos os
colaboradores que estdo alocados em P, independente se essa necessidade é em
qualquer outro processo. Isso gera alguns problemas, como a célula 3x1. Uma rdpida
andlise da matriz A mostra que P; ndo necessita do conhecimento Kj3. A necessidade

total de K3 para P, apresentada na matriz AXCxC" deveria, entdo, ser igual a zero.

Ainda sobre o cilculo do AKO, o mesmo apresenta mais um problema. A matriz
BxC", apesar de realmente representar a disponibilidade total de um dado conhecimento
em um determinado processo, ndo poderia ser usada para fazer esse calculo. O problema
€ que cada célula de BxC", similarmente ao caso de AxCxC", possui informacdes de
mais de um colaborador. Dessa forma, eventuais gaps de conhecimento de um
profissional poderiam ser supridas caso algum dos outros alocados a0 mesmo processo

tivesse um excesso.
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@ representa a disponibilidade total de K, para P,

1920 1001
~ 1903 12 ...
BxC” = 0111
150
1010
907

Disponibilidade de K, do H,

H, esta alocado a P,

Figura 6: Ilustracio do real significado da matriz BxC"

Fonte: O autor

A figura 6 pode ilustrar a argumentagfo. A partir dela, pode-se concluir que caso a
necessidade de K, para P; fosse MB (3), o cdlculo de AKO a partir de BCT mascararia o
problema. Como sdo dois colaboradores alocados a P;, sua necessidade total seria de 6
unidades, ou seja, igual a disponibilidade calculada, resultando em auséncia de gap.
Porém, a realidade é que o colaborador H; tem um excesso de 2 unidades (ji que sua
proficiéncia em K; é média), enquanto H; tem uma falta dessa mesma ordem

(proficiéncia baixa). Nesse caso, hd um gap de duas unidades.

Ainda se poderia argumentar que essa compensacao talvez ocorresse na realidade,
no caso de tarefas colaborativas. Porém, esse caso é uma exce¢do a regra, ndo podendo
ser utilizado para generaliza¢do. Em razdo do custo-beneficio da modelagem (PIDD,
1999), um processo ndo € comumente detalhado até suas tarefas, assim como a GCP
dificilmente seria aplicada nesse nivel da modelagem. Mesmo existindo um processo
todo executado colaborativamente, seria um caso atipico. O mais comum, que € aqui
usado como regra, é a divisdo das atividades entre os colaboradores. E, nesse caso, o

excesso de conhecimento de um ndo pode compensar a falta de outros.

Para o caso das atividades colaborativas, o excesso de competéncia de um
colaborador, mesmo suprindo a falta de outro, geraria também uma sobrecarga de
trabalho para o primeiro. Essa discussdo gera ao menos duas questdes relevantes que,

apesar de ndo estarem no escopo dessa pesquisa, merecem ser objeto de uma
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investigacdo mais detalhada. A primeira consiste na adi¢do das varidveis “necessidades
de homem-hora” e “disponibilidade de homem-hora” nos algoritmos da GCP, ou seja, a
discussd@o conjunta de competéncia e carga de trabalho. A segunda € a necessidade de se
prescrever em que nivel de detalhamento dos processos a GCP teria uma aplicacdo
otima, considerando o alto custo e a imensa massa de dados a serem processados
quando os processos sdo por demais detalhados e a perda de andlises relevantes quando

os mesmos sdo tratados de forma muito agregada.

2.3. A solucao para o problema algoritmico

A alternativa proposta para o cédlculo dos indicadores acima discutidos passa,
necessariamente, pelo abandono da l6gica matricial. Porém, € inegdvel que a utilizacdo
das estruturas das matrizes por CARDOSO (2004) facilitou a visualizacdo e o
entendimento do que cada dado representa dentro do conjunto total. Ainda, quando se
imagina a aplicacdo do método em um contexto de centenas de processos, pessoas €
conhecimentos, percebe-se que ndo é razoavel organizd-los de outra maneira, o autor
organizou-os de forma que os levantamentos de dados fossem facilitados. Dessa forma,
apesar de ndo ser possivel que o algoritmo lance mao de operagdes matriciais tipicas, 0s

dados continuardo serdo apresentados dessa maneira.

Partindo do caso antes proposto, tem-se que as matrizes A, B e C, que
representam, respectivamente, as necessidades de competéncia dos processos, as

disponibilidades de competéncia das pessoas e suas alocagdes aos processos sao:

9100 195 101
|s5070] 903 |010
o903l |t1s50 o011

7050 907 110

Com essas matrizes, o Grau de Necessidade de Conhecimento nos Processos
(NPK) pode ser calculado da forma antes apresentada, ou seja, somando as linhas da

matriz A. O resultado obtido € o ja calculado.

Ja o célculo do Grau de Necessidade de Conhecimento na Organiza¢do (NOK)
precisa ser revisto. A matriz AxC de fato representa a necessidade total de
conhecimento das pessoas, mas seu uso pratico é muito limitado. Ela s6 se presta como

indicador no nivel do individuo, que pode obter, a partir da mesma, qual o
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conhecimento é mais necessdrio para o desempenho das suas atividades. Ja para outros
fins, a mesma € iniitil, pois ji4 carrega em suas células a soma de necessidades de

diversos processos que ndo poderd ser desmembrada.

Como essa matriz pretende apresentar, em cada uma de suas células, a
necessidade total de um conhecimento para um dado processo, a forma correta de se
calcular essa matriz seria, para determinar sua coluna j multiplicar a j-ésima coluna da
matriz A pelo escalar resultante da soma das células da j-ésima linha da matriz C.

Assim, obter-se-ia:

9x(140+1) 1x(0+1+0) 0x(0+1+1) Ox(1+1+0) ) (18 1 0 0
_ 5x(1+0+1) 0x(0+1+0) 7x(0+1+1) Ox(1+1+0) _ 100 14 0
NOKT 0x(140+1) 9x(0+140) 0x(0+1+1) 3x(1+1+0) | |0 9 0 6
7x(140+1) 0x(0+1+0) 5x(0+1+1) Ox(1+1+0) | (14 0 10 0

Com essa nova matriz, que representa corretamente o que a antiga AxCxC"

deveria representar, € possivel calcular corretamente o indicador NOK. Tem-se assim:
o NOKgi=18+1+0+0=19;
o NOKk»=10+0+ 14 + 0 =24
o NOKkg3=0+9+0+6=15;
o NOKgs=14+0+ 10+ 0=24.

O célculo do Grau de Disponibilidade do Conhecimento na Organizacdo (DOK),
assim como para o NPK, ndo sofre alteracdes. Ja quanto ao Grau de Disponibilidade do
Conhecimento dos Processos (DPK), a matriz ndo representa problemas por si s, ou
seja, suas células de fato representam aquilo a que se propdem. Contudo, como antes
comentado, a matriz BxC" (origem do indicador DPK) ndo pode ser utilizada para o
célculo do Grau de Descobertura do Conhecimento na Organizacdo (AKO). O calculo

desse indicador é um tanto mais complicado do que o dos demais.

Para calcular esse indicador, serdo necessdrias as matrizes Myog € uma outra
matriz’ , que serd denominada Mppr. A matriz Mppr conterd em cada uma de suas

células um conjunto formado por todos os conhecimentos disponiveis em determinado

3 A denominacdo “matriz”’, como antes ressaltado, refere-se apenas ao fato de que o cruzamento das

linhas com as colunas fornece uma informacio relevante, e ndo a denominagdo matemadtica estrita.
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processo. Na verdade, essa matriz é uma espécie de desmembramento da BxC", pois
enquanto essa somava em suas células as disponibilidades dos diferentes colaboradores
alocados a um dado processo, aquela apresentard os dados separadamente, como um
conjunto. Para formé-la, € necessario obter, de cada processo j, quais colaboradores
estdo nele alocados e, em seguida, obter a disponibilidade desses colaboradores para o

conhecimento i. Assim, essa nova matriz serd assim representada:

(1;5) (9) (95 (1;9)
19:3) (0) (0:3) (9;0)
PEL1:0) (5) (5:0) (1;5)
(9;7) (0) (057) (9;0)

Apenas exemplificando, o conjunto (1;5), célula a;; da matriz quer dizer que ha
dois colaboradores alocados ao P1, e suas proficiéncias em K1 sdo Baixa (1) e Média
(5). Como o nimero de colaboradores alocados a um dado processo varia, os conjuntos

ndo tém a mesma cardinalidade.

Agora, para que seja calculada a matriz com os gaps, ou seja, para que seja
possivel subtrair as disponibilidades das necessidades, é preciso corrigir Mppr. O
objetivo dessa correcdo é impedir que eventuais excessos de um colaborador supram
faltas de outros. Para isso, deve-se passar pelos seguintes passos, para cada uma das

células:

1. Dividir a célula a;j da matriz Mnok pela cardinalidade (c¢) do conjunto

existente na c€lula a;j da matriz Mppr, obtendo um escalar f;

2. Comparar esse f com cada um dos elementos do conjunto a;; da matriz
Mppr. Caso f seja estritamente menor que algum dos elementos, substituir

o elemento por f.

Na verdade, o que esta se fazendo nos passos acima, assim colocados para facilitar
os cdlculos no caso de um grande volume de dados, é dividir cada necessidade de um
processo pelo nimero de pessoas alocadas no mesmo e, em seguida, comparar esse
nimero com cada uma das disponibilidades. Se uma disponibilidade for maior que a

. . . N . 4 . ~ »
necessidade, ela automaticamente se torna igual a necessidade’. Ou seja, ndo ha gap

4 .. £ . 2 .
Adicionalmente, o que essa etapa do método estd fazendo € ocultar os eventuais excessos de

conhecimento. Vale, entlo, ressaltar que tais excessos poderiam ser explicitados (o que seria ttil em um
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para esse colaborador, mas poderd haver para outros. Assim, a matriz Mppr corrigida

seria (Mppr’):

(1;5) (1) (0;0) (0;0)
1 (5:3) (0) (0:3) (0:0)
PTL0:0) (5) (0:0) (153)
(7:7) (0) (0;5) (0;0)

As células dessa matriz representam os conhecimentos que sdo de fato
empregados em cada processo. Ou seja, a célula ass mostra que, por mais que o
colaborador H1 possua proficiéncia alta em K4, como esse processo nio necessita que

se utilize esse conhecimento, ele ndo é empregado.

Agora, para transformar a matriz Mppr’ em uma matriz de fato, basta transformar

cada um de seus conjuntos em um escalar, que € a soma de seus elementos. Ou seja:

6 100
Y _|8030
P10 504

14050

Finalmente, pode-se entdo subtrair Mppr’ de Myok para encontrar a matriz de

gaps:
12 0 0 0
M Mo 2 011 0
NOK DPT 4 0 2
0 0 50

A partir dessa matriz, pode-se recalcular os indicadores AKO e AKO% para cada

conhecimento e compara-los com os resultados antes obtidos:
o AKOg;=12+0+0+0=12;

o AKO% k= 12/19 =63,2% ;

caso em que o objetivo fosse realocar profissionais) fazendo a operagdo oposta: ao comparar o escalar f
com os elementos das células de Mppr, sempre que f for maior que o elemento, ele serd substituido por f.
A matriz Myok — Mppr passard entfio a representar uma matriz de excessos por processos, € nao mais

uma matriz de gaps.
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o AKOx»=2+0+11+0=13;
o AKO% ko= 13/24 = 54,2%;

AKOgs=0+4+0+2=6;

O

o AKO% x3= 6/15 = 40,0%;
o AKOxs=0+0+5+0=5.

o AKO% x4= 5/24 = 20,8%.

Tabela 5: Comparacio entre os indicadores AKO% dos métodos original e aprimorado

Método Original |Método Corrigido |Mo6dulo do erro relativo
AKO %%+ 0,308 0,632 51,2%
AKO %k 0,564 0,542 4.1%
AKO%x3 0,595 0,400 48,8%
AKO %ok 0,396 0,208 90,1%

Fonte: o Autor

Pode-se também, de maneira similar, recalcular os indicadores AKP e AKP% para
cada um dos processos e compara-los com os resultados ja obtidos. Para o cdlculo da
descobertura relativa, € necessario calcular antes a necessidade de cada conhecimento
em cada processo ja balanceada pelo nimero de profissionais alocados, bastando assim

somar as colunas da ja calculada matriz Myox :
o AKPxi=12+2+0+0=14;
o AKPg = 14/(18+10+0+4) = 33,3%;
o AKPx,2=0+0+4+0=4;
o AKP ko= 4/(1+0+9+0) = 40,0%;
o AKPx;=0+11+0+5=16;
o AKP k3= 16/(0+14+0+10) = 66,7%;
o AKPks=0+0+2+0=2;

o AKP k4= 2/(0+0+6+0) = 33,3%.
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Tabela 6: Comparacio entre os indicadores AKP% dos métodos original e corrigido

Método Original |Método Corrigido |M6dulo do erro relativo
AKP%;, 0,468 0,333 40,4%
AKP % 0,760 0,400 90,0%
[AKP %3 0,569 0,667 14,7%
AKP%, 0,306 0,333 8,2%

Fonte: o Autor
Finalmente, de posse de todos os dados corrigidos, é possivel calcular de forma

correta o indicador AKT, ou seja, o gap total da organizacio. Assim, tem-se que:

o AKT= (1242+4+11+5+2)/(18+10+14+1+9+14+10+6) = 43,9%.

Tabela 7: Comparacio entre os indicadores AKT dos métodos original e corrigido

Método Original |Método Corrigido |Médulo do erro relativo
AKT 0,795 0,439 81,0%

Fonte: o Autor

E relevante ressaltar que a partir dessas matrizes , outros indicadores poderiam ser
também calculados, de acordo com a necessidade de cada organizacdo. Foram
apresentados aqui os mais genéricos, e também 0s que eram necessarios para que todos
os problemas fossem corrigidos. Dado que essa etapa estd cumprida, é possivel discutir

o problema da l6gica que embasa a GCP.

2.4. O problema de limitacao da analise da GCP

Além dos ja apresentados problemas no cédlculo de alguns de seus indicadores, a
GCP apresenta uma outra limitagdo, referente a ldgica empregada. Explorar esse

problema e encaminhar a solugéo sdo os objetivos dessa se¢do.

A GCP apresenta 5 niveis de proficiéncia: Baixo, Médio Baixo, Médio, Médio
Alto e Alto. Como a mesma aceita o ndo-preenchimento, ou seja, aceita a profici€ncia
Zero, pode-se falar em 6 niveis de proficiéncia. Por mais que essa explicagdo ndo esteja
detalhada em CARDOSO (2004), o tratamento dado pelos algoritmos (particularmente
no célculo do AKT) permite deduzir a relagdo abaixo entre proficiéncias e porcentagem

de conhecimento de determinado assunto.
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Tabela 8: Equivaléncia entre proficiéncias da GCP e conhecimento de dado assunto

Proficiéncia |% de Conhecimento
0 0
B 11,1%
MB 33,3%
M 55,5%
MA 77,8%
A 100%

Fonte: o Autor

Pois bem, a questdao é que quando alguém, auto-avaliando® seu conhecimento em
determinado assunto afirma que o mesmo € médio, dificilmente essa informagdo
significard que tal pessoa conhece 55,5% daquele assunto. O mesmo vale para a

necessidade de conhecimento de cada processo.

Vale perceber que o que estd sendo discutido ndo é a quantidade de niveis de
proficiéncia. Aumentar a escala para 11 niveis de proficiéncia (de 0 a 100, de 10 em 10)
ou até mesmo para 101 ndo resolveria o problema, porque ele € inerente a natureza das

variaveis discutidas.

A questdo é que, independente do nimero de niveis ou método de afericdo das
competéncias, esse levantamento sempre carregard consigo um grau de incerteza muito
grande, porque a varidvel “grau de conhecimento de determinado assunto” €, por
natureza, vaga, imprecisa. Assim, tratar essas varidveis de acordo com a légica classica,
como exposto, parece uma excessiva simplificacdo da realidade, que pode acabar

retornando indicadores pouco acurados. Faz-se necessario, entdo, romper com a mesma.

> CARDOSO (2004) comenta a existéncia de possiveis outros métodos de levantamento de competéncias
disponiveis, além da auto-avaliacio. Porém, qualquer outro método mais preciso aumenta
consideravelmente sua duracdo e seu custo de implantacido. De qualquer maneira, a argumenta¢do que
segue, apesar de calcada nessa forma de levantamento, pode ser facilmente, estendida para qualquer

outra.
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Capitulo 3 — A matematica fuzzy

O estudo da légica matemadtica cldssica teve inicio ainda na Grécia Antiga, com
Aristételes. Em seu cerne, tal estudo se limitava a andlise de determinados argumentos
véalidos que implicariam uma conclusdo também vélida, os silogismos. Desde entdo,
diversos desdobramentos dessa ldgica foram propostos (notoriamente por Leibniz,
Boole e, mais atualmente, Bertrand Russel). Porém, ndo seria exagero dizer, nenhuma

representou tamanha quebra de paradigma como a légica fuzzy.

Apesar de contar com pouco mais de 40 anos, esse campo de conhecimento ja
possui uma consideravel quantidade de referéncias bibliograficas. E relevante ressaltar
que o objetivo desse capitulo ndo é esgotar a teoria, tarefa essa que seria inviavel e
desnecessdria. A revisdo bibliogréfica foi feita de forma que possibilitasse ao autor
entender como as diversas ferramentas se arranjam para formar um quadro conceitual
coeso e selecionar, entre elas, o que serd necessario para a elaboracio do trabalho. Esse

ferramental serd exposto em seguida.

Inicialmente proposta em uma publicacdo datada de 1965 (ZADEH, 1965), a
légica fuzzy vem desde entdo sendo aplicada as mais diversas dreas do conhecimento,
notoriamente engenharia (SHAW & SIMOES, 1999) e economia (YAGER, 2000). O
desenvolvimento dos sistemas de controle baseados nessa ldgica permitiu o
desenvolvimento e/ ou aprimoramento de uma série de utensilios do dia-a-dia, tais como
cameras de video, fornos de microondas, ares-condicionados, entre outros (SHAW &

SIMOES, 1999).

Apesar, de possuir desdobramentos consideravelmente complexos, a 1égica fuzzy
baseia-se em principios simples, um tanto intuitivos. De fato, ZADEH (1965)
argumenta que esse método € inerente a natureza humana. Porém, para compreendé-lo,

¢é necessdrio antes entender o cerne da légica cldssica.

Na teoria cldssica dos conjuntos, da qual deriva a légica cldssica, o conceito de
pertinéncia de um elemento a um conjunto é bem definido, pois um determinado

elemento x pode pertencer ou ndo a um conjunto A, a saber:

L xe A

Hy= 0,xeg A
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Dessa maneira, caso seja apresentado o conjunto A = {0; 1; 2; 3; 4; 5}, pode-se

afirmar que f4(0) = 1, pois 0 € A. De maneira similar, f4(6) =0, jaque 6 ¢ A.

Essa nocao cldssica de ldgica € ttil e suportou o desenvolvimento da matemaética e
de diversas outras ciéncias por muito tempo. Porém, a mesma ndo se apresenta
suficiente para descrever o mundo real com sua plena complexidade. Um exemplo
recorrente da limitagcdo da 1dgica cldssica na descri¢do e andlise do mundo € o problema

da classificacdo em alturas.

Supondo que se pretende atribuir a todos os homens de uma dada populagdo uma
das quatro classificagdes: muito baixo, baixo, alto e muito alto. Uma possivel divisao

dessas trés classificagdes estd proposta abaixo:

x < 1,50 = muito baixo
1,50 < x < 1,70m = baixo
1,70m < x<1,90 = alto

x 21,90m = muito alto

f(x)=

Dessa maneira, uma possivel representacdo grafica do conjunto dos homens altos

segundo a légica cldssica seria a seguinte:

Conjunto dos Homens Altos

0,75 4

0,5 1

0,25 -

0 T T T
1,50 1,60 1,70 1,80 1,90 2,00 2,10

Figura 7: Conjunto dos homens altos segundo a lgica classica

Fonte: O autor

Uma clara distorcdo que se apresenta é o fato de que um homem com 1,69m de

altura seria, de acordo com essa classificacdo, considerado baixo. Porém, pode-se
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perceber que 0 mesmo estd muito mais proximo ao limite inferior dos homens altos do
que ao ponto central (onde estariam os tipicos representantes da categoria) dos homens
baixos. Ainda, um homem com 1,70m estaria eqiiidistante dos centros das categorias
baixo e alto, mas arbitrariamente seria classificado como alto. Sdo essas imperfeicdes

que a légica fuzzy tenta corrigir.

Conjunto dos Homens Altos

0,75 A

0,5 -

0,25 A

O I T T T I
1,560 160 1,70 1,80 190 200 2,10

Figura 8: Conjunto dos homens altos segundo a logica fuzzy
Fonte: O autor
No gréfico apresentado na figura 8, uma das possiveis representacdes segundo a
légica fuzzy do conjunto dos homens altos®, atribuiu-se a um intervalo de alturas
diferentes pertinéncias. Dessa forma, pode-se dizer que alguém com 1,75m de altura
pertence ao conjunto dos homens altos com uma pertinéncia maior do que alguém com
1,71m. Ainda mais relevante é notar que um homem com 1,75m possui pertinéncia

maior a esse conjunto do que outro com 1,90m.

z

Uma vez tragado um panorama geral de o que é a ldgica fuzzy, serdo agora
apresentadas separadamente a Teoria de Conjuntos Fuzzy (TCF) e os Sistemas de
Légica Fuzzy, com suas aplicagdes e operagdes. Ainda que essa quebra possa resultar na
perda da exploracdo de inter-relagcdes entre os assuntos, hd um ganho em didética néo-

desprezivel.

6 Uma outra representagio razodvel para esse caso seria trapezoidal, ou seja, em vez de apenas um valor

de altura (1,80m) ter pertinéncia igual a 1, um intervalo de valores a teria.
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3.1. Teoria dos Conjuntos

Neste topico serd apresentada a Teoria de Conjuntos Fuzzy (TCF), que embasa
toda a légica que serd usada no desenvolvimento dos algoritmos da GCP fuzzificada.
Para isso, serdo antes apresentadas algumas nocdes bdsicas da Teoria Cldssica de

Conjuntos (TCC), de forma que o entendimento da TCF néo fique prejudicado.

3.1.1. Teoria Classica de Conjuntos

“Do paraiso criado por Cantor ninguém nos tirard”. (HILBERT apud IEZZI & MURAKAMI,
1996)

A idéia de infinito foi, por muitos séculos, extremamente controversa, nao sé para
a matemadtica mas também para a filosofia e, particularmente, para a teologia. Enquanto
diversos cientistas como Arquimedes e Galileu, em diferentes épocas, tentavam
compreender a natureza de uma idéia que representava algo sem relagdo com o mundo
visivel, diversos tedlogos, como Sto. Tomas de Aquino, refutavam a idéia por assumir

que apenas Deus era absolutamente infinito. (IEZZI & MURAKAMI, 1996)

As aparentes contradi¢des s6 foram solucionadas ja no século XIX, por Georg
Cantor. Cantor hierarquizou os conjuntos infinitos, criando a idéia de poténcia. Assim,

na primeira categoria de escala do infinito estariam conjuntos N, Z e Q — os conjuntos

enumeraveis. Por outro lado, R e C teriam a mesma poténcia, que seria superior a dos
enumeraveis. Ele mostrou ainda que a escala do infinito ndo possui limites, ha sempre
poténcias maiores. Dessa forma, a teoria dos conjuntos nasceu como capitulo autdnomo

da Matematica. (IEZZI & MURAKAMI, 1996)

De acordo com a TCC, dado um conjunto universo U, ha 3 maneiras distintas de

representd-lo: (NICOLETTI & CAMARGQO, 2004)

1. Pela enumeracdo de seus elementos (método obviamente restrito para
conjuntos finitos). Um conjunto A com os elementos 1, 2, 3, 4, 5 seria

descrito como A={1; 2; 3; 4; 5}.

2. Por meio de uma proposicdo que € satisfeita por seus elementos. Nesse
caso, para qualquer x € U ¢é necessdrio que a proposi¢do seja verdadeira

ou falsa. O conjunto A acima poderia ser entdo representado por

A={xe NI0<x<6}.
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3. Por uma funcgdo caracteristica que associe elementos do conjunto U a

elementos do conjunto {0;1}, o que é expresso por:

lsexe A

2,(0= Osexe A

Ouseja, Vxe U, y,(x) =1 xe A;

Algumas das definicdes aplicadas a conjuntos podem ser descritas a partir da
funcdo caracteristica. Por exemplo, o conjunto A € subconjunto do conjunto B se e

somente se a fun¢do caracteristica y, for menor ou igual a funcdo caracteristica y,. Em

linguagem matematica:
AcBevVxelU,y,(x)< x,(x)

As fungdes caracteristicas da Unido e da Intersecdo de A e B também podem ser

representadas a partir de suas respectivas fungdes caracteristicas, a saber:

Xos (X) = mdx(x,(x), x,(x))
Xy (X) =min(y,(x), ¥, (x)),
VxeU.

Ainda, a fungdo caracteristica ; do complemento de um conjunto A pode ser

obtida a partir da funcdo caracteristica ¥, , de acordo com a equagao:

X:(x0)=1-x,(%)

Uma série de conceitos e propriedades da TCC foi deixada de lado nessa breve
explicagdo. Alguns o foram por serem quase totalmente irrelevantes ao entendimento do
que serd apresentado a seguir. Outros, por serem conceitos ainda mais elementares do
que os ja apresentados (como € o caso das operagdes de Unido, Intersecéo etc.), o que

levou o autor a assumir que seriam de conhecimento de quaisquer eventuais leitores.

A partir dessa breve apresentacdo, é possivel apresentar a TCF de modo que seu

entendimento ndo fique prejudicado.
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3.1.2. Teoria de Conjuntos Fuzzy

As definicbes e operacdes com conjuntos fuzzy apresentam considerdvel
similaridade com as ja conhecidas da TCC. TANSCHEIT (1998) apresenta algumas

delas:
v" Conjunto Vazio: A=J < u,(x)=0
v' Complemento A: g, (x)=1-p,(x)
v" Conjuntos iguais: A=B & u,(x) = f,(x)
v" O subconjunto de B: Ac B 1, (x) < 1,(x)

Como ja foi explicado, a TCF foi proposta por ZADEH (1965) para que fosse
possivel o tratamento de informacdes imprecisas ou vagas. Dessa maneira, a funcgio
caracteristica na TCF é uma generalizacdo daquela da TCC de modo que a mesma possa
assumir infinitos valores no intervalo [0;1]. Assim, sendo A um conjunto fuzzy, sua

func¢do de pertinéncia notada de x, € da forma:

1, (x):U —[0;1]

Figura 9: Representacio geral de uma funcio de pertinéncia
Fonte: NICOLETTI & CAMARGO (2004)
As fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy podem se representadas de diversas
maneiras (NICOLETTI & CAMARGO, 2004). Uma possivel representacdo é a grifica,
apresentada na figura 8 com o exemplo do conjunto de homens altos. Uma outra
possivel representacdo seriam as representacdes tabular e de lista. Porém, para
apresentd-las, € necessario antes que o conjunto universo seja discretizado. Dessa forma,

serdo usados somente os valores entre 1,60m e 2,00m, contando de 5 em 5 centimetros.
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Tabela 9: Representacao tabular da funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy dos homens altos

xe A M, (x)
1,60 0

1,65 0,25
1,70 0.5
1,75 0,75
1,80 1

1,85 0,75
1,90 0.5
1,95 0,25
2,00 0

Fonte: o Autor

Usando a notagdo de lista, esse conjunto poderia ser reescrito por:

A =1,60/0 + 1,65/0,25 + 1,70/0,5 + 1,75/0,75 + 1,80/1 + 1,85/0,75 + 1,90/0,5 +
1,95/0,25 + 2/0.

Como os elementos cujas fungdes de pertinéncia sdo iguais a zero ndo sio

listados, teremos:
A=1,65/0,25 + 1,70/0,5 + 1,75/0,75 + 1,80/1 + 1,85/0,75 + 1,90/0,5 + 1,95/0,25

E importante perceber que os simbolos “/” e “+” ndo possuem o significado de
divisdo e adicdo, como aponta o senso comum. Ainda assim, uma notagdo comumente

usada para a representacdo acima é:

A= Zai / x;, sendo a, o grau de pertinéncia de x,, ou A:ZA(x) /x

i=1
Similarmente, caso o universo seja um intervalo de nimeros reais, pode-se usar:

A=jAuwx

Quando se trata de um conjunto fuzzy infinito, entretanto, € mais comum que seja

usada uma fung@o como representacdo. As fun¢des mais usadas para tais representagdes
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sao as fungdes triangulares, as trapezoidais, as com formato de sino, as funcdes I" e as
funcdes S. Como as duas primeiras sdo fundamentais para o desenvolvimento desse

trabalho, as mesmas serdo apresentadas a seguir.

v" Fungdes Triangulares: um exemplo grifico de fungdo triangular foi
apresentado na figura 8, representando o conjunto dos homens altos.

Uma outra maneira de representar aquele conjunto seria:

5x—38, se 1,6<x<1,8
A(x) =1<-5x+10, se 1,8 <x<2,0
0,sex22,0Mx<1,6

v" Fungdes trapezoidais: uma outra forma de apresentar o exemplo do
conjunto dos homens altos, seria definir que f[1,75;1,85]=1, ou seja,
assume-se a pertinéncia maxima para qualquer valor nesse intervalo.

Uma representacdo gréfica desse caso estd abaixo apresentada:

Conjunto dos Homens Altos

0,75 A

0,5 -

0,25

O T T T T T
1,50 1,60 1,70 1,80 1,90 2,00 2,10

Figura 10: Representacio grafica da pertinéncia do conjunto dos homens altos

Fonte: o Autor

A funcdo acima representada poderia ser analiticamente descrita por:
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x—1,6
0,15

1,se 1,75 <x<1,85

2—x

0,15

0,5¢ x<1,6 A x2>2

,se 1,6 <x<1,75

A(x) =

,se 1,85 <x<2

No gréafico apresentado na figura 10, assim como naquele apresentado na figura 8,
foi representada apenas uma das possiveis classificagcdes, o que nédo deixa claro que uma
mesma altura pode ser diferentemente classificada, com diferentes (ou eventualmente
iguais) pertinéncias. Usando o mesmo exemplo, a figura 11 apresenta as diferentes

classificagdes sobrepostas.

Classificacao das Alturas

1
Legenda:
0,75 A
— Muito baixo
— Baixo
0,5 A
— Alto
— Muito alto
0,25 A
O T T T T T T T T T

1,20 1,30 1,40 1,50 1,60 1,70 1,80 1,90 2,00 2,10 2,20

Figura 11: Diferentes classificacoes das alturas sobrepostas

Fonte: o Autor

Pode-se depreender da figura que alguém com uma altura de 1,70m, por exemplo,
pertenceria a dois conjuntos: ao conjunto dos homens baixos, com pertinéncia igual a
0,5, e ao conjunto dos homens altos, com igual pertinéncia. Da mesma maneira, um
homem com 1,95m de altura teria pertinéncia de 0,25 ao conjunto dos homens altos e de

0,75 ao conjunto dos homens muito altos.
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A partir dos conceitos apresentados, ji € possivel que sejam apresentados os
Sistemas de Loégica Fuzzy e as varidveis fuzzy, ferramentas fundamentais para a
execucdo desse trabalho, sem que seu entendimento seja prejudicado. A proxima sec¢ao

tratara delas.

3.2. Sistemas de Légica Fuzzy

Boa parte da literatura de légica fuzzy se preocupa em embasar o tratamento de
dados cujas entradas e saidas sdo varidveis fuzzy. Porém, segundo MENDEL (1995),
para boa parte dos problemas praticos os dados de entrada e saida devem ser niimeros
reais, dificultando consideravelmente o problema. Nesse caso, passa-se a ter o Sistema

de Logica Fuzzy (SLF) (figura 12).

\ | Regras | !
Insumos ; i (P)rpdutos
. 1 i rnsp
rl aps ~ 1 B e ~
Crisp Fuzzificacdo| i |Defuzzificagao
Variaveis fuzzy 1 Inferéncia : Variaveis fuzzy
deentrada + .. _ ! de saida

Figura 12: Sistema de légica fuzzy
Fonte: MENDEL (1995:347)
Conforme apresentado, um SLF apresenta os seguintes elementos em um sistema

de controle’ (MENDEL, 1995):

v" Fuzzificagdo: transforma nimeros crisp em varidveis fuzzy. Essa fase é
necessdria para sejam ativadas as regras que consistem em varidveis

lingiiisticas.

v Regras: sdo as varidveis lingiiisticas que determinam os pontos de

controle do sistema.

v" Inferéncia: o motor de inferéncia de um SLF combina as diferentes regras

para chegar a conclusdes acerca do sistema controlado.

7 Além do exemplificado sistema de controle, sio comuns aplicagdes dos SLF em previsdes financeiras,

escolha de locagdes etc..
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v" Defuzzificagio: transforma as varidveis fuzzy em nimeros crisp. No caso

em questdo, esse nimero corresponderia a uma agdo de controle.

A despeito de suas inimeras aplicacdes para a engenharia, o que interessa dos
SLF’s para a execug@o desse trabalho sdo a transformagfo de varidveis lingiiisticas em
ndmeros fuzzy, o modo como as operacdes basicas sdo realizadas com esses nimeros e,
finalmente, os métodos para a desfuzificacdo. Dessa forma, esses serdo os proximos

tépicos abordados.

3.2.1. Nuameros Fuzzy e suas operacoes

A partir dos exemplos ja apresentados de utilizacdo da ldégica fuzzy para
tratamento de problemas do cotidiano, surge a questio de como transformd-los em
nimeros que possam ser operados gerando resultados uteis para os diversos fins. Essa

secdo visa cobrir essa lacuna.

Um ndmero fuzzy B € um subconjunto de ndmeros reais cuja fungdo de
pertinéncia necessariamente obedece as seguintes caracteristicas (LIANG & WANG,

1991):
v (0 =0, Vxe (-oic]uld;eo);
v’ f, € estritamente crescente em [c;a] e estritamente decrescente em
[bid ];
v f,(x)=1, Vxe[a;b];

Depreende-se dessas restricdes que o numero fuzzy definido é um quadrilatero, tal
qual o trapézio apresentado na figura 10. Os nimeros fuzzy triangulares apresentados
nos outros exemplos, porém, ndo passam de uma particularizacio dessa defini¢do, onde

a=b.

O numero fuzzy apresentado acima pode ser notado (c, a, b, d). A partir disso, as

operagdes algébricas em niimeros fuzzy podem ser expressas por:
v Mudanga de sinal: —(c,a,b,d)=(-d,—b,—a,—c);
v Adigdo (®):

(¢,a,,b,d))®(c,,a,,b,,d,)=(c, +c,,a,+a,,b +b,,d +d,);
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v" Subtragdo (©):
(¢,a,,b,,d)) ©(c,,a,,b,,d,)=(c,—d,,a,—b,,b —a,,d, —c,);
v Multiplicagio (®):
o por uma constante: k ® (c¢,a,b,d) = (kc,ka,kb,kd) ;
o por outro nimero fuzzy:
(¢,a,,b.,d)®(c,,a,,b,,d,) = (cc,,aa,,bb,,dd,);
v Divisdo (©):
(¢,a,,b,d)) ©(c,,a,,b,,d,)=(c,/d,,a,1b,,bla,,d /c,);

A partir de agora serd apresentado um exemplo de como essas operacdes podem
ser utilizadas na pratica. Supondo que em determinada cidade a temperatura varie
sempre entre 8°C e 28°C, pode-se em agrupar essas temperaturas em 4 diferentes
sensacodes térmicas: frio, agraddvel, quente e muito quente. Cada temperatura possui
entdo, similarmente ao exemplo das alturas, determinada pertinéncia aos diferentes

conjuntos (figura 13).
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Temperaturas e suas pertinéncias as sensacoes térmicas

0,75 A

0,5

0,25

Legenda:

— Frio
— Agradavel
— Quente

— Muito Quente

10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

Figura 13: Temperaturas em uma dada cidade (em °C) e suas pertinéncias aos conjuntos

Dessa maneira, os nimeros para cada uma dessas sensagdes térmicas seriam:

Fonte: o Autor

v' Frio: F=(8, 8, 12, 16);
v’ Agradavel: A=(12, 16, 16, 20);
v Quente: Q=(16, 20, 20, 24);

v" Muito Quente: MQ=(20, 24, 28, 28).

O ndmero fuzzy correspondente a uma variagdo de temperatura poderia ser

calculado tal qual exposto no inicio da secdo. Assim, o nimero correspondente 2

variagdo entre um dia D muito quente e um dia D, agradavel seria:

D,-Di=A-MQ = (12, 16, 16, 20) — (20, 24, 28, 28) = (12-28, 16-28, 16-24, 20-
20) = (-16; -12; -8; -0).

Resta saber agora como transformar esse nimero fuzzy obtido novamente em um

ndmero real, que possa servir como um indicador. E o que serd apresentado na préxima

secao.
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3.2.2. Métodos de defuzzificacio®

Em diversas situagdes, o resultado final do tratamento dado via matematica fuzzy a
um problema deve ser um numero real, e ndo um numero fuzzy. A defuzzificacdo faz
essa conversdo. Os 3 principais métodos de defuzzificacdo (ROSS, 2004) serdo
apresentados a seguir, junto com sua aplicacdo no exemplo apresentado na secio 3.2.1

(sempre que a aplicagdo for possivel).

1. Método da maior ordenada (figura 14): esse método é limitado a funcdes

que possuam um pico. Pode ser representado pela expressdo algébrica:

Ue(Z)2 U (2), V2 Z

*

Z z

Figura 14: Representacio grafica do método da maior ordenada

Fonte: adaptado de ROSS (2004:136)

2. Método da centrdide: também conhecido como centro de gravidade, é o

método de defuzzificagdo mais utilizado. Sua representagdo algébrica é:

. J.,uc(z).zdz
=TT
J.,uc(z)dz

8 Traducdo livre do autor para “Defuzzification Methods”
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»
* »

V4 V4

Figura 15: Representacio grafica do método do centro de gravidade
Fonte: adaptado de ROSS (2004:136)
Para calcular a variacio de temperatura (AD) entre um dia muito quente e um dia
agraddvel por esse método de defuzzificacdo, é necessdrio primeiramente identificar as
funcdes que compdem o trapézio representado pelo ntmero fuzzy (-16, -12, -8, 0).

Depreende-se disso que:

z/4+4,se —165z<5-12
@) 1, se —12<z<-8
Z =
a —z/8, se —8<z<0

0,sez>0"z<-16

Assim, pela féormula do centro de gravidade ja apresentada, tem-se que:

=12

[ 22 r4+4z dz+:[gzdz+i|l—zzl8 dz

Z* — 16 —-12 -8
-12 -8 0
[zra+ddz+ [ zde+ [-z/8dz
-16 -12 -8

Resolvendo a integral:

F

L@ w22 e [2 ] v [ 4]
L2 r8raz] 4[] [~ 6]

Substituindo z pelos valores limites das fungdes:

- _ (-144+288)— (—4096 /12 +512) +(32) - (72) + (0) — (512/24) _ 88
T (144/8-48)—(256/8— 64) + (—8) +(12) + (0) — (—4) 10
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Ou seja, tal método de defuzzificagdo resultaria em uma variacdo de -8,8°C.

Obviamente, a variagdo da temperatura € negativa.

M.

V4

| —
16 -12°-8
Figura 16: Defuzzificacdo da variacao de temperatura pelo método do centro de gravidade

Fonte: o Autor.

3. Ponto médio do méximo: esse método (figura 16) € bastante similar ao
primeiro apresentado, guardando a particularidade de que o mesmo pode
ser utilizado para funcdes que tém um conjunto de abscissas cujas
ordenadas sdo o valor mdximo da func¢do (SUGENO, 1985 & LEE, 1990
apud ROSS, 2004). Esse método é representado pela equacao:

« a+b
z = ,
2

onde a e b representam, respectivamente, os limites inferior e superior do segmento cuja

pertinéncia é maxima.
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i V4

Figura 17: Representacio grafica do método do ponto médio do maximo
Fonte: adaptado de ROSS (2004:137)
Para a defuzzificagcdo da variagdo de temperatura, ¢ fécil perceber a partir da
figura 16 que o valor resultante seria -10°C. Na pratica, a diferenca entre o tratamento
dado pelo método da centrdide e o ponto médio do mdximo é que o segundo ignora
todas as abscissas cuja pertinéncia ndo é méxima, calculando o indicador apenas com
base nos valores de méaxima pertinéncia. Por outro lado, o método da centréide leva

todos os valores em consideracao, privilegiando os valores com médxima pertinéncia.

Com base nos conceitos apresentados nesse capitulo, j4 € possivel aplicar a
matemadtica fuzzy aos algoritmos da GCP. Esse € o ponto central dessa dissertacdo e o

assunto do préximo capitulo.
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Capitulo 4 — Fuzzificacdo da GCP

Uma vez explicitado o porqué da aplicagdo da matematica fuzzy e apresentada a
base tedrica dessa aplicagdo, o proximo passo € a fuzzificacdo da GCP. Para isso, é
necessdrio, primeiramente, definir os nimeros fuzzy que representardo cada proficiéncia.
Nao ¢é objetivo deste trabalho discutir quais seriam os melhores conjuntos para
representar cada proficiéncia. Pelo contrario, é razodvel o argumento de que diferentes

. ~ a0 .

casos podem requerer diferentes representacdes para cada proficiéncia’. Uma possivel
representacio para essas proficiéncias, que servird bem aos objetivos da pesquisa, seria

a exposta no grafico abaixo.

1
0,75 4
=== Baixo
=== Médio Baixo|
0.5 7 —_ Médio
Médio Alto
Alto
0,25 4
0 T T T T
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 18: Possivel representacio dos niimeros fuzzy das proficiéncias
Fonte: o Autor
Uma vantagem dessa representacio, para esse trabalho, é que os nimeros fuzzy
diretamente atribuidos a cada proficiéncia, caso defuzzificados, mantém uma propor¢ao
similar a antes apresentada nos exemplos. Assim, os indicadores relativos que serdo
futuramente calculados pelos algoritmos fuzzificados serdo praticamente iguais aos ja

calculados pela 16gica clédssica caso a fuzzificagdo nao implique mudangas.

9 £ ~ A o 4. -~
Como € o caso de empresas em que os colaboradores ndo tém clareza quanto aos objetivos da avaliacdo.
Nesse caso, eles tendem a se superestimar seus proprios conhecimentos. Assim, seria razodvel que os

nimeros fuzzy refletissem isso.
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Conforme discutido no capitulo sobre matemadtica fuzzy, o grafico apresentado

acima pode ser convertido nos niimeros fuzzy a seguir:

Tabela 10: Conversao das proficiéncias em nimeros fuzzy

Proficiéncias | N° fuzzy correspondente
0 (0,0,0,0)
B (0, 0, 20 35)
MB (20, 35, 35, 50)
M (35, 50, 50, 65)
MA (50, 65, 65, 80)
A (65, 80, 100, 100)

Fonte: o Autor

Dessa maneira, aproveitando o caso usado para apresentar a GCP no capitulo 2, as
matrizes representativas das necessidades de conhecimento dos processos (A), das
disponibilidades de conhecimento dos colaboradores (B) e da alocag@o dos profissionais

aos processos (C), seriam:

(65, 80, 100, 100) (0, 0,20,35)  (0,0,0,0) (0, 0,0, 0)

(35,50, 50,65)  (0,0,0,0) (50,65,65,80) (0,0,0,0) |

(0,0,0,0) (65, 80, 100, 100) (0, 0,0, 0) (20, 35, 35, 50) |
(50, 65,65,80) (0,0,0,0) (35,50,50,65) (0,0,0,0)

(0, 0, 20, 35) (65, 80, 100, 100) (35, 50, 50, 65) 101

| (65,80, 100,100) (0,0,0,0)  (20,35,35,50) | co 010
(0,0,20,35) (35,50,50,65)  (0,0,0,0) | 011

(65, 80, 100, 100) (0,0,0,0) (50, 65, 65, 80) 110

De posse dessas matrizes, o primeiro indicador a ser calculado, seguindo os
passos do método original, é o grau de necessidade de conhecimento nos processos.
Para calculé-lo, é necessario somar as linhas da matriz A, obtendo assim, para a soma de
da i-ésima linha, a necessidade do conhecimento Kj. A partir da forma de célculo para a

soma de nimeros fuzzy apresentados no capitulo 3, tem-se:

v NPK;= (65, 80, 100, 100) & (0, 0, 20, 35) @ (0,0, 0,0) @ (0,0,0,0) =
(65, 80, 120, 135);

v NPK,= (35, 50, 50, 65) & (0, 0, 0, 0) & (50, 65, 65, 80) @ (0,0, 0, 0) =
(85, 115, 115, 145);

v NPK;= (0, 0, 0, 0) @ (65, 80, 100, 100) @ (0, 0, 0, 0) & (20, 35, 35,
50) = (85, 115, 135, 150);
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v NPK,= (50, 65, 65, 80) & (0, 0, 0, 0) & (35, 50, 50, 65) & (0, 0,0, 0) =
(85, 115, 115, 145).

Como esses resultados por si s6 ji4 devem representar um indicador, nio ¢é
razoavel que sejam apresentados na forma de ndmeros fuzzy. Logo, serd necessirio

defuzzificd-los. E tempo, entdo, de escolher um dos métodos apresentados para fazé-lo.

Dentre os métodos discutidos, o da maior ordenada pode ser descartado de inicio,
ja que boa parte dos nimeros fuzzy calculados serdo trapezoidais, isto €, sem um ponto
de méximo. Fica entdo a divida quanto ao uso do método da centréide ou o da média

dos maximos.

Apesar de o método da centrdide aumentar consideravelmente o tempo de
processamento computacional, j4 que envolve uma quantidade muito maior de célculos
mais complexos do que o método da média dos méaximos, é facil perceber porque ele
deve ser escolhido. O método da média dos maximos leva em consideracdo apenas as
medidas centrais dos numeros fuzzy que estdo sendo trabalhados (basicamente,
triangulares e trapezoidais). Ora, como os centros das figuras ficam normalmente em
torno do correspondente escalar que estava sendo usado no método original (tabela 8),
perder-se-ia todo o ganho de utilizacdo da nova légica, pois s6 esses valores contariam
para o resultado final. Para que a GCP fuzzificada traga de fato ganhos consideraveis de
eficacia e efetividade, € necessario que esteja embutido na mesma a defuzzificacdo pelo
centro de gravidade, ji que esse método ndo leva em consideragdo somente a drea
central da figura, mas toda ela, dando maior peso para os trechos centrais (ja que terdo,

proporcionalmente, maior 4rea).

Porém, calcular o centro de gravidade, mesmo que para algumas poucas dezenas
de trapézios e outros quadrildteros, pelo método da integral apresentada seria, por si s0,
praticamente invidvel, em fungdo do esfor¢o requerido. Assim, foi desenvolvida pelo
autor uma planilha eletrdnica que, de posse dos 4 elementos do nimero fuzzy, calcula o
centro de gravidade com base na geometria analitica. No caso de trapézios, basta dividir
o trapézio formado pelos 4 pares ordenados em 2 tridngulos e um quadrado (figura 19).
Em seguida, calcula-se a 4rea e o baricentro de cada uma das figuras. Por fim, calcula-se
o centro de gravidade ponderando-se a média dos baricentros pelas dreas. No caso dos

quadrilateros ndo-convexos encontrados, foi necessario dividi-los em dois tridngulos,
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calculando suas dreas e baricentros e ponderando (figura 20). Como esses calculos
foram feitos de maneira automatica, os mesmos nao serdo aqui apresentados.

A

Figura 19: Desmembramento do trapézio em dois tridngulos e um retangulo para calculo do centro

de gravidade

Fonte: o Autor

Figura 20: Desmembramento do quadrilatero nao-convexo em dois tridngulos para calculo do

centro de gravidade

Fonte: o Autor

Assim, pode-se obter o indicador NPK pelo método da GCP fuzzy, e compara-lo

aos indicadores antes calculados:
v NPK;= 100;
v  NPK,= 115;
v NPK;= 120,6;

v NPK,= 115.
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Tabela 11: Comparacao dos resultados obtidos para o indicador NPK

Método | Método Método

Original |Corrigido| Fuzzificado
NPK; 10 10 100
NPK; 12 12 115
NPK; 12 12 120,6
NPK, 12 12 115

Fonte: o Autor

O indicador acima ndo permite inferir se o método fuzzificado é superior ao

tradicional, j& que as discrepancias encontradas poderiam ndo s6 ser atribuidas as

melhorias propostas pelo novo método mas também a mudanca na escala de

proficiéncias. Na verdade, s6 serd possivel chegar a conclusdes embasadas sobre

diferencas entre os métodos para os indicadores relativos.

Partindo entdo para o cdlculo do indicador NOK, € necessdrio calcular a matriz

cujas colunas sdo o produto da j-ésima coluna da matriz A pelo escalar resultante da

soma da j-ésima linha da matriz C. Tem-se, assim:

2 x (65, 80, 100, 100) 1 x (0, 0, 20, 35)

2 x (35, 50, 50, 65)
NOK =

2x(0,0,0,0) 2x(0,0,0,0)
1x(0,0,0,0) 2x (50, 65,65,80) 2x(0,0,0, 0)

2x(0,0,0,0) 1x(65,80,100,100) 2x(0,0,0,0) 2x (20,35, 35, 50)

2 x (50, 65, 65, 80)

(130, 160, 200, 200) (0, 0, 20, 35)

(70, 100, 100, 130)
NOK =

(100, 130, 130, 160)

Somando as linhas dessa matriz, pode-se chegar a:

0,0,0,0)

0,0,0,0

1x (0,0,0,0) 2x(35,50,50,65) 2x(0,0,0,0)

0,0,0,0) 0,0,0,0)

(100, 130, 130, 160) (0,0, 0, 0)
(0,0,0,0) (65,80, 100, 100) (0,0, 0, 0) (40, 70, 70, 100)
(70, 100, 100, 130) (0, 0,0, 0)

v NOK;= (130, 160, 200, 200) @ (0, 0, 20, 35) @ (0, 0, 0, 0) @ (0, 0, 0,
0) = (130, 160, 220, 235);

v' NOK,= (70, 100, 100, 130) & (0, 0, 0, 0) & (100, 130, 130, 160) & (0,
0, 0, 0) = (170, 230, 230, 290);

v NOK3= (0, 0, 0, 0) @ (65, 80, 100, 100) ® (0, 0, 0, 0) @ (40, 70, 70,
100) = (105, 150, 170, 200);
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v" NOK,4= (100, 130, 130, 160) & (0, 0, 0, 0) & (70, 100, 100, 130) & (0,
0, 0, 0) = (170, 230, 230, 290).

Defuzzificando, entdo, os resultados acima obtidos e comparando-os com os

outros métodos, obtém-se:
v NOK,= 185,9;
v NOK,= 230;
v NOKj;= 155,4;

v' NOK4= 230.

Tabela 12: Comparacio dos resultados obtidos para o indicador NOK

Método | Método Método
Original |Corrigido| Fuzzificado

NOK; 39 19 185,9
NOK; 55 24 230
NOK3 42 15 155,4
NOK, 53 24 230

Fonte: o Autor

O indicador NOK, assim como o NPK, ndo permite tirar conclusdes quanto as
diferencas entre os métodos. O mesmo ja € esperado também para o préximo indicador,
0 Grau de Disponibilidade de Conhecimento na Organizagdo (DOK), j4 que o mesmo ¢

calculado apenas somando as linhas da matriz B. De toda forma:

v DOK;= (0, 0, 20, 35) @ (65, 80, 100, 100) & (35, 50, 50, 65) = (100,
130, 170, 200) => DOK = 150;

v DOK,= (65, 80, 100, 100) & (0, 0, 0, 0) @ (20, 35, 35, 50) = (85, 115,
135, 150) => DOK,= 120,6;

v DOK;= (0, 0, 20, 35) @ (35, 50, 50, 65) ® (0, 0, 0, 0) = (35, 50, 70,
100) => DOKj5= 64.4;

v DOK4= (65, 80, 100, 100) @ (0, 0, 0, 0) @ (50, 65, 65, 80) = (115, 145,
165, 180) => DOK4= 150,6.
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Tabela 13: Comparacao dos resultados obtidos para o indicador DOK

Método | Método Método
Original |Corrigido| Fuzzificado

DOK; 15 15 150
[ DOK, 12 12 120,6
[ DOK, 6 6 64,4
DOK4 16 16 150,6

Fonte: o Autor

Para o célculo do Grau de Disponibilidade de Conhecimento dos Processos
(DPK), é necessédrio multiplicar a matriz B pela matriz C', conforme j4 apresentado.

Assim, pode-se obter:

(0, 0, 20, 35) (65, 80, 100, 100) (35, 50, 50, 65) 00 1

(65, 80, 100, 100) (0, 0, 0, 0) (20, 35, 35, 50)
DPK = x[0111
(0,0, 20, 35) (35,50, 50, 65) 0,0,0,0) 010

(65, 80, 100, 100) (0, 0, 0, 0) (50, 65, 65, 80)

Agora, cada uma das colunas serd apresentada por vez para que seja possivel o

enquadramento dentro da margem em um tamanho de letra legivel:

(0x1, 0x1, 20x1, 35x1) @ (65x0, 80x0, 100x0, 100x0) @ (35x1, 50x1, 50x1, 65x1)
(65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (0x0, 0x0, 0x0, 0x0) ® (20x1, 35x1, 35x1, 50x1)
(0x1, 0x1, 20x1, 35x1) @ (35x0, 50x0, 50x0, 65x0) @ (0x1, 0x1, 0x1, Ox1)
(65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (0x0, 0x0, 0x0, 0x0) @ (50x1, 65x1, 65x1, 80x1)

DPKL'()]I —

(0x0, 0x0, 20x0, 35x0) @ (65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (35x0, 50x0, 50x0, 65x0)
(65x0, 80x0, 100x0, 100x0) @ (0x1, 0x1, 0x1, 0x1) ® (20x0, 35x0, 35x0, 50x0)
(0x0, 0x0, 20x0, 35x0) @ (35x1, 50x1, 50x1, 65x1) @ (0x0, 0x0, 0x0, 0x0)
(65x0, 80x0, 100x0, 100x0) @ (0x1, 0x1, 0x1, 0x1) ® (50x0, 65x0, 65x0, 80x0)

DPKU)IZ

(65x0, 80x0, 100x0, 100x0) @ (0x1, Ox1, Ox1, Ox1) ® (20x1, 35x1, 35x1, 50x1)
(0x0, 0x0, 20x0, 35x0) @ (35x1, 50x1, 50x1, 65x1) @ (0x1, Ox1, Ox1, Ox1)
(65x0, 80x0, 100x0, 100x0) @ (0x1, 0x1, Ox1, 0x1) @ (50x1, 65x1, 65x1, 80x1)

4013

(0x1, Ox1, 20x1, 35x1) @ (65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (35x0, 50x0, 50x0, 65x0)
(65x1, 80x1, 100x1, 100x1) ® (0x1, 0x1, Ox1, 0x1) @ (20x0, 35x0, 35x0, 50x0)
(0x1, 0x1, 20x1, 35x1) @ (35x1, 50x1, 50x1, 65x1) @ (0x0, 0x0, 0x0, 0x0)
(65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (0x1, Ox1, Ox1, Ox1) ® (50x0, 65x0, 65x0, 80x0)

{(OXO, 0x0, 20x0, 35x0) @ (65x1, 80x1, 100x1, 100x1) @ (35x1, 50x1, 50x1, 65X1)}
DPK(‘O[4 { }
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(35, 50,70, 100) (65, 80, 100, 100) (100, 130, 150, 165) (65, 80, 120, 135)

— (85,115, 135,150) (0,0, 0, 0) (20, 35, 35,50) (65, 80, 100, 100)
1(0,0,20,35) (35, 50, 50, 65) (35, 50, 50, 65) (35, 50, 70, 100)
(115, 145, 165, 180) (0, 0,0, 0) (50, 65, 65, 80) (65, 80, 100, 100)

v DPK,= (35, 50, 70, 100) & (65, 80, 100, 100) @ (100, 130, 150, 165)
@ (100, 130, 170, 200) = (300, 390, 490, 565) => DPK,=435,7;

v DPK,= (85, 115, 135, 150) @ (0, 0, 0, 0) @ (20, 35, 35, 50) @ (65, 80,
100, 100) = (170, 230, 270, 300) => DPK,= 241,2;

v DPK3= (0, 0, 20, 35) @ (35, 50, 50, 65) @ (35, 50, 50, 65) & (35, 50,
70, 100) = (105, 150, 190, 265) => DPK3= 179;

v DPK4= (115, 145, 165, 180) @ (0, 0,0, 0) ® (50, 65, 65, 80) & (65, 80,
100, 100) = (230, 290, 330, 360) => DPK4= 301,2.

Tabela 14: Comparacao dos resultados obtidos para o indicador DPK

Método | Método Método
Original |Corrigido| Fuzzificado

DPK; 39 39 435,7

DPK: 24 24 241,2
[ DPK, 17 17 179

DPK,4 32 32 301,2

O préximo passo, entdo, é formar, a partir da matriz DPK, a matriz DPT e a
matriz DPT’, possibilitando o célculo dos outros indicadores. Seguindo os passos ja
apresentados na secdo 2.3, a matriz DPT seria (onde os colchetes “[]” designardo cada

célula da matriz):

[(0,0,20,35)(35,50,50,65)] [(65,80,100,100)] [(65,80,100,100)(35,50,50,65)] [(0,0,20,35)(65,80,100,100)]
DT = [65,80,100,100)(20,35,35,50)] [(0,0,0,0)] [(0,0,0,0)(20,35,35,50)] [(65,80,100,100)(0,0,0,0)]

[(0,0,20,35)(0,0,0,0)] [(35,50,50,65)] [(35,50,50,65)(0,0,0,0)] [(0,0,20,35)(35,50,50,65)]

[(65,80,100,100)(50,65,65,80)][(0,0,0,0)] [(0,0,0,0)(50,65,65,80)] [(65,80,100,100)(0,0,0,0)]

Apenas retomando a explicagdo antes dada de forma a ndo restarem dudvidas, cada
célula dessa matriz DPT representa a(s) disponibilidade(s) de conhecimento para um
dado processo. Assim, a célula ay; apresenta as disponibilidades do conhecimento K,

dos dois colaboradores alocados ao processo Ps;. A diferenca é que agora cada

disponibilidade € representada por um nimero fuzzy.
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E necessdrio agora chegar 2 matriz DPT’. Para tanto, é necessdrio comparar, como
ja foi antes explanado, cada elemento do conjunto existente nas células da matriz DPT
com a respectiva célula da matriz NOK, ndo sem antes dividir cada célula da matriz
NOK pela cardinalidade do conjunto. Essa comparacdo resulta na manuten¢do do
elemento do conjunto em DPT, caso o mesmo seja menor ou igual ao encontrado em
NOK, ou na substituicao pelo mesmo. Pois bem, era relativamente fécil fazé-lo quando
se tratava de nimeros crisp. Como agora sdo nimeros fuzzy, ha de se determinar um

critério para essa comparagao.

Assim, o procedimento adotado serd defuzzificar cada um dos nimeros fuzzy para
que seja possivel verificar qual € o maior. O método de defuzzificagdo adotado serd o do
centrdide. Ressalta-se que ndo serd necessario fazer uma nova fuzzificagcdo, j4 que nao
serd realizada nenhuma operacido matemdtica com os escalares resultantes. Assim, basta
que apds a comparacdo, o fuzzy que gerou o menor escalar seja colocado na matriz.
Dessa maneira, a matriz DPT’, que representa o que de fato € utilizado das
competéncias disponiveis das pessoas em cada processo, seria:

[(0,0,20,35)(35,50,50,65)] [(0,0,20,35)] [(0,0,0,0)(0,0,0,0)]  [(0,0,0,0)(0,0,0,0)]
| [35,50,50,65)(20,35,35,50)] [(0,0,0,0)] [(0,0,0,0)(20,35,35,50)] [(0,0,0,0)(0,0,0,0)]

1 1(0,0,0,0)(0,0,0,0)] [(35,50,50,65)] [(0,0,0,0)(0,0,0,0)] [(0,0,20,35)(20,35,35,50)]
[(50,65,65,80)(50,65,65,80)] [(0,0,0,0)] [(0,0,0,0)(35,50,50,65)] [(0,0,0,0)(0,0,0,0)]

1

Basta agora somar os elementos de cada conjunto para que a matriz DPT’ possa

ser trabalhada com a matriz NOK na obten¢do dos indicadores. Dessa forma, tem-se:

(35,50,70,100) (0,0,20,35) (0,0,0,0) (0,0,0,0)

(55,85,85,115)  (0,0,0,0) (20,35,35,50) (0,0,0,0)
(0,0,0,0)  (35,50,50,65) (0,0,0,0) (30,35,55,85)

[(100,130,130,160) (0,0,0,0) (35,50,50,65) (0,0,0,0)

DPT'=

Calculada a matriz DPT’, € possivel subtrai-la de NOK, obtendo a matriz de gaps

fuzzificados e os indicadores mais relevantes:

(130,160,200,200)-(35,50,70,100) (0,0,20,35)-(0,0,20,35) (0,0,0,0)-(0,0,0,0) (0,0,0,0)-(0,0,0,0)
(70,100,100,130)-(55,85,85,115)  (0,0,0,0)-(0,0,0,0) (100,130,130,160)-(20,35,35,50) (0,0,0,0)-(0,0,0,0)
(0,0,0,0)-(0,0,0,0) (65,80,100,100)-(35,50,50,65) (0,0,0,0)-(0,0,0,0) (40,70,70,100)-(30,35,55,85)
(100,130,130,160)-(100,130,130,160) (0,0,0,0)-(0,0,0,0) (70,100,100,130)-(35,50,50,65) (0,0,0,0)-(0,0,0,0)

NOK - DPT'=
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(95,110,130,100) (0,0,0,0) (0,0,0,0) (0,0,0,0)

(15,15,15,15)  (0,0,0,0) (80,95,95,110) (0,0,0,0)
(0,0,0,00  (30,30,50,35) (0,0,0,0)0 (10,35,15,15)

(0,0,0,0) (0,0,0,0) (35,50,50,65) (0,0,0,0)

NOK - DPT'=

Resta agora calcular a descobertura total e relativa de cada conhecimento na
organizacdo (AKO e AKO%), a descobertura de conhecimento em cada processo (AKP
e AKP%) e a descobertura total de conhecimentos na organiza¢do (AKT) e compara-las

com os resultados antes obtidos. Iniciando por AKO:

v' AKOk;= (95, 110, 130, 100) & (0, 0,0,0) & (0,0,0,0) & (0,0,0,0) =
(95, 110, 130, 100) => AKOk,= 111;

v' AKO%x, = (95, 110, 130, 100) @ [(130, 160, 200, 200) & (0, 0, 20, 35)
@ (0,0,0,0) @ (0, 0,0, 0)] =(95, 110, 130, 100) @ (130, 160, 220,
235) = (0.731, 0.688, 0.591, 0.426) => AKO%k ;= 0.603;

v' AKOx,= (15, 15, 15, 15) @ (0, 0, 0, 0) & (80, 95, 95, 110) & (0, 0, 0,
0) = (95, 110, 110, 125) => AKOk,= 110;

v' AKO%x»= (95, 110, 110, 125) @ [(70, 100, 100, 130) @ (0, 0, 0, 0) @
(100, 130, 130, 160) @ (0, 0, 0, 0)] = (95, 110, 110, 125) @ (170, 230,
230, 290) = (0.559, 0.478, 0.478, 0.431) => AKO%xk,= 0.489;

v' AKOg3= (0, 0, 0, 0) & (30, 30, 50, 35) @ (0,0, 0,0) @ (10, 35, 15, 15)
= (40, 65, 65, 50) => AKOk3;= 55;

v' AKO%xs= (40, 65, 65, 50) @ [(0, 0, 0, 0) @ (65, 80, 100, 100) @ (0, 0,
0, 0) @ (40, 70, 70, 100)] = (40, 65, 65, 50) @ (105, 150, 170, 200) =
(0.381, 0.433, 0.339, 0.250) => AKO%x3= 0.348;

v' AKOx4= (0, 0, 0, 0) & (0, 0, 0, 0) ® (35, 50, 50, 65) & (0, 0, 0, 0) =
(35, 50, 50, 65) => AKOg4= 50;

v' AKO%xk4= (35, 50, 50, 65) @ [(100, 130, 130, 160) & (0, 0, 0, 0) & (70,
100, 100, 130) @ (0, 0, 0, 0)] = (35, 50, 50, 65) © (170, 230, 230, 290) =

(0.206, 0,217, 0.217, 0.224) => AKO%gx4= 0.216;
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Tabela 15: Comparacao para o indicador AKO entre os métodos original, corrigido e fuzzificado

Médulo da diferenca
Método Original | Método Corrigido | Método Fuzzificado | Relativa entre corrigido
e fuzzificado

AKO %1 0,308 0,632 0,603 4,5%
AKO %2 0,564 0,542 0,489 9,7%
AKO%x3 0,595 0,400 0,348 13,0%
AKO%x4 0,396 0,208 0,216 3,7%

Fonte: o Autor

Passando, entdo, para o cdlculo de AKP e AKP%, tem-se:

v' AKP;= (95, 110, 130, 100) & (15, 15, 15, 15) @ (0,0, 0, 0) & (0, 0, 0,
0) = (110, 125, 145, 115) => AKP,= 126;

v' AKP%;= (110, 125, 145, 115) © [(130, 160, 200, 200) & (70, 100, 100,
130) @ (0, 0, 0, 0) @ (100, 130, 130, 160)] = (95, 110, 130, 100) @
(300, 390, 430, 490) = (0.317, 0.282, 0.302, 0.204) => AKP% ;= 0.270;

v AKP,= (0,0, 0,0) & (0,0, 0,0) & (30, 30, 50, 35) @ (0, 0, 0, 0) = (30,
30, 50, 35) => AKP,= 37;

v AKP%,= (30, 30, 50, 35) @ [(0, 0, 20, 35) & (0,0, 0, 0) @ (65, 80, 100,
100) @ (0, 0, 0, 0)] = (30, 30, 50, 35) @ (65, 80, 120, 135) = (0.462,
0.375, 0.417, 0.259) => AKP%,= 0.371;

v' AKPs= (0, 0, 0, 0) @ (80, 95, 95, 110) @ (0, 0, 0, 0) & (35, 50, 50, 65)
= (115, 145, 145, 175) => AKP;= 145;

v AKP%;= (115, 145, 145, 175) @ [(0, 0, 0, 0) @ (100, 130, 130, 160) @
0,0, 0,0 @ (70, 100, 100, 130)] = (115, 145, 145, 175) © (170, 230,
230, 290) = (0.676, 0.630, 0.630, 0.603) => AKP%3= 0.637;

v AKP,= (0,0, 0,0) @ (0, 0,0, 0) ® (10, 35, 15, 15) & (0, 0, 0, 0) = (10,
35, 15, 15) => AKP4=21,2;
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v' AKP%.= (10, 35, 15, 15) © [(0, 0, 0, 0) @ (0, 0, 0, 0) @ (40, 70, 70,

100) @ (0, 0, 0, 0)] = (10, 35, 15, 15) @ (40, 70, 70, 100) = (0.250,

0,500, 0.500, 0.150) => AKP%,= 0.300;

Tabela 16: Comparacao para o indicador AKP entre os métodos original, corrigido e fuzzificado

Método Método Método Médulo .da diferenca
- - . relativa entre
Original Corrigido fuzzificado o .-
fuzzificado e corrigido
AKP % 0,468 0,333 0,270 19,0%
AKP %, 0,760 0,400 0,371 7,3%
AKP%3 0,569 0,667 0,637 4,4%
AKP%, 0,306 0,333 0,300 10,0%

Fonte: o Autor

Resta apenas agora calcular a descobertura total de conhecimentos na organizag¢io
(AKT). Esse indicador, conforme foi dito, é a razdo entre a soma de todas as células da
matriz NOK-DPT’ e a das células da matriz NOK. Outra forma de calcular a soma de
todas as células de NOK-DPT’ seria somar os indicadores AKP; AKP,, AKP; e AKPy4, ja
que esses indicadores sdo obtidos somando as colunas da supracitada matriz. Tém-se
assim:

v' AKT= [(110, 125, 145, 115) @ (30, 30, 50, 35) @ (115, 145, 145, 175)
@ (10, 35, 15, 15)] @ [(300, 390, 430, 490) @ (65, 80, 120, 135) ®

(170, 230, 230, 290) ® (40, 70, 70, 100)] = (265, 335, 355, 340) © (575,

770, 850, 1015) = (0.461, 0.435, 0.418, 0.335) => AKP,4= 0,409;

Tabela 17: Comparacio para o indicador AKT entre os métodos original, corrigido e fuzzificado

Médulo da Diferenca
Método Método Método Relativa entre os
Original Corrigido Fuzzificado Métodos Corrigido e
Fuzzificado
AKT 0,795 0,439 0,409 6,8%

Fonte: o Autor

Os resultados apresentados permitem perceber que os indicadores calculados com
base nos algoritmos fuzzificados sao significativamente diferentes daqueles obtidos com

base na matemdtica crisp. A descobertura relativa de cada conhecimento na

62



organizagdo, por exemplo, chega a apresentar uma diferenca de 13% quando calculada

pelo novo método (AKO%3).

Ja no caso da descobertura relativa de cada processo na organizagdo, as diferencas
entre os métodos ficam ainda mais claras. Enquanto, pelo método tradicional, os
processos P; e P4 ficam empatados em primeiro lugar no ranking de processos com
menores gaps, 0 método fuzzificado sugere que tal posi¢do deveria ser ocupada apenas
por P;. Essas diferencas, ainda que possam parecer pequenas, gerariam alocacdes de
recursos distintas. Verbas para treinamentos, admissdo de profissionais, investimentos
em novas tecnologias, entre outras, teriam destinacdes diferentes de acordo com cada

abordagem.

Apesar de ndo ser possivel afirmar com base nessa simulacdo que os resultados
gerados pelos algoritmos fuzzificados sdo melhores, € dificil encontrar um argumento
para a tese contrdria. Comparando os algoritmos da GCP como um processo de
transformacao, os insumos seriam os dados de entrada (apresentados nas matrizes A, B
e C), e os produtos, os indicadores. O que a fuzzificagdo de fato fez foi melhorar a
qualidade dos insumos e adequar o processo de transformacdo a eles, mas mantendo
todas as etapas do método corrigido. E dificil contestar que em uma situacio dessas os
produtos ndo seriam de melhor qualidade. E, como a ‘“qualidade” que estd sendo
defendida é, na verdade, ader€ncia a realidade, € intuitivo que esses algoritmos

fuzzificados sdo uma modelagem melhor do que a anterior.
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Capitulo 5 — Conclusao

Esse trabalho pretendia aplicar a matematica fuzzy a Gestdo de Competéncias por
Processos. Apesar de esse objetivo ter sido atingido, nao foi possivel afirmar, com base
nos resultados obtidos, que essa mudanca nas premissas gerou resultados ndo sé
diferentes, mas também melhores que os anteriores. Apesar de essa idéia ser um tanto

intuitiva, a mesma nao foi matematicamente comprovada nessa pesquisa.

Cabe frisar que, apesar de essa demonstrag@o ndo ter sido feita, hd indicios de que
a mesma € possivel. Um possivel caminho para tal seria a criagdo de um caso hipotético,
mas desenvolvido pelo caminho contrdrio ao apresentado. Seria proposta, assim, uma
empresa ficticia, em que fossem conhecidas as reais disponibilidades de competéncias
de cada individuo (por exemplo, colaborador H; possui proficiéncia de 78% em Kj),
assim como as necessidades reais de competéncias dos processos (por exemplo,
processo P, necessita de proficiéncia 47% em K;). A partir dai, poderiam ser calculados
os gaps reais de cada processo, que poderiam ser comparados aos resultados obtidos via
GCP fuzzificada e GCP crisp. A medida do erro em cada um dos métodos sugeriria qual

dos métodos apresentou maior aderéncia a “realidade”.

Porém, o teste acima ndo constitui uma demonstragdo matemadtica stricto sensu,
uma vez que o resultado obtido ndo seria generalizdvel. Essa foi, somada ao fato de que
essa demonstracido ndo era o objetivo central da pesquisa, a razdo para que esse teste

nao tenha sido realizado.

Outro possivel caminho para essa demonstracdo seria explorar os conceitos de
cardinalidade relativa e de entropia, tal qual expostos por ZIMMERMAN, GAINES &
ZADEH (1984). Poder-se-ia obter, a partir dessa andlise, o grau de “aderéncia a

modelagem fuzzy”m

e, a partir da mesma, afirmar que essas varidveis sdo mais
apropriadas para o tratamento do problema em questdo do que as varidveis crisp. Por
representar um volume extra de trabalho incompativel com os prazos estabelecidos para

essa pesquisa, essa possibilidade também nao foi testada.

Dessa forma, um primeiro desdobramento sugerido para esse trabalho seria a

execucdo de pelo menos um dos métodos acima sugeridos, de forma a buscar

10 Tradugio livre do autor para o termo fuzzyness.
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teoricamente a confirmacdo da superioridade da GCP fuzzificada no que concerne a
robustez de seus indicadores. Paralelamente, poderiam ser também realizadas aplicagcdes
praticas do novo método que, somadas a anélises de especialistas, pudessem comprovar

essa superioridade também pela via empirica.

Outra limitacdo da pesquisa apresentada foi ndo explorar as competéncias em seus
trés vieses tal qual proposto por CARDOSO (2004), a saber: conhecimento, atitude e
experiéncia. Enquanto os dois primeiros foram rediscutidos e enquadrados em uma nova
abordagem, o terceiro manteve sua ldgica de tratamento original. Um outro
desdobramento, entdo, seria o de questionar os principios de constru¢do do método
especificamente para as experiéncias, gerando assim novas regras tecnoldgicas

direcionadas para esse tratamento.

H4 ainda uma terceira vulnerabilidade da GCP que essa pesquisa também ndo
abordou: o fato de a mesma ndo prescrever claramente em qual nivel de detalhamento
dos processos a mesma deva ser aplicada. Ha nesse ponto um claro trade-off entre custo
e tempo de implantagdo x precisdo dos resultados. Explorar esse ponto ¢ mais um
possivel desdobramento que contribuiria significativamente para o desenvolvimento da

tecnologia.

Finalmente, um outro desdobramento possivel seria unir a discussdo de
competéncia com a de carga de trabalho'', ou seja, considerar que além de
competéncias 0s processos necessitam de uma determinada quantidade de homens-horas
para serem executados, enquanto as disponibilidades de horas de cada colaborador sdo
restritas. Conduzir essa discussdo certamente contribuiria para evitar problemas de

capacidade produtiva.

" Essa pesquisa em especial j estd sendo conduzida no 4mbito do mestrado em Engenharia de Producio
da COPPE/UFRIJ, com data de término prevista para mar¢o de 2009. Constitui, assim, mais um

desdobramento do trabalho originado por CARDOSO (2004).
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