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Utilizacao de redes neurais artificiais para

avaliacao socioeconomica: uma aplicacao em

cooperativas

Sigismundo Bialoskorski Neto
Marcelo Seido Nagano
Marcelo Botelho da Costa Moraes

No presente trabalho, apresenta-se e discute-se a utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNA) para a mensuragdo do desempenho
socioecondmico aplicado em cooperativas agropecuarias. Utilizam-
se, paratanto, dados provenientes do Sistema de Acompanhamento
de Cooperativas do Estado do Paranado ano de 1999. Nesse sentido,
discutem-se as varidveis de forma quditativa e, em seguida, classi-
ficam-se as cooperativas de acordo com uma escala de desempenho
em clusters por meio de Redes NeuraisArtificiais. Como resultado,
destaca-se aclassificacao obtidacom asvariaveis econémicas, e ndo
€Om as variaveis socials, como as mals importantes para explicar o
desempenho socia de cooperativas agropecuarias. Ao fina da pes-
quisa, obteve-se, por meio das varidveis sel ecionadas, uma classifi-
cacdo financeira e de risco de cooperativas agropecuarias proximaa
obtidapelotradicional indice de Kanitz. Conclui-se pelaimportancia
dasandlises e anecessidade de umaagendade pesquisas, paraverifi-
car-se as limitagtes do método.

RESUMO

Palavras-chave: redes neurais, avaliagdo socioecondmica, cooperativas.

1. INTRODUCAO

Atualmente, hd uma efusiva discussdo arespeito da necessidade de moni-
torar e acompanhar o desempenho de cooperativas agropecuarias. 1 sso ocorre
em funcdo direta das caracteristicas dos empreendimentos cooperativos, ou
sgja, de sua constituicdo organizacional, que € uma forma de governancaem
gue uma parcela de direitos de propriedade e de decisdo estaigualitariamen-
te distribuida entre seus associados.

Assim, h& alguns problemas inerentes a esse tipo de governanga, como a
assimetriadeinformagBes entre o nlicleo gestor e 0s seus associados, arelacdo
de agenciamento entre os proprietérios e interessados na organi zagdo e agestéo,
e ainda, por fim, os consideraveis custos de participacéo e comunicagdo que
impedem, muitas vezes, que asinformagdes circulem e que o cooperado exerca
seus direitos de decisdo (BIALOSKORSKI, 2001a).
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Desse modo, embora 0 acompanhamento do desempenho
de uma cooperativa seja de fundamental importancia, torna-
se um problema para o cooperado e para as suas estruturas de
representacdo, por alguns importantes motivos:

* por ndo existir umainstituicéo publicaque regule emonitore
as cooperativas, como a Comissdo de Valores Mobiliarios
(CVM), por exemplo, que regula as sociedades anbnimas
de capital aberto;

 pelaexisténciade intensa transferéncia de direitos de decisio
entre 0 cooperado e agestdo dacooperativa, caracterizando
0 corpo de associados da mesma forma e com todos os pro-
blemas dos acionistas minoritérios;

 pelos atos custos de agenciamento, entre um agente e um
principal, provenientes dessa delicada situagéo;

* pelosaltos custos de participacéo, de obtencéo de informagao,
ou mesmo de influéncia na gest&o de sua cooperativa.

Assim, é necessario que se discuta o desenvolvimento me-
todol 6gico paraaformatacéo de processos eficientes de moni-
toramento de sociedades cooperativas, sempre procurando
adequar métodos e andlises também as caracteristicas sociais
dos empreendimentos cooperativos. Esse particular € funda-
mental, umavez que as cooperativas sdo sociedadescivis, sem
finslucrativos, apresentando, portanto, importante fungédo so-
cial para com seu corpo de associados e a sociedade, sendo
relevante, entéo, ndo s6 a andlise econdmica, mas também a
andlise de desempenho social. Esse é 0 objetivo principal deste
trabal ho, cujo objetivo especifico € o desenvol vimento deuma
classificagdo em clusters de cooperativas agropecuarias em
decorrénciade seu desempenho econdmico, socia efinanceiro.

Neste ensaio, utiliza-se um sofisticado instrumento de andli-
se— RedesNeuraisArtificiais (RNA) — paraaclassificacéo de
cooperativas, visando contribuir metodol ogicamente paracom o
estabel ecimento de um sistema eficaz de monitoramento do de-
sempenho econdmico, financeiro e socia de cooperativas.

Desse modo, discutem-seinicialmenteindicadores em or-
ganizagdes cooperativas e suas especificidades, visando ana-
lisar o mérito qualitativo de variaveis; em seguida, apresenta-
se 0 método de Redes NeuraisArtificiais, sualogica e os pro-
cedimentos adotados e discute-se a eficiéncianaformacdo de
clusters de cooperativas sob a 6tica do desempenho financei-
ro, do grau de risco e da eficécia social. Ao final, sdo feitas
consideracdes e apresenta-se uma proposta de agenda de pes-
quisa.

2. INDICADORES EM COOPERATIVAS

Por serem sociedades civis de fins econémicos, mas ndo
definslucrativos, as cooperativas apresentam particul aridades
guanto as suas fun¢ies econdmica e social.

Assim, também os indicadores de desempenho dessas
sociedades devem ser tratados e analisados de forma particul ar,
isto &, devem ser analisados ndo sb os indices capazes derepre-

sentar 0 desempenho econdmico, mas também aqueles que

espelham o desempenho social dessas sociedades (BIALOS-

KORSKI, 2000).

Portanto, indices financeiros tradicionais, como os de
liquidez corrente e seca, endividamento, condigdes dos ativos,
composicao do patriménio liquido, rentabilidade e margens,
entre outros, deveriam estar disponiveisao lado deinformagdes
sociais como participacdo em assembl éias, atividade de asso-
ciados, crescimento do quadro social, participagdo, comités
educativos, entre outras.

Para possihilitar essa andlise social e econdmica, € neces-
sario um conjunto amplo de variaveis que mensurem o desem-
penho econémico financeiro, bem como possibilitem infor-
magdes sociais das cooperativas. Para tanto, utiliza-se como
base de dados o Sistemade Acompanhamento de Cooperativas
(SAC), programadesenvolvido pela Organi zacéo das Coope-
rativas do Estado do Parana (Ocepar) em 1991 e instituido
como padréo pela Organizacéo das Cooperativas Brasileiras
em 2000.

O SAC baseia sua andlise, dentre outras, no cdlculo do
indice de Kanitz— Termometro de K anitz(") —, considera-
do um padréo de referénciade desempenho financeiro dosem-
preendimentos cooperativos.

Mas essaandlise tradicional, quando aplicada ao caso das
cooperativas, apresenta alguns problemas inerentes a sua
estrutura como:

* 0 tratamento de desempenho de cooperativas é semelhante
ao de empresas de capital, que tém no lucro, e ndo na socie-
dade, seu objetivo precipuo;

« aconsideragdo apenas da dimensao financeira e ndo de as-
pectos da organizagao do quadro social como variavel rele-
vante ao seu desempenho;

« adificuldade de consideragdo de uma andlise temporal de
evolucdo desses indices.

Deve-se considerar o fato de que acooperativaéumaorga-
nizagcdo sem fins lucrativos e que, portanto, ha uma légica
econdmicadiferente em seu funcionamento. Desse modo, po-
derd ser estratégico para essas organizagdes nao apresentar
resultado econdmico ao final do periodo contéhil, mas, por
outro lado, oferecer um melhor preco possivel aseu associado
ou, ainda, um melhor nivel possivel de servigos. Dessaforma,
ndo haveria resultados apurados para a empresa— sobras do
exercicio —, masresultados a serem apurados diretamente na
atividade econdmica de seus associados.

Segundo as consideragfes anteriores, tem-se como resul-
tado empirico que andlises com indices que consideram acom-
posi¢ao do capital proprio e do patrimdnio liquido poderiam
apresentar problema de estimacao, ou seja, haveria atendén-

(*) O indice de Kanitz é formado por uma média ponderada das seguintes variaveis:
rentabilidade do capital proprio, liquidez geral, liquidez corrente, liquidez seca
e endividamento total.
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cia de menores sobras operacionais possivels, diminuindo a
magnitude do patriménio liquido e, assim, influenciando as esti-
mativas. Nessadirecdo, poderiaser polémicaacons deracdo, por
exemplo, da rentabilidade do patriménio liquido, que é umara-
z&0 entre as sobrasliquidas, e o patriménio liquido da cooperati-
va (BIALOSKORSKI, 2000).

Assim, os indices de avaliagdo econdmica para organi za-
¢oes sem fins lucrativos deveriam ser tratados de forma dife-
rente, ndo se podendo proceder, em muitas vezes, aumacom-
paracdo simples com outras empresas de mesmaatividade eco-
ndémica.

Outro aspecto aser considerado é o fato de que essas organi-
zag0es sdo empreendimentos sociais — sociedades civis e ndo
mercantis— e, assim, aevolugéo e 0 desempenho de seu quadro
associativo é de grande importancia para uma consideracdo so-
bre seu desempenho. Se a cooperativa néo tende a apresentar
sobra significativa, pela maximizacdo de servicos e pregos ofe-
recidos a seus associ ados, aevolugdo daorganizagdo estariasen-
do expressa diretamente pelaevol ucéo da atividade econdmica
de seus associados e ndo do empreendimento.

Portanto, aevolugéo da atividade econdmica de seus asso-
ciados e a organizacdo do quadro social poderiam ser impor-
tantes padrdes de desempenho e eficiéncia. Por exemplo, o
crescimento do quadro social, a participacdo em assembléias
gerais, a proporcéo de cooperados ativos e o crescimento da
produtividade de determinadaareade influénciadacooperativa
sdo, entre outros indices, consideragdes relevantes para en-
tender-se o desempenho de uma cooperativa.

Umavez considerada a possivel importancia de variaveis
sociais, e ndo somente das varidveisfinanceiras, paraaandlise
de desempenho de cooperativas, € necessario também discutir
como se avaliam o desempenho e aeficéciaecondmicade uma
organizagdo social como as sociedades cooperativas.

Nestetrabalho, considerou-se aandisetradicional por meio
do indice do TermOmetro de Kanitz. Contudo, como essa me-
dida é limitada aos indices financeiros, buscaram-se alterna-
tivas de analise com maior nimero de variaveis e por meio de
redes neurais.

A aternativa avaliada foi a de comparar a classificagao
obtida por meio da formagéo de clusters como resultado de
redes neurais artificiais, aos resultados encontrados por meio
de indices tradicionais (Kanitz). Paratanto, elaborou inicial-
mente o conceito de eficacia para as cooperativas agropecua-
rias por meio de umaavaliagdo que, com aaplicacéo do méto-
do deredesneurais, elas pudessem aprender e formar clusters
com parametros diferenciados dos tradicionais, como descri-
to aseguir.

Dessa forma, procedeu-se a classificagdo de cooperativas
agropecuarias do Parana em seis niveis (de 1 a6), em que 1
representa 0 minimo valor e 6 0 méximo valor para cinco
diferentes focos de analise de desempenho: socioecondmico;
gestéo empresarial; social — educaciona e de participagéo;
financeiro — classificagdo de risco; e profissionalizagéo.

3. REDES NEURAIS

As Redes NeuraisArtificiais sdo caracterizadas por avan-
¢ada tecnologia de suporte e apoio a decisdo. Baseadas em
simul agBes mateméti cas que se assemel ham al 6gica de racio-
cinio humano, as RNA sdo obtidas pela correlacdo de vari&
veis relevantes em umadeterminada andlise. Suasorigensre-
montam a cerca de 50 anos em estudos mateméti co-estatisti-
cos, mas soO obtiveram grande interesse a partir da década de
1980 com a evolugdo dos computadores, que possibilitaram
nado s processamento de nimero muito maior de simulacdes,
como também a aceitagao do model o de computagéo paralela
em computadores mais rapidos, permitindo, entdo, a constru-
¢ao dos algoritmos.

Segundo Rumelhart, Widrow e Lehr (1994), asRNA simu-
lam artificialmente um sistema de comunicagdo semelhante
ao de neurdnios. Assim, de formacomputacional, asinforma-
¢Oesinterligam-se por umarede naqual cada unidade recebe
e combina uma série de entradas numa Unica saida, que da
entrada a uma nova unidade até a saida final da rede, ou a
resposta ao problema (figura 1).

NN~ |
<A< N <t
& N
20 R4
XX SO SKS
NS XN IS
= SR AR 7 XS
oS g
4 m‘»"%\\\'/',w
IO X
i =

Figura 1: Topologia de Rede Neural Artificial

Assim, por possuirem carater dindmico, essas redes po-
dem auto-aj ustar-se para determinadas fungdes, sendo utili-
zadas essencialmente para previsdes em ambientes mutaveis.
Desse modo, devido a suas caracteristicas peculiares, as RNA
sdo utilizadas em situacBes de andlise em ambientes ou casos
em que, por causade diversos problemas, ndo se pode estabel e-
cer um modelo exato ou quando esse ambiente possui como
caracteristicaexcessivas mudancgas.

Para o desenvolvimento deumaRNA, sdo levadosem consi-
deracdo muitos fatores, assim, é necessario que sgja feita uma
andisecompletado setor cujosresultados sedesgjaobter. A seguiir,
s80 abordadas as quatro etapas de implementacdo de uma RNA.

 Definicdo darede
Processo pelo qual aRNA édesenvolvidateoricamente. Nessa
etapa, so definidas questes primordiais, como os problemas
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guearede deve solucionar, bem como asvariaveisderelevan-
ciaparaaobtencéo daresposta ao problema proposto.

e Treinamento

Esta etapa € de fundamental importancia para a validagéo
darede, pois é nela que arede recebe os dados para treina-
mento, classificados como supervisionados ou ndo-super-
visionados. No modo supervisionado, a rede recebe os va-
lores de entradas e quais devem ser os resultados de saida,
analisados previamente, e estabel ece os pesos das correla-
¢des; ja no modo ndo-supervisionado a rede analisa as di-
versasinformagdes e determina semel hangas, aprendendo a
utilizar essas informagGes em suas saidas.

e Utilizagdo da RNA
Apdbs o treinamento, o método passa a fornecer dados
confidveis. Utilizando estimativas, pode-se entrar com novos
dados para verificar como certa alteracéo teria efeito sobre
determinadafuncgao, ou qual quer outro resultado para o qual
aredetenhasido treinada. No caso das cooperativas, poderia
ser aplicado para determinar o desempenho.

¢ Manutencdo
A partir de grandes mudancas de ambiente, ou mesmo de
variaveisde altarelevancia, arede deve receber certamanu-
tencdo para que os pesos das conexdes, correlacdes, sgjam
sempre atualizados.

Pode-se observar essas quatro etapas, esquematicamente,
nafigura 2.

O desenvolvimento das RNA pode ser realizado por meio
dediferentesmétodos préti cos, por linguagem de programacéo
e ferramentas de desenvolvimento especificas, como Neuro-
Shell, Satistica Neural Network, Neural\Works Professional
I1/Plus, dentre outros.

Um aspecto de grande relevancia para o treinamento da
RNA é o tipo de aprendizado utilizado pelo modelo desen-
volvido. Segundo Haykin (1999), existem trés paradigmas
diferentes para a conducéo do aprendizado de uma RNA, séo
eles:

* aprendizado supervisionado — como 0 proprio nome su-
gere, existem exempl os de saida esperada para determinados
casos dabase de treinamento em que arede, pelacomparacdo

wi(n+1) = {
em que:
X = vetor padréo de entrada;
W, = vetor peso sindptico do neurdnio j;

n(n) = taxa de aprendizagem;

Wi (M) +7(MAj i (MIX=w; ()],
wi(n),

Definigao da
Rede Neural

Manutencao da
Rede Neural

Treinamento da
Rede Neural

Utilizacdo da
Rede Neural

Figura 2: Ciclo de Vida de Uma Rede Neural
Fonte: Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (1995).

entre os resultados obtidos e esperados, pode adaptar os pesos
das conexdes paraminimizar o erro, obtendo um aprendizado
por exemplos;

 aprendizado reforgado (reinforcement learning) — esse
€ um aprendizado em que a entrada e a saida sdo tragadas
por meio de um processo de experimentac&o e um erro pro-
jetado para maximizar seu desempenho;

« aprendizado ndo-supervisionado — ao contrério do super-
visionado, essetipo de aprendizado ndo possui exemplos para
comparar seu erro, sendo baseado ha auto-organi zagao.

O model o de mapas de auto-organizagao (Self-Organizing
Feature Maps — SOFM) de Kohonen (1989) propde uma
estrutura topol 6gica que designa cada caso entre as unidades
de um conjunto (cluster), ou seja, classifica, nesse caso, as
cooperativas entre diversos grupos que apresentam caracte-
risticas similares (FAUSETT, 1994).

O SOFM consiste em duas unidades de camada, uma ca-
mada unidimensional de entrada e outrabidimensional compe-
titiva, comnsinaisde entradaepossiveismclusters(KOHONEN,
1989).

Nessa forma de aprendizado competitivo, cada unidade —
neur 6nio — referente adeterminado cluster possui um vetor de
pesos que é comparado com o padrdo de entrada. A unidade que
apresentar menor diferenca entre o vetor e o padréo é escolhida
como vencedora— winner —, tendo, em consequiéncia, seu peso
atualizado (FAUSETT, 1994). A seguinteformulacéo é utilizada
paraatualizacdo dos vetores de peso nos n neur énios:

J €A i) (1]

/\j‘i (X)(n) = fungdo vizinhanga centrada em volta do neurdnio excitado j, definida na posi¢do discreta do neurdnio vencedor i(X).
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Sendo n(n) e /\i(x)(n) ateradas dinamicamente durante o

aprendizado em busca de mel hores resultados, deve-se ressal -

tar que o sucesso da formagdo dos clusters é dependente do
sucesso de determinac&o dos parémetros do algoritmo, dataxa
de aprendizado e da fungéo vizinhanca (HAYKIN, 1999).
Devido a essas caracteristicas de agrupamentos e ao fato
de ser um model o de aprendizado ndo-supervisionado, 0 mode-
|o de Kohonen (Kohonen feature maps) € de grande proveito
para acriagdo de grupos, mesmo em comparagao com outros

modelos.

4. EXPERIMENTAGAO E ANALISE

I nicial mente, optou-se por utilizar asérie dedadosdo Sis-
tema de Acompanhamento de Cooperativas (SAC) do Estado
do Parang, para o ano de 1999, por ser completa e confiavel,
isto & um trabalho de acompanhamento realizado por longos
anos pela Organi zagdo das Cooperativas do Estado do Parana
que, além de dispor de uma série de dados financeiros, tam-
bém apresenta dados sociais. No quadro 1 é apresentada are-

lac&o de todas as variaveis do SAC.

Quadro 1

Descricao das Variaveis Independentes Disponiveis no SAC do Estado do Parana

Ativo Disponivel
Ativo Contas Receber Clientes
Ativo Outros Circulante

Ativo Total Circulante
Ativo Estoques

Ativo Despesas Exercicio Seguinte

Ativo RLP

Ativo Imobilizado

Ativo Depreciagao

Ativo Diferido

Ativo Outros Permanente

Ativo Total Permanente

Ativo Total

Passivo C Credores por Financiamento
Passivo C Outros

Passivo C Contas Pagar Fornecedores
Passivo Total Circulante

Passivo ELP Reserva de Equalizacéo
Passivo ELP Credores por Financiamento
Passivo ELP Credores por Funcionamento
Passivo ELP Outros

Passivo Total ELP

Passivo Capital Social

Passivo Reserva de Capital

Passivo Reserva de Equalizagao

Sobras Liquidas
Receitas Liquidas Acumuladas no Periodo
Empréstimos Rurais

Compras Liquidas Acumuladas no Periodo
Despesas Técnicas

Ativo Financeiro

Situacéo Kanitz

Liquidez Corrente

Liquidez Seca

Liquidez Total

Margem de Garantia
Imobilizacdo de Recursos Préprios
Independéncia Financeira
Endividamento Total
Endividamento Longo Prazo
Empréstimos Rotativos X Totais
Prazo Médio de Recehimento
Prazo Médio de Pagamento
Prazo Médio de Estoques

Ciclo Financeiro

Vendas Ano Anterior
Crescimento das Vendas
Margem Bruta

Despesas com Pessoal
Despesas Financeiras

Retencdo de Capital
Retencéo de Capital/Sobras
Numero Associados Atual
Ndmero Associados Anterior

Associados em Assembléia Geral
Ordinaria (AGO)

Associados em Comités
Numero Associados Ativos
NUmero Funcionarios

Ndmero Funcionarios Demitidos
Ndmero Técnicos

NUmero Produtores A¢do
Recebimento Fisico

Producao Area/Acio

Valor da Folha de Pagamento
Valor a Receber Associados
Mercado de Insumos
Fornecimento de Insumos
Depreciagdo/Amortizacéo
Retenc6es/Endividamento Total
Retencdes/Sobras AD/Endividamento Total
Giro do Ativo Fixo

Faturamento por Associado
Crescimento do Quadro Social
Participacdo Social

Capital Social por Associado

Passivo Reservas Legais Despesas com Vendas Capital Social X Patrimdnio Liquido
Passivo Outros Fundos/Reservas Despesas Tributarias Associados Ativos X Associados Total
(continua...)
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Quadro 1

Descricao das Variaveis Independentes Disponiveis no SAC do Estado do Parana

(...continuacéo)

Passivo Sobras/Perdas

Passivo Total Patrimdnio Liquido
Passivo Total

Receitas Totais

Receita Liquida

Despesas Administrativas

Despesas Outras

Rentabilidade das Vendas

Retorno Investimentos
Rentabilidade do Patrimdnio Liquido
Giro do Ativo Total

Participacéo nas Assembléias
Representacéo Social e Politica
Faturamento por Funcionério
Rotacéo de Pessoal
Associados X Funcionérios
Associados X Técnicos

Margem Bruta

Outras Receitas
Despesas com Pessoal Capital de Giro
Despesas com Vendas

Despesas Tributarias

Despesas Financeiras Tesouraria

Despesas Administrativas
Receitas Financeiras

Outras Despesas

Giro do Ativo Permanente

Necessidade de Capital de Giro

indice de Auto-Financiamento
Margem Operacional

Despesas Técnicas

Participacéo de Mercado
Retorno Investimentos

Rentabilidade do Patriménio Liquido

Variagao da Necessidade de Capital de Giro ~ Valor da Folha X Faturamento

Valor a Receber Associados X Patrimonio
Liquido

Participacdo Mercado de Insumos
Aumento do Capital Circulante

Aumento de Recursos Proprios

Nota: Descricdo das variaveis independentes disponiveis no SAC do estado do Parana e, de inicio, trabalhadas estatisticamente em modelos de regresséo Logit, para
cada uma das variaveis dependentes oriundas das classificacbes das cooperativas.

Fonte: Banco de Dados do Sistema de Acompanhando de Cooperativas (SAC) da Organizacéo das Cooperativas do Estado do Parand (OCEPAR).

Em seguida, realizou-se umaclassificagdo com adetermina
¢&o de eficiénciade cadauma das 45 cooperativas agropecudrias
do estado do Paran&. Essaclassificagéo, feitapor um conjunto de
profissionais experientes da Ocepar, consistiu na atribuicdo de
umanotavariando de1 a6, emque 1 representavao vaor minimo
€6, 0 valor maéximo. A andiseteve o intuito preliminar de men-
surar 0 desempenho de cada cooperativade acordo com diferente
foco de classificacio deeficiéncia, com o objetivo detreinamento
dasRNA. Assim, obteve-se:

 Socioecondmica (Cso) — classificaacooperativade acordo
com a intensidade de sua funcéo social para com o coope-
rado, isto &, servigos técnicos ao quadro social, atividades
de apoio aos produtores rurais e melhora das condi¢des so-
ciais do associado.

e Gestdo empresarial (CGe) — ordena as cooperativas
guanto a gestéo e a modernidade de sua estrutura adminis-
trativa, isto &, eficiéncia de gestao.

e Social, educacional e participacdo (CPa) — estavariavel
classifica quanto aintensidade de participagéo do coopera-
do em seu empreendimento cooperativo, como assembl éi-
as, comités e comissdes.

 Risco (Cri) — classificaasituagéo financeiradacooperati-
va, bem como seu nivel derisco, sob aéticadosfluxosfinan-
ceiros e de seu balango.

* Profissionalizacdo (CPr) — determinao grau de profissio-
nalizacdo dos gestores da cooperativa, em ndmero e con-
centracao de profissionais.

Dentreasvariéveis, encontraram-se tanto val ores absol utos
guanto indicesrelativos. Assim, paramelhor compreensao do
comportamento e distribui¢&o desses valores, foram realizadas
andlises por meio de histogramas e teste de normalidade. Para
atenuar alguns problemas de dispersao da amostra, algumas
varidveis foram transformadas (logaritmos).

Em seguida, visando diminuir as disparidades entre os
valores absolutos existentes, foram realizadas a andlise e a
padronizagéo dos dados:

z - X4 [2]

em que:
X =valor que se desgja normalizar;
U = média da distribuicao;

0 = desvio-padréo da distribuicdo.
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Apbs essa etapa, foram realizados testes estatisticos para
verificar asvariavels mais significativas dentre todas as dispo-
niveis ao modelo. Procedeu-se, entdo, a transformagéo das
classificagdes de desempenho da cooperativa quanto aos fo-
cos de andlise social, de gestdo, de participagado, derisco e de
profissionalizacdo, em varidveis dependentes binarias, ou sgja,
os valores entre 0 e 3 foram redefinidos como 0 (grupo infe-
rior) e os valores entre 4 e 6 como 1 (grupo superior).

Para tanto, utilizaram-se duas técnicas. Inicialmente, foi
desenvolvido o teste t para duas amostras independentes, isto €,
esse teste foi utilizado para determinar se as médias de uma
amostraeram distintas: nesse caso, se cadavariavel foi capaz de
dividir os membros de cada grupo (inferior e superior) pela
diferenca de suas médias. Foi estabelecido como aceitavel um
valor detigual ou superior a2,0, tanto positivo quanto negativo.

O segundo método aplicado foi o de Regresséo L ogistica,
que determina, por dois diferentes métodos, quais variaveis
sdo importantes para a explicacdo da variavel dependente;
forward (para frente), em que as variaveis sdo adicionadas &
regressao paraverificar suainfluéncia, e backward (paratrés),
em queasvaridveis sao retiradas daregressdo para determinar
suaimportancia.

Apds a analise dos resultados obtidos, verificou-se que,
dentre as 123 variaveis disponiveis, 28 foram selecionadas
para os cinco diferentes model os.

Em seguida, no intuito de evitar a duplicidade de infor-
magdo, que poderia acarretar maior necessidade de tempo e
processamento computacional, inclusive com maior comple-
xidade do modelo, foram analisadas as correlagles entre es-
sas 28 variaveis selecionadas e, dentre as disponiveis, foram
selecionadas as apontadas a seguir.

 Classificagdo socioeconémica (Cso) — ativo circulante
total, crescimento de vendas, margem operacional, capital
social por associado, participagdo no mercado deinsumose
faturamento por associado.

« Classificagdo de gestdo empresarial (Cge) — ativo circu-
lantetotal, despesas outras, capital de giro e participagdo no
mercado de insumos.

« Classificacdo social, educacional e participacéo (CPa) —
ativo circulantetotal, capital degiro, liquidez corrente, prazo
meédio de pagamentos e associados.

« Classificagdoderisco (Cri) — ativo circulantetotal, sobras
liguidas, despesas financeiras, capital de giro, margem
operacional, participac&o no mercado de insumos, liquidez
corrente e prazo médio de pagamentos.

« Classificacdo de profissionalizagao (CPr) — ativo circu-
lante total, crescimento de vendas, margem operacional e
prazo médio de pagamentos.

Desse modo, o nimero final devariaveisfoi reduzido para
13, ndo-correl acionadas e distribuidas entre os cinco model os
de andlise.

Em seguida, utilizando unicamente as variaveis escol hidas
para cada uma das classificacBes, optou-se por trabalhar ape-
nas com as significativas para Cso e Cri, por apresentarem nu-
mero consideravel de variaveisindependentes significativase,
portanto, maior capaci dade de explanacdo. Como os outros mo-
del os ndo obtiveram nlimero suficiente de variaveis significa-
tivas, foram descartados.

No caso de Cri, é interessante notar que as variaveis utili-
zadas para essa classificagdo sdo as que mensuram, respecti-
vamente, o0 ativo circulante (no qual se encontra o caixa da
cooperativa), a geracdo de sobras liquidas, o capital de giro
do negécio cooperativo, as margens operacionais, a parti-
cipagdo no mercado de insumos regional — 0 que expressaa
fronteira de negécio da cooperativa—, aliquidez corrente g,
por fim, o prazo médio de pagamento.

Em Cso, pode-se observar que as variaves significativas
foram novamente o ativo circulante, as margens operacionais
e aparticipagdo no mercado deinsumos, porém acrescidos do
capital social por associado, do crescimento de vendas e do
faturamento por associado. Assim, de outro modo, ndo foram
as varidvels sociais, como participacdo em assembléias ou
educagdo, as variaveis-chave para definir Cso, mas sim as
econdmico-financeiras.

Foi possivel, entdo, proceder a classificagdo em clusters por
meio de redes neurais de auto-aprendizado, utilizando para a
pesquisatodo o conjunto devariaveis (VarTo), todasasvariaveis
financeiras (VarFin), as variaveis financeiras significativas para
aclassificagdo (Cri), paratodasasvaridveissociais (VarSo), apenas
para as variaveis significativas para a classificagdo socia (Cso)
e, por fim, utilizando em conjunto asvaridveissignificativaspara
aclassificacdo socia ederisco (CsoRi).

O resultado, apresentado no quadro 2, mostraque no caso de
VarTo, VarFin, VarSo e CsoRi as informagdes ndo foram sufi-
cientemente descritivas para que as redes neurai's classificassem
as cooperativasem cluster s distintos, poisndo apresentaram uma
distribuicéo que permitisse definir algum padrdo. Desse modo,
ndo foi possivel caracterizar todos os grupos.

Os piores resultados foram encontrados com a classifica-
¢ao apresentada por VarTo e CsoRi, quando se agregou todaa
informagdo, tanto financeiraquanto social. Desse modo, 0 mo-
delo néo foi capaz de classificar as cooperativas, mantendo
guase sua totalidade em um Unico grupo.

Por outro lado, as melhores classificacBes ocorreram em
Cri e Cso, isto €, quando as redes procederam a um auto-
aprendizado com as variaveis normalizadas e significativas
nas préviasregressoes|ogisticas, 0 quejaeraesperado. Assim,
nessesdois casosfoi possivel, paracadaum deles, caracterizar
seis diferentes clusters, respectivamente de EaaEf ede Faa
Ff, que dividiram as cooperativas em grupos distintos, como
seré descrito na proxima secéo.
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Quadro 2

Resultado da RNA na Distribuicdo das Cooperativas em Clusters de Nimeros Absolutos

Clusters VarTo Clusters VarFin Clusters VarSo
Aa 40 Ba 10 Ca 12
Ab 1 Bb 7 Ch 3
Ac 4 Bc 9 Cc 1
Ad 0 Bd 1 Cd 8
Ae 0 Be 1 Ce 18
Af 0 Bf 17 Cf 3

Total 45 Total 45 Total 45

Clusters CsoRi Clusters Cri Clusters Cso
Da 31 Ea 8 Fa 14
Db 12 Eb 9 Fb 4
Dc 1 Ec 6 Fc 5
Dd 1 Ed 5 Fe 9
De 0 Ee 7 Fd 12
Df 0 Ef 10 Ff 1

Total 45 Total 45 Total 45

Nota: Resultado da RNA na distribuicdo das cooperativas em clusters de nimeros absolutos, com seis grupos para cada uma das experimentacdes realizadas com

diferentes conjuntos de variaveis.

5. CARACTERIZAGCAO DOS CLUSTERS

No caso da classificagdo de Cri, é interessante notar que
os clusters foram separados em coeréncia com o indice de
Kanitz (quadro 3), apesar de as variaveis utilizadas para essa
classificagdo em RNA ndo terem sido coincidentes com as
usadas paraformar aquele indice. E importante discutir que a
classificagé@o anterior poderia ter mostrado a propria clas-
sificagdo de Kanitz, que é a utilizada pelo SAC, mas o rol de
variaveis, escolhidas posteriormente no modelo Logit, ndo
mostrou coincidéncia alguma com as varidveis usadas para
obter o indice de Kanitz.

Quadro 3

Percentual de Acerto do Modelo em Comparacgéo
com o Conceito da Classificacao Inicial para Risco
e com o Indice de Kanitz

Porcentagem de Acerto

Cluster - - @@
Cri Kanitz
Grupo Ea 25 100
Grupo Eb 67 78
Grupo Ec 83 83
Grupo Ed 40 100
Grupo Ee 43 43
Grupo Ef 90 100
Acerto Total 60 85

Osclustersdividem as 45 cooperativas em grupos de Eaa
Ef, sendo o Grupo Eaformado pelas melhores cooperativas e
0 Grupo Ef pelas piores. Analisando-se os dados mostrados
no quadro 3, em que foram comparados os resultados do
agrupamento com os conceitos da classificacéo inicial e o
indice de Kanitz, nota-se que, apesar de ndo serem utilizadas
asvaridveisdo indice de Kanitz ou mesmo o indice como fator

de selecdo das variaveis, o resultado obtido apresenta alto
percentual de acerto. Para Cri, as varidveis utilizadas para a
classificag@o s8o aquelas que mensuram, respectivamente, o
ativo circulante, ageracao de sobrasliquidas, o capital degiro
do negdcio, as margens operacionais, aparticipagdo no merca-
dodeinsumosregional, aliquidez corrente e, por fim, o prazo
médio de pagamento.

Um outro fator que deve ser considerado € o fato de os
grupos Ed e Ee apresentarem, aproximadamente, as mesmas
caracteristicas, variando apenas em seu tamanho absoluto,
podendo ser possivelmente considerados como apenas um
Unico grupo.

A efusiva discussdao a respeito da
necessidade de monitorar e acompanhar o
desempenho de cooperativas agropecuarias
ocorre em funcéo direta de sua constituicdo
organizacional, que é uma forma de
governanca em que uma parcela de direitos
de propriedade e de deciséo esti
igualitariamente distribuida entre seus
associados.

Quanto a classificagdo em clusters de Cso (quadro 4), é
possivel notar que o desempenho social das cooperativas foi
explicado essencia mente pel o desempenho devariaveisfinan-
ceiras e ndo por agquelas que descreviam as caracteristicas so-
ciaisdacooperativa. ParaCso, asvariaveissignificativas para
aclassificagdo foram o ativo circulante, as margens operacio-
nais, a participagdo no mercado de insumos, o capital social
por associado, o crescimento de vendas e o faturamento por
associado. Portanto, ndo foram asvaridveis sociais, como par-
ticipagéo em assembl éias ou educaco, asvariaveis-chave para
definir Cso, massim asvariavei s econdmico-financeiras. | sso
pode ter ocorrido porque as variaveis econdémicas e financei-
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Quadro 4

Percentual de Acerto do Modelo de RNA em
Comparagdo com a Classificagdo Inicialmente
Atribuida ao Desempenho Social de Cooperativas
Agropecuarias

Porcentagem de Acerto

Cluster Cso
Grupo Fa 50
Grupo Fb 100
Grupo Fc 60
Grupo Fd 78
Grupo Fe 25
Grupo Ff* 0
Acerto Total 54

Nota: * Grupo Ff é formado por apenas 1 elemento.

ras explicam melhor a dindmica social de participagdo na co-
operativa, como o capital social por associado e o faturamento
por associado.

Osclusters constantes no quadro 4, que organizam as 45 co-
operativasem gruposde FaaFf, aexemplo dos clustersderisco,
tém 0 seu cdl culo do acerto baseado nas caracteristicas atribuidas
acadagrupo e no nimero de el ementos do grupo que receberam
um conceito declassificagdo equivalenteaessacaracteristica. Os
grupos Fae Fb apresentaram mel hor desempenho social eosgru-
pos Fe e Ff o pior, merecendo o Ultimo umaatencéo especia por
apresentar somente uma cooperativa

Os clusters apresentados no quadros 3 e 4 ndo sdo coin-
cidentes e as RNA obtém classificagdes diferentes, apesar de
algumasdasvariaveis utilizadas e significativasterem sido as
mesmas: 0 ativo circulante, as margens operacionais e aparti-
cipacdo no mercado de insumos. Os testes de significancia
permitiram as andlises, uma vez que todas as variaveis utili-
zadas se mostraram significativas.

6. CONSIDERACOES FINAIS

A primeira consideracéo é que as RNA sdo um recurso
auxiliar para classificar empresas, em particular as coopera-
tivas, mas, paraumaandlise mais detalhada, devem ser comple-
mentadas.

Percebe-se, porém, que ha coeréncia naclassificacéo efe-
tuada, que poderaindicar par@metros diferentes de monitora-
mento. O principal indicativo dessa situagdo é aclassificacdo
quanto ao risco de o empreendimento ter oferecido — por
meio dostestes de significancia— umacorrelagdo com vari&
veis que ndo participam diretamente daformacéo do indice de
Kanitz, mas ter sido coerente com esse tradicional modo de
classificagcdo derisco.

Apesar, entdo, daidentidade de algumas variaveis econt-
micas, na composi¢éo dos clusters por meio de RNA as clas-
sificagdes acabam por ser diferentes, 0 que aparentemente cor-
roboraaidéade que ha coerénciana atribui¢do dos conceitos
de classificacdo para aformacdo dos grupos.

Pode-se considerar, também, que as variaveis econdmicas
realmente sdo explicativas para a dinamicasocial das coope-
rativas, umavez que os clusters sdo em si diferentes, eaclas-
sificacéo social dependeria do desempenho econémico.

Essadiscussdo éimportante einovaos debates sobre acom-
panhamento e monitoramento dos empreendimentos coope-
rativos por dois diferentes motivos. Primeiro, pelaimportan-
ciado acompanhamento econdmico das cooperativas paraca-
racterizar o desempenho socia. Segundo, pelo tipo de varia-
VEl's, 0U Sgja, as varidveis operacionais como participagdo no
mercado de insumos, presenca de sobras e prazos de paga-
mento, que caracterizam um bom empreendimento coope-
rativo, e ndo somente as variaveis tradicionais como liquidez
ou endividamento que, de acordo com Bialoskorski (2001b),
apresentam algumas caracteristicas diferentes de comporta-
mento quando consideradas as sociedades cooperativas.

Pode-se considerar, também, que as
variaveis econdmicas realmente séo
explicativas para a dinamica social das
cooperativas, uma vez que os clusters séo
em si diferentes, e a classificacao social
dependeria do desempenho econdmico.

Assim, somente uma cooperativa eficiente sob o ponto de
vista econémico poderia despender recursos advindos da
aplicacdo dos fatores de producdo em desenvolvimento e
Servigos sociais, considerados ndo-essenciais paraadinamica
econdmica das cooperativas.

A agenda de pesquisa devera pressupor a continuidade de
investigacéo, tendo-se como parametro a classificagdo em
clustersde Cri indicando aposi¢ao derisco (rating) dacoope-
rativa, que permita gerar um novo método de classificagéo e
previsdo de desempenho das cooperativas. | sso poderia ocor-
rer, pois a RNA é treinada nos paréametros estabel ecidos: co-
nhecidas as caracteristicas dos clusters, podem-se agregar
dados de previsdo de variagdo de variaveis selecionadas para
os Cri com dados em um determinado periodo t-zero (t,) para
fornecer informagdes de classificagdo de previsdo em um
periodo posterior t+1. Paraprever um futuro cluster emt+1, a
futura RNA deverd ser treinada com dados do ano t-zero e
alimentada de variaveis estimadas para t+1. E importante sa-
lientar que esses resultados e a eficiéncia das RNA foram
também aferidos em um workshop especifico com técnicos,
liderancas e presidentes de cooperativas agropecuérias, o que
corroborou os resultados apresentados. ¢
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Artificial neural network applied to economic and social evaluation: an application on
cooperatives

Thisessay describesthe Neural Artificial Network applied to measure agricultural cooperative economic and social
efficiency. The datais from agricultural cooperativesin Parana State (Brazil) in 1999. Initially it is discussed about
qualitative variables, after that promotes the data statistical normalization and the significance analysis to classify
cooperatives in according to efficiency through Neural Artificial Network with self-learning clusters analysis. The
relevant results show that economic variables are more important to procedure than the social classification in
agricultural cooperatives. Through different financial variablesit is possible to obtain the same rating classification
of Kanitz financia risk index. The paper concludes the importance of this research and proposes a new agenda
verifying the limits of this method.

Uniterms: neura network, socioeconomic evaluation, cooperatives.

RESUMEN

Utilizacion de redes neurales artificiales para evaluacién socioecon6mica: una aplicacion en
cooperativas

En el presentetrabajo, se presentay discute lautilizacion de Redes NeuralesArtificiales (RNA) paralamedicién del
rendimiento socioeconémico en cooperativas agropecuarias. Se utilizan, para ello, datos provenientes del Sistema
de Seguimiento de Cooperativas del Estado de Parana (Brasil) del afio 1999. En ese sentido, se discuten lasvariables
deformacualitativay, en seguida, seclasifican |as cooperativas de acuerdo con unaescalade rendimiento en clusters
por medio de Redes Neurales Artificiales. Como resultado, se destaca la clasificacion obtenida con las variables
econémicas, y no con las variables sociables, como las més importantes para explicar €l rendimiento social de
cooperativas agropecuarias. Al final de la investigacion se obtuvo, por medio de las variables seleccionadas, una
clasificacion financieray de riesgo de cooperativas agropecuarias proximaala obtenida por el tradicional indice de
Kanitz. Se concluye, por laimportanciade los andlisis y la necesidad de una agenda de investigaciones, que deben
verificarse las limitaciones del método.

Palabras clave: redes neurales, evaluacion socioecondmica, cooperativas.

68

R.Adm., S&o Paulo, v.41, n.1, p.59-68, jan./fev./mar. 2006



