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RESUMO

No presente trabalho, apresenta-se e discute-8kzagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a
mensuracdo do desempenho socioecondmico aplicadooeperativas agropecuarias. Utilizam-se,
para tanto, dados provenientes do Sistema de Acdmapzento de Cooperativas do Estado do Parana
do ano de 1999. Nesse sentido, discutem-se asve@ri@le forma qualitativa e, em seguida,
classificam-se as cooperativas de acordo com uelaede desempenho etctusterspor meio de
Redes Neurais Artificiais. Como resultado, destaa classificacdo obtida com as variaveis
econdmicas, e ndo com as variaveis sociais, comma#s importantes para explicar o desempenho
social de cooperativas agropecuarias. Ao final daqpisa, obteve-se, por meio das variaveis
selecionadas, uma classificacao financeira e de de cooperativas agropecuarias proxima a obtida
pelo tradicional indice de Kanitz. Conclui-se petgportancia das analises e a necessidade de uma

agenda de pesquisas, para verificar-se as limgag@enétodo.

Palavras-chaveredes neurais, avaliagdo sécio-econémica, coopasati

1. INTRODUCAO

Atualmente, ha uma efusiva discussdo a respeitmet@ssidade de monitorar e acompanhar o
desempenho de cooperativas agropecuarias. Issoeoeor funcdo direta das caracteristicas dos
empreendimentos cooperativos, ou seja, de suaitcig@d organizacional, que € uma forma de
governanca em que uma parcela de direitos de pdgmé e de decisdo esta igualitariamente
distribuida entre seus associados.



Assim, ha alguns problemas inerentes a esse tiggodernanca, como a assimetria de informacdes
entre o ndcleo gestor e 0s seus associados, @dgeld® agenciamento entre os proprietarios e
interessados na organizacdo e a gestdo, e aindéinpoos consideraveis custos de participacdo e
comunicacao que impedem, muitas vezes, que asnafdres circulem e que o cooperado exerca seus
direitos de decisdo (BIALOSKORSKI, 2001a).

Desse modo, embora o acompanhamento do desempentimal cooperativa seja de fundamental

importancia, torna-se um problema para o coopeeagara as suas estruturas de representacdo, por

alguns importantes motivos:

e por ndo existir uma instituicdo publica que reguimonitore as cooperativas, como a Comisséo de
Valores Mobiliarios (CVM), por exemplo, que regaksociedades andnimas de capital aberto;

* pela existéncia de intensa transferéncia de dead® decisdo entre o cooperado e a gestdo da
cooperativa, caracterizando o corpo de associagosesma forma e com todos os problemas dos
acionistas minoritarios;

* pelos altos custos de agenciamento, entre um agemte principal, provenientes dessa delicada
situacao;

» pelos altos custos de participacdo, de obtencé@afatenacdo, ou mesmo de influéncia na gestéao de

sua cooperativa.

Assim, € necessario que se discuta o desenvolwinmraatodoldgico para a formatacdo de processos
eficientes de monitoramento de sociedades coopasatisempre procurando adequar métodos e
analises também as caracteristicas sociais doseenmgimentos cooperativos. Esse particular é
fundamental, uma vez que as cooperativas sdo so@sdcivis, sem fins lucrativos, apresentando,
portanto, importante funcdo social para com sepade associados e a sociedade, sendo relevante,
entdo, ndo s6 a analise econdmica, mas tambémliseadéd desempenho social. Esse € 0 objetivo
principal deste trabalho, cujo objetivo especifico desenvolvimento de uma classificacacckrsters

de cooperativas agropecuarias em decorréncia déesempenho econémico, social e financeiro.

Neste ensaio, utiliza-se um sofisticado instrumeletanalise — Redes Neurais Atrtificiais (RNA) —gpar

a classificacdo de cooperativas, visando contrimgtodologicamente para com o estabelecimento de
um sistema eficaz de monitoramento do desemperdm®Bitco, financeiro e social de cooperativas.
Desse modo, discutem-se inicialmente indicadores erganizacbes cooperativas e suas
especificidades, visando analisar o mérito qualitatle variaveis; em seguida, apresenta-se o método

de Redes Neurais Atrtificiais, sua logica e os ponentos adotados e discute-se a eficiéncia na



formacdo declustersde cooperativas sob a ética do desempenho firanao grau de risco e da

eficacia social. Ao final, sdo feitas consideragdepresenta-se uma proposta de agenda de pesquisa.

2. INDICADORES EM COOPERATIVAS

Por serem sociedades civis de fins econdmicosndasle fins lucrativos, as cooperativas apresentam

particularidades quanto as suas fun¢des econdnsicaia.

Assim, também os indicadores de desempenho dessaslales devem ser tratados e analisados de

forma particular, isto €, devem ser analisadosstgéos indices capazes de representar o desempenho

econbmico, mas também aqueles que espelham o dadempsocial dessas sociedades

(BIALOSKORSKI, 2000).

Portanto, indices financeiros tradicionais, como des liquidez corrente e seca, endividamento,

condicbes dos ativos, composicdo do patrimonioidmurentabilidade e margens, entre outros,

deveriam estar disponiveis ao lado de informagdeiais como participagcdo em assembléias, atividade

de associados, crescimento do quadro social, jpatio, comités educativos, entre outras.

Para possibilitar essa andlise social e econdrmiggcessario um conjunto amplo de variaveis que

mensurem o desempenho econdmico financeiro, beno quussibilitem informagdes sociais das

cooperativas. Para tanto, utiliza-se como base a@#gosd o Sistema de Acompanhamento de

Cooperativas (SAC), programa desenvolvido pela Qrggdo das Cooperativas do Estado do Parana

(Ocepar) em 1991 e instituido como padrao pelamzgedo das Cooperativas Brasileiras em 2000.

O SAC baseia sua andlise, dentre outras, no calcuindice de Kanitz Fermdmetro de Kanitz” —,

considerado um padréo de referéncia de desemperimzéiro dos empreendimentos cooperativos.

Mas essa analise tradicional, quando aplicada 80 das cooperativas, apresenta alguns problemas

inerentes a sua estrutura como:

« 0 tratamento de desempenho de cooperativas é santelho de empresas de capital, que tém no
lucro, e ndo na sociedade, seu objetivo precipuo;

* a consideracdo apenas da dimensao financeira dendspectos da organizacdo do quadro social
como variavel relevante ao seu desempenho;

» adificuldade de consideracdo de uma anadlise teaahgerevolucéo desses indices.

(") O indice de Kanitz é formado por uma média pondedad seguintes variaveis: rentabilidade do camitario,
liquidez geral, liquidez corrente, liquidez seandividamento total.



Deve-se considerar o fato de que a cooperativagéanganizacdo sem fins lucrativos e que, portanto,
h& uma logica econbmica diferente em seu funcionton®esse modo, podera ser estratégico para
essas organizacfes ndo apresentar resultado econamifinal do periodo contabil, mas, por outro
lado, oferecer um melhor preco possivel a seu @&Bpou, ainda, um melhor nivel possivel de
servicos. Dessa forma, ndo haveria resultados dpsingara a empresa — sobras do exercicio —, mas
resultados a serem apurados diretamente na atev&tamhOmica de seus associados.

Segundo as consideracdes anteriores, tem-se caulbat® empirico que analises com indices que
consideram a composicéo do capital proprio e doenpdtio liquido poderiam apresentar problema de
estimacdo, ou seja, haveria a tendéncia de mersot@®s operacionais possiveis, diminuindo a
magnitude do patriménio liquido e, assim, influando as estimativas. Nessa dire¢éo, poderia ser
polémica a consideracao, por exemplo, da rentabidiclo patrimdnio liquido, que € uma raz&do entre
as sobras liquidas, e o patrimonio liquido da cradp@ (BIALOSKORSKI, 2000).

Assim, os indices de avaliagdo econdmica para magies sem fins lucrativos deveriam ser tratados
de forma diferente, ndo se podendo proceder, eragezes, a uma comparacao simples com outras
empresas de mesma atividade econémica.

Outro aspecto a ser considerado é o fato de q@s @sganizacbes sdo empreendimentos sociais —
sociedades civis e ndo mercantis — e, assim, a@gmle o desempenho de seu quadro associativo é de
grande importancia para uma consideracdo sobredesempenho. Se a cooperativa ndo tende a
apresentar sobra significativa, pela maximizacasefeicos e precos oferecidos a seus associados, a
evolucdo da organizacdo estaria sendo expressandéste pela evolugcdo da atividade econdmica de
seus associados e ndo do empreendimento.

Portanto, a evolugdo da atividade econdmica de assciados e a organizacdo do quadro social
poderiam ser importantes padroes de desempenhcéneifa. Por exemplo, o crescimento do quadro
social, a participacdo em assembléias gerais, popr@o de cooperados ativos e 0 crescimento da
produtividade de determinada area de influéncieod@erativa sdo, entre outros indices, considesacde
relevantes para entender-se o desempenho de uperatea.

Uma vez considerada a possivel importancia de waisiasociais, e ndo somente das variaveis
financeiras, para a analise de desempenho de aiopsr € necessario também discutir como se
avaliam o desempenho e a eficacia econbmica de angenizacdo social como as sociedades

cooperativas.



Neste trabalho, considerou-se a andlise tradicippalmeio do indice do Termbémetro de Kanitz.
Contudo, como essa medida é limitada aos indinaesdeiros, buscaram-se alternativas de anélise com
maior namero de variaveis e por meio de redes s ura

A alternativa avaliada foi a de comparar a clasagffio obtida por meio da formacaoctiesterscomo
resultado de redes neurais artificiais, aos redodtaencontrados por meio de indices tradicionais
(Kanitz). Para tanto, elaborou inicialmente o cdtocde eficacia para as cooperativas agropecuarias
por meio de uma avaliacdo que, com a aplicacdo&lodu de redes neurais, elas pudessem aprender e
formarclusterscom parametros diferenciados dos tradicionaisocdescrito a seguir.

Dessa forma, procedeu-se a classificacdo de cdiyaaragropecuarias do Parana em seis niveis (de 1
a 6), em que 1 representa o minimo valor e 6 o m@xialor para cinco diferentes focos de andlise de
desempenho: socioecondmico; gestdo empresarid soeducacional e de participacéo; financeiro —

classificacao de risco; e profissionalizacao.

3. REDES NEURAIS

As Redes Neurais Atrtificiais sdo caracterizadasgyancada tecnologia de suporte e apoio a deciséo.
Baseadas em simulacdes matematicas que se assendelbgica de raciocinio humano, as RNA sdo
obtidas pela correlacdo de variaveis relevantesiraa determinada analise. Suas origens remontam a
cerca de 50 anos em estudos mateméatico-estatjstiass s6 obtiveram grande interesse a partir da
década de 1980 com a evolugdo dos computadorespagsgbilitaram ndo sO processamento de
namero muito maior de simulacbes, como também iagée do modelo de computacdo paralela em
computadores mais rapidos, permitindo, entdo, atnggéio dos algoritmos.

Segundo Rumelhart, Widrow e Lehr (1994), as RNAutam artificialmente um sistema de
comunicagao semelhante ao de neurdnios. Assimgrdeafcomputacional, as informacdes interligam-
se por uma rede na qual cada unidade recebe emuniia série de entradas numa Unica saida, que da

entrada a uma nova unidade até a saida final @aoeac resposta ao problema (figura 1).
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Figura 1: Topologia de Rede Neural Atrtificial

Assim, por possuirem carater dinamico, essas pmEMauto-ajustar-separa determinadas funcgdes,

sendo utilizadas essencialmente para previsdesndnerates mutaveis. Desse modo, devido a suas

caracteristicas peculiares, as RNA sao utilizadasieuacdes de analise em ambientes ou casos em

que, por causa de diversos problemas, ndo se mtdbekecer um modelo exato ou quando esse

ambiente possui como caracteristica excessivasmasa

Para o desenvolvimento de uma RNA, sdo levadosoesideracdo muitos fatores; assim, & necessario

que seja feita uma analise completa do setor cagdtados se deseja obter. A seqguir, sdo abordadas

as quatro etapas de implementacdo de uma RNA.

Definicdo da rede
Processo pelo qual a RNA € desenvolvida teoricaenddessa etapa, sdo definidas questbes
primordiais, como os problemas que a rede deveisolar, bem como as variaveis de relevancia

para a obtencdo da resposta ao problema proposto.

Treinamento

Esta etapa € de fundamental importancia para da¢alo da rede, pois é nela que a rede recebe os
dados para treinamento, classificados como supamaidos ou nao-supervisionados. No modo
supervisionado, a rede recebe os valores de estedpais devem ser os resultados de saida,
analisados previamente, e estabelece os pesodakgdes; jA no modo ndo-supervisionado a
rede analisa as diversas informacdes e determineells@ncas, aprendendo a utilizar essas

informacgfes em suas saidas.

Utilizacdo da RNA

Apés o treinamento, 0 método passa a fornecer damldgveis. Utilizando estimativas, pode-se
entrar com novos dados para verificar como cet@agao teria efeito sobre determinada funcéao,
ou qualquer outro resultado para o qual a redeatentio treinada. No caso das cooperativas,
poderia ser aplicado para determinar o desempenho.

Manutencao



A partir de grandes mudancas de ambiente, ou mdsmariaveis de alta relevancia, a rede deve

receber certa manutencao para que os pesos da®esneorrelacdes, sejam sempre atualizados.

Pode-se observar essas quatro etapas, esquematieanaefigura 2.

Definicao da Manutencgédo da
Rede Neural <::| Rede Neural

a w U

Treinamento da Utilizacdo da
Rede Neural |:> Rede Neural

Figura 2: Ciclo de Vida de Uma Rede Neural

Fonte: Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (1995).

O desenvolvimento das RNA pode ser realizado poio de diferentes métodos praticos, por
linguagem de programacéo e ferramentas de desémenito especificas, conideuroShell Statistica
Neural NetworkNeuralWorks Professional Il/Pluglentre outros.

Um aspecto de grande relevancia para o treinantan®®NA € o tipo de aprendizado utilizado pelo

modelo desenvolvido. Segundo Haykin (1999), exisi@s paradigmas diferentes para a conducéo do

aprendizado de uma RNA, séo eles:

» aprendizado supervisionado -€omo o proprio nome sugere, existem exemplos dia ssperada
para determinados casos da base de treinamentaeeenrgde, pela comparacéo entre os resultados
obtidos e esperados, pode adaptar os pesos dasbesngara minimizar o erro, obtendo um
aprendizado por exemplos;

» aprendizado reforcado (einforcement learning — esse é um aprendizado em que a entrada e a
saida séo tracadas por meio de um processo dersgptacao e um erro projetado para maximizar

seu desempenho;



» aprendizado ndo-supervisionade- ao contrario do supervisionado, esse tipo denalizado nao

possui exemplos para comparar seu erro, sendodzasaauto-organizagao.

O modelo de mapas de auto-organiza@&af{Organizing Feature MapsSOFM) de Kohonen (1989)
propde uma estrutura topoldgica que designa castaardre as unidades de um conjuitastes, ou

seja, classifica, nesse caso, as cooperativas dieesos grupos que apresentam caracteristicas
similares (FAUSETT, 1994).

O SOFM consiste em duas unidades de camada, umadaaumidimensional de entrada e outra
bidimensional competitiva, comsinais de entrada e possiveislusterst KOHONEN, 1989).

Nessa forma de aprendizado competitivo, cada uaidagturonio — referente a determinadtuster
possui um vetor de pesos que € comparado com @ddrentrada. A unidade que apresentar menor
diferenca entre o vetor e o padréo € escolhida a@noedora winner—, tendo, em consequéncia, seu
peso atualizado (FAUSETT, 1994). A seguinte forrpéidaé utilizada para atualizacdo dos vetores de

peso nos neurdnios

w; () + (A ) (N)[X = w; ()],

w; (n), JOA, 69 () [1]

wj(n+1)={

onde,

X = vetor padréo de entrada;

w; = vetor peso sinaptico do neuroiio

n(n) = taxa de aprendizagem,;

Ajio(n)= funcéo vizinhanga centrada em volta do neurdraitado]j, definida na posicéo discreta do

neurdniovencedori(x).

Sendoy(n) e 4ix(n) alteradas dinamicamente durante o aprendizadousoalie melhores resultados,
deve-se ressaltar que o sucesso da formacgadukisrsé dependente do sucesso de determinacdo dos
parametros do algoritmo, taxa de aprendizado emtgib vizinhanca (HAYKIN, 1999).

Devido a essas caracteristicas de agrupamentosfatcaae ser um modelo de aprendizado néo-
supervisionado, 0 modelo de Kohon&mwljonen feature mapg de grande proveito para a criacdo de

grupos, mesmo em comparagdo com outros modelos.

4. EXPERIMENTACAO E ANALISE



Inicialmente, optou-se por utilizar a série de dado Sistema de Acompanhamento de Cooperativas
(SAC) do Estado do Parana, para o ano de 199%guarompleta e confiavel, isto €, um trabalho de
acompanhamento realizado por longos anos pela Qeg@o das Cooperativas do Estado do Parana
que, além de dispor de uma série de dados finasceéambém apresenta dados sociais. No quadro 1 é
apresentada a relacéo de todas as variaveis do SAC.

Quadro 1

Descricdo das Variaveis Independentes Disponiv&sSAC do Estado do Parana

Ativo Disponivel Sobras Liquidas Retencédo de Chpita
Receitas Liquidas Acumuladas no

Ativo Contas Receber Clientes Periodo Retencédo de Capital/Sobras

Ativo Outros Circulante Empréstimos Rurais NUmero Associados Atual

Compras Liquidas Acumuladas no

Ativo Total Circulante Periodo Numero Associados Anterior

Associados em Assembléia Gera|

Ativo Estoques Despesas Técnicas Ordinaria - AGO

Ativo Despesas Exercicio Seguinte|  Ativo Financeiro IAssociados em Comités

Ativo RLP Situagdo Kanitz NUmerc Associados Ativos
Ativo Imobilizado Liquidez Corrente NUmerc Funcionarios

Ativo Depreciagao Liquidez Seca NUmerc¢ Funcionarios Demitidos
Ativo Diferido Liguidez Total NUmerc Técnicos

Ativo Outros Permanente Margem de Garantia NUmero Produtores Acao

Ativo Total Permanente Imobilizagéo de Recursopfod Recebimento Fisico

Ativo Total Independéncia Financeira Producdo Akead

Passivo C Credores por Financiaméfitdividamento Total Valor da Folha de Pagamento
Passivo C Outros Endividamento Longo Prazo VaReeeber Associados
Passivo C Contas Pagar Fornecedgres EmpréstimatvestX Totais Mercado de Insumos

Passivo Total Circulante Prazo Médio de Recebimento Fornecimento de Insumos
Passivo ELP Reserva de Equalizagfo Prazo Médiaganfento Depreciagdo/Amortizacdo

Passivo ELP Credores por

Financiamento Prazo Médio de Estoques Retencoasidamhento Total

Passivo ELP Credores por Ciclo Financeiro Reteri§obsas
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Funcionamento AD/Endividamento Total

Passivo ELP Outros Vendas Ano Anterior Giro do AthRixo

Passivo Total ELP Crescimento das Vendas Faturameot Associado
Passivo Capital Social Margem Bruta Cresciment@dadro Social
Passivo Reserva de Capital Despesas com Pessoal ticip@géo Social

Passivo Reserva de Equalizagéo Despesas Financeiras Capital Social por Associado
Passivo Reservas Legais Despesas com Vendas Caguital X Patrimdnio Liquido

IAssociados Ativos X Associados

Passivo Outros Fundos/Reservas Despesas Tributarias Total

Passivo Sobras/Perdas Despesas Administrativas icipagfio nas Assembléias
Passivo Total PL Despesas Outras Representacaal 8dublitica
Passivo Total Rentabilidade das Vendas FaturanpamtBuncuncionario
Receitas Totais Retorno Investimentos Rotacgédo dedak

Receita Liquida Rentabilidade do Patriménio LiquidAssociados X Funcionarios
Margem Bruta Giro do Ativo Total Associados X Témd

Outras Receitas Giro do Ativo Permanente Partiéipalp Mercado
Despesas com Pessoal Capital de Giro Retorno Imarttos
Despesas com Vendas Necessidade de Capital de C Rentabilidade do PL

\Variagdo da Necessidade de Capita| de

Despesas Tributérias Giro Valor da Folha X Faturamento

\Valor a Receber Associados X

Despesas Financeiras Tesouraria Patriménio Liquido

Despesas Administrativas Indice de Auto-Financiagmen Participacdo Mercado de Insumop
Receitas Financeiras Margem Operacional Aument@agutal Circulante
Outras Despesas Despesas Técnicas Aumento de BePuéprios

Nota: Descrigdo das variaveis independentes disponiveBAC do estado do Parand e, de inicio, trabalhestatisticamente em modelos de regressédo
Logit, para cada uma das variaveis dependentesdarsudas classificacdes das cooperativas.

Fonte: Banco de Dados do Sistema de Acompanhando de Gdispsr— SAC - da Organizacéo das Cooperativastimle do Parana — OCEPAR.

Em seguida, realizou-se uma classificacdo com errdetacdo de eficiéncia de cada uma das 45
cooperativas agropecuarias do estado do Parana. dassificacdo, feita por um conjunto de

profissionais experientes da Ocepar, consistiutmaugcdo de uma nota variando de 1 a 6, em que 1
representava o valor minimo e 6, o valor maximandlise teve o intuito preliminar de mensurar o
desempenho de cada cooperativa de acordo comrdéei@co de classificacdo de eficiéncia, com o

objetivo de treinamento das RNA. Assim, obteve-se:
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» Socioecondmica (Cso} classifica a cooperativa de acordo com a intexsle de sua fung&o social
para com o cooperado, isto &, servi¢cos técnicagladro social, atividades de apoio aos produtores

rurais e melhora das condi¢Bes sociais do associado

» Gestao empresarial (CGe)- ordena as cooperativas quanto a gestdo e a muade de sua
estrutura administrativa, isto €, eficiéncia de@es

» Social, educacional e participacdo (CPa) -esta variavel classifica quanto a intensidade de
participacdo do cooperante em seu empreendimerntperativo, como assembléias, comités e

comissoes.

» Risco (Cri) — classifica a situacéo financeira da cooperaties como seu nivel de risco, sob a

Otica dos fluxos financeiros e de seu balanco.

» Profissionalizagdo (CPr)- determina o grau de profissionalizacdo dos gesta cooperativa, em

namero e concentracao de profissionais.

Dentre as variaveis, encontraram-se tanto valobsslatos quanto indices relativos. Assim, para
melhor compreensdo do comportamento e distribuigfses valores, foram realizadas analises por
meio de histogramas e teste de normalidade. Panaat alguns problemas de dispersdo da amostra,
algumas variaveis foram transformadas (logaritmos).

Em seguida, visando diminuir as disparidades exerealores absolutos existentes, foram realizadas a

analise e a padronizacao dos dados:

o [2]

onde
X = valor que se deseja normalizar;
M = média da distribuicao;

o = desvio padrao da distribuicéo.
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Apés essa etapa, foram realizados testes estasigb@ra verificar as variaveis mais significativas
dentre todas as disponiveis ao modelo. Procedeersg@p, a transformacdo das classificacbes de
desempenho da cooperativa quanto aos focos deesaliial, de gestdo, de participacao, de rise e d
profissionalizacdo, em variaveis dependentes l@igadu seja, os valores entre 0 e 3 foram redefnid
como 0 (grupo inferior) e os valores entre 4 efd@d (grupo superior).

Para tanto, utilizaram-se duas técnicas. Iniciatmefoi desenvolvido o testepara duas amostras
independentes, isto €, esse teste foi utilizade paterminar se as médias de uma amostra eram
distintas: nesse caso, se cada variavel foi capadiddir os membros de cada grupo (inferior e
superior) pela diferenca de suas médias. Foi dstatdle como aceitavel um valor deigual ou
superior a 2,0, tanto positivo quanto negativo.

O segundo método aplicado foi 0 de Regresséao licgisjue determina, por dois diferentes métodos,
quais variaveis sdo importantes para a explicagdwadavel dependentéorward (para frente), em
que as variaveis sdo adicionadas a regressao eafiaar sua influéncia, backward(para tras), em
que as variaveis sao retiradas da regressao parander sua importancia.

Apés a analise dos resultados obtidos, verificogise dentre as 123 variaveis disponiveis, 28 foram
selecionadas para os cinco diferentes modelos.

Em seguida, no intuito de evitar a duplicidaderdermacé&o, que poderia acarretar maior necessidade
de tempo e processamento computacional, inclusme maior complexidade do modelo, foram
analisadas as correlacdes entre essas 28 variggkgisionadas e, dentre as disponiveis, foram

selecionadas as apontadas a seguir.
» Classificacdo socioecondmica (Cse) ativo circulante total, crescimento de vendasrgera
operacional, capital social por associado, padi@o no mercado de insumos e faturamento por

associado.

» Classificacdo de gestdo empresarial (Cge)ativo circulante total, despesas outras, cagéajiro

e participacdo no mercado de insumos.

» Classificacdo social, educacional e participacdo Ra) — ativo circulante total, capital de giro,

liquidez corrente, prazo médio de pagamentos emskrs.
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» Classificacao de risco (Cri}- ativo circulante total, sobras liquidas, despésasceiras, capital
de giro, margem operacional, participacdo no mercadinsumos, liquidez corrente e prazo medio

de pagamentos.

» Classificacado de profissionalizacéo (CP# ativo circulante total, crescimento de vendaa,gem

operacional e prazo médio de pagamentos.

Desse modo, o numero final de variaveis foi redupdra 13, ndo-correlacionadas e distribuidas entre
os cinco modelos de andlise.

Em seguida, utilizando unicamente as variaveislesias para cada uma das classificagdes, optou-se
por trabalhar apenas com as significativas paraeC&ai, por apresentarem namero consideravel de
variaveis independentes significativas e, portantaior capacidade de explanacdo. Como 0s outros
modelos n&do obtiveram numero suficiente de varsasignificativas, foram descartados.

No caso de Cri, é interessante notar que as va&iandizadas para essa classificacdo sdo as que
mensuram, respectivamente, o ativo circulanteg(rad se encontra o caixa da cooperativa), a geracao
de sobras liquidas, o capital de giro do negocaperativo, as margens operacionais, a particippgao
mercado de insumos regional — 0 que expressa ¢&eiif@rde negocio da cooperativa —, a liquidez
corrente e, por fim, o prazo médio de pagamento.

Em Cso, pode-se observar que as variaveis sigivtisaforam novamente o ativo circulante, as
margens operacionais e a participacdo no mercadwsdmos, porém acrescidos do capital social por
associado, do crescimento de vendas e do faturarpenassociado. Assim, de outro modo, n&do foram
as variaveis sociais, como participacdo em assésbidé educacdo, as variaveis-chave para definir
Cso, mas sim as econ6mico-financeiras.

Foi possivel, entdo, proceder a classificacdo ahmsters por meio de redes neurais de auto-
aprendizado, utilizando para a pesquisa todo ouotmjde varidveis (VarTo), todas as variaveis
financeiras (VarFin), as variaveis financeiras gigativas para a classificacao (Cri), para todas a
variaveis sociais (VarSo), apenas para as varidigigficativas para a classificagdo social (Csq@az

fim, utilizando em conjunto as variaveis signifigas para a classificacao social e de risco (CsoRi)

O resultado, apresentado no quadro 2, mostra queaso de VarTo, VarFin, VarSo e CsoRi as
informacdes ndo foram suficientemente descritivasa pque as redes neurais classificassem as
cooperativas entlusters distintos, pois ndo apresentaram uma distribuig@e permitisse definir

algum padrdo. Desse modo, ndo foi possivel caiaatéodos 0s grupos.
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Quadro 2

Resultado da RNA na Distribuicdo das Cooperativas €lusters de NUmeros Absolutos

Clusters| VarTo |ClustersVarFin | Clusters| VarSo | Clusters| CsoRi | Clusters| Cri Clusters | Cso
Aa 40 Ba 10 Ca 12 Da 31 Ea 8 Fa 14
Ab 1 Bb 7 Cb 3 Db 12 Eb 9 Fb 4
Ac 4 Bc 9 Cc 1 Dc 1 Ec 6 Fc 5
Ad 0 Bd 1 Cd 8 Dd 1 Ed 5 Fe 9
Ae 0 Be 1 Ce 18 De 0 Ee 7 Fd 12
Af 0 Bf 17 Cf 3 Df 0 Ef 10 Ff 1
Total 45 Total 45 Total 45 Total 45 Total 45 Tota] 45

Nota: Resultado da RNA na distribuicdo das cooperatesasclustersde nimeros absolutos, com seis grupos para cadadasn@xperimentacdes

realizadas com diferentes conjuntos de variaveis.

Os piores resultados foram encontrados com a fitag$io apresentada por VarTo e CsoRi, quando se
agregou toda a informacéo, tanto financeira, coowak Desse modo, o modelo ndo foi capaz de
classificar as cooperativas, mantendo quase salgdate em um Unico grupo.

Por outro lado, as melhores classificagfes ocarrera Cri e Cso, isto €, quando as redes procederam
a um auto-aprendizado com as variaveis normalizadagnificativas nas prévias regressoes logisticas
0 que ja era esperado. Assim, nesses dois cas@odsivel, para cada um deles, caracterizar seis
diferentesclusters,respectivamente de Ea a Ef e de Fa a Ff, que dimidas cooperativas em grupos

distintos, como sera descrito na proOxima seg¢ao.

5. CARACTERIZACAO DOS CLUSTERS

No caso da classificacdo de Cri, é interessant gqoe oslustersforam separados em coeréncia com
o indice de Kanitz (quadro 3), apesar de as vasaudizadas para essa classificacdo em RNA nao
terem sido coincidentes com as usadas para formpaele indice. E importante discutir que a
classificacdo anterior poderia ter mostrado a paéglassificacdo de Kanitz, que € a utilizada pelo
SAC, mas o rol de variaveis, escolhidas posteriote@o modelo Logit, ndo mostrou coincidéncia

alguma com as variaveis usadas para obter o iddig&nitz.
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Quadro 3

Percentual de Acerto do Modelo em Comparacéao cofonceito da Classificacéo 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

Os clustersdividem as 45 cooperativas em grupos de Ea adfidcs o Grupo Ea formado pelas
melhores cooperativas e o Grupo Ef pelas pioresligando-se os dados mostrados no quadro 3, em
que foram comparados os resultados do agrupamentoos conceitos da classificacéo inicial e o
indice de Kanitz, nota-se que, apesar de ndo setdiradas as variaveis do indice de Kanitz ou
mesmo o indice como fator de sele¢do das varidGwaissultado obtido apresenta alto percentual de
acerto. Para Cri, as variaveis Uutilizadas para assdicacdo sdo aquelas que mensuram,
respectivamente, o ativo circulante, a geracaoadeas liquidas, o capital de giro do negdcio, as
margens operacionais, a participacdo no mercadiwsdenos regional, a liquidez corrente e, por fim, o
prazo médio de pagamento.

Um outro fator que deve ser considerado é o fatoodegrupos Ed e Ee apresentarem,
aproximadamente, as mesmas caracteristicas, vargpehas em seu tamanho absoluto, podendo ser

possivelmente considerados como apenas um Unipo.gru
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Quanto a classificacdo edlustersde Cso (quadro 4), é possivel notar que o deseropsadial das
cooperativas foi explicado essencialmente pelordgeaho de variaveis financeiras e nao por aquelas
que descreviam as caracteristicas sociais da atoferPara Cso, as variaveis significativas para a
classificagcdo foram o ativo circulante, as marggreracionais, a participacdo no mercado de insumos,
o capital social por associado, o crescimento aelag e o faturamento por associado. Portanto, néo
foram as variaveis sociais, como participacdo eserabléias ou educacdo, as variaveis-chave para
definir Cso, mas sim as variaveis econdmico-finaase Isso pode ter ocorrido porque as variaveis
econOmicas e financeiras explicam melhor a dinasozdal de participagdo na cooperativa, como 0

capital social por associado e o faturamento pEr@ado.

Quadro 4

Percentual de Acerto do Modelo de RNA em Comparacém a Classificacao Inicialmente

Atribuida ao Desempenho Social de Cooperativas Agauarias

Porcentagem
de Acerto
Cso

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

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

Osclustersconstantes no quadro 4, que organizam as 45 aiof@e em grupos de Fa a Ff, a exemplo
dosclustersde risco, tém o seu célculo do acerto baseadeoarasteristicas atribuidas a cada grupo e

no namero de elementos do grupo que receberam uceito de classificacdo equivalente a essa
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caracteristica. Os grupos Fa e Fb apresentaranonu#isempenho social e os grupos Fe e Ff o pior,
merecendo o Ultimo uma atencdo especial por agegssmente uma cooperativa.

Os clusters apresentados no quadros 3 e 4 ndo sao coincidentss RNA obtém classificagdes
diferentes, apesar de algumas das variaveis diiz@ significativas terem sido as mesmas: o ativo
circulante, as margens operacionais e a partiagpagadnercado de insumos. Os testes de significancia

permitiram as analises, uma vez que todas as eiatilizadas se mostraram significativas.

6. CONSIDERACOES FINAIS

A primeira consideracgdo € que as RNA sdo um re@usgihar para classificar empresas, em particular
as cooperativas, mas, para uma analise mais dégaltbeavem ser complementadas.

Percebe-se, porém, que ha coeréncia na classticaffuada, que podera indicar parametros
diferentes de monitoramento. O principal indicatilessa situacéo é a classificacdo quanto ao resco d
o empreendimento ter oferecido — por meio dosdasesignificaAncia — uma correlacdo com variaveis
que nao participam diretamente da formacdo do énde& Kanitz, mas ter sido coerente com esse
tradicional modo de classificacdo de risco.

Apesar, entdo, da identidade de algumas variaeeisoenicas, na composicdo ddgsterspor meio de
RNA as classificacbes acabam por ser diferentes, capaeentemente corrobora a idéia de que ha
coeréncia na atribuicdo dos conceitos de clasgiwpara a formagéo dos grupos.

Pode-se considerar, também, que as variaveis ecemnealmente sdo explicativas para a dindmica
social das cooperativas, uma vez quechssters sdo em si diferentes, e a classificagcdo social
dependeria do desempenho econémico.

Essa discussdo € importante e inova os debateg smmmpanhamento e monitoramento dos
empreendimentos cooperativos por dois diferentesivaso Primeiro, pela importancia do
acompanhamento econdmico das cooperativas pareteraar o desempenho social. Segundo, pelo
tipo de variaveis, ou seja, as variaveis operagooamo participacdo no mercado de insumos,
presenca de sobras e prazos de pagamento, queedasa um bom empreendimento cooperativo, e
ndo somente as variaveis tradicionais como liquidez endividamento que, de acordo com
Bialoskorski (2001b), apresentam algumas carattes$s diferentes de comportamento quando

consideradas as sociedades cooperativas.
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Assim, somente uma cooperativa eficiente sob ogdatvista econémico poderia despender recursos
advindos da aplicacéo dos fatores de producdo esendelvimento e servicos sociais, considerados
nao-essenciais para a dinamica econdémica das etivpst

A agenda de pesquisa devera pressupor a contirudidnvestigacdo, tendo-se como parametro a
classificacdo emlustersde Cri indicando a posicéo de riscating) da cooperativa, que permita gerar
um novo método de classificacdo e previsdo de dem@mo das cooperativas. Isso poderia ocorrer,
pois a RNA é treinada nos parametros estabeleaidosiecidas as caracteristicas daosters,podem-

se agregar dados de previsdo de variacao de Jariselecionadas para os Cri com dados em um
determinado periodo t-zerg)(para fornecer informagdes de classificacdo deigiie em um periodo
posterior t+1. Para prever um futuwrlusterem t+1, a futura RNA devera ser treinada com daldos
ano t-zero e alimentada de variaveis estimadastpard importante salientar que esses resultados e
eficiéncia das RNA foram também aferidos em workshopespecifico com técnicos, liderancas e

presidentes de cooperativas agropecuarias, o gueEooou os resultados apresentados.
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Artificial neural network applied to economic arat®&l evaluation: an application on cooperatives
ABSTRACT

This essay describes the Neural Artificial Netwagplied to measure agricultural cooperative
economic and social efficiency. The data is fromicdfural cooperatives in Parana State in 1999.
Initially it is discussed about qualitative varieb)] after that promotes the data statistical nozadabn

and the significance analysis to classify coopeeatiin according to efficiency through Neural
Artificial Network with self-learning clusters aryals. The relevant results show that economic
variables are more important to procedure thansthetal classification in agricultural cooperatives.
Through different financial variables it is possilib obtain the same rating classification of Kanit
financial risk index. The paper concludes the ingmace of this research and proposes a new agenda

verifying the limits of this method.
Uniterms neural network, socioeconomic evaluation, coopegati

Utilizacion de redes neurales artificiales para l@@@on socioecondmica: una aplicacion en

cooperativas
RESUMEN

En el presente trabajo, se presenta y discutelilzagion de Redes Neurales Artificiales (RNA) p&aa

medicion del rendimiento socioecondmico en coop&stagropecuarias. Se utilizan, para ello, datos
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provenientes del Sistema de Seguimiento de Codyasadel Estado de Parana del afio 1999. En ese
sentido, se discuten las variables de forma ctightg, en seguida, se clasifican las cooperatdas
acuerdo con una escala de rendimientalasterspor medio de Redes Neurales Artificiales. Como
resultado, se destaca la clasificacion obtenidalasrvariables econémicas, y no con las variables
sociables, como las méas importantes para expligandimiento social de cooperativas agropecuarias.
Al final de la investigacion se obtuvo, por medie ks variables seleccionadas, una clasificacion
financiera y de riesgo de cooperativas agropecai@ridxima a la obtenida por el tradicional indiee d
Kanitz. Se concluye, por la importancia de los iaigy la necesidad de una agenda de investigagione

que deben verificarse las limitaciones del método.

Palabras claveredes neurales, evaluacion socioeconoémica, catpes.
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