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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo sugerir um modelo estatistico para ranqueamento
dos melhores desempenhos econémico e financeiro das cooperativas de crédito de
Minas Gerais. E se justifica pelo fato de criar um ranking que considera maior nimero
de variaveis e assim elencar quais sao as maiores cooperativas de crédito do estado
de Minas Gerais. A pesquisa foi realizada com base em 170 observacoes, 6 variaveis
apresentadas e os dados foram colhidos através do arquivo 4010 do Banco Central
do Brasil — BACEN. Os resultados alcancados demonstram que as 8 maiores
cooperativas nao alteram suas posi¢coes nos modelos de Analise de Componentes
Principais, as demais cooperativas acabam tendo pequenas variacdes para cima ou
para baixo em suas posi¢coes. Foram realizados testes desconsiderando a primeira e
segunda cooperativa mais bem colocada, sem perdas significativas na variancia total
explicada, saindo de 92,02% para 87,85%. Sendo assim, & possivel obter-se um novo
indicador para tomada de decisdo no Sistema Ocemg com base na metodologia
apresentada, ao qual damos o nome de Indicador de Desempenho Econbémico e
Financeiro Geral para Cooperativas - IDG.

Palavras-chave: Cooperativas de Crédito. ACP. Ranking Econémico e Financeiro.
Estatistica Multivariada.



ABSTRACT

This work aimed to suggest a statistical model for ranking the best economic and
financial performance of credit unions in Minas Gerais. And it is justified by the fact that
it creates a ranking that considers a greater number of variables and thus lists which
are the largest credit unions in the state of Minas Gerais. The research was carried out
based on 170 observations, 6 variables presented, and the data were collected through
file 4010 of the Central Bank of Brazil - BACEN. The results achieved show that the 8
largest cooperatives do not change their positions in the Principal Components
Analysis models, the other cooperatives end up having small variations up or down in
their positions. Tests were carried out disregarding the first- and second-best placed
cooperative, without significant losses in the total explained variance, going from 92,02%
to 87,85%. Therefore, it is possible to obtain a new indicator for decision-making in the
Ocemg System based on the methodology presented, which we call the General
Economic and Financial Performance Indicator for Cooperatives - IDG.

Keywords: Credit Cooperatives. ACP. Economic and Financial Ranking. Multivariate
Statistics.
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1 INTRODUGAO

As cooperativas cumprem um papel importante na economia brasileira, levando
desenvolvimento econdmico e social onde estéo inseridas. Pinheiro (2008) descreve
que as cooperativas de créditos sao instituicoes financeiras que possuem produtos e
servicos semelhantes ao de banco comercial, entretanto sao instituicbes néao
bancérias. A principal diferenca entre banco e cooperativa se da por sua formagao
societaria, enquanto os bancos séo sociedade de capital onde o poder das decisdes
sdo baseadas em quantidade de valor aportado, as cooperativas sdo sociedade de
pessoas que independente do seu capital aportado cada pessoa tem direito a 1 voto.

De acordo com o Banco Central do Brasil (BACEN), a principal diferenca entre os
bancos convencionais e instituicdes financeiras cooperativas € o controle societario.
Os bancos convencionais sado sociedade de capital controlado pelos maiores
acionistas, ja as cooperativas sao sociedades de pessoas, em que o controle da
instituicdo ndo depende de montante aportado em capital, e as decisdes ocorrem de

forma democratica em que cada cooperado tem direito a um voto nas assembleias.

De acordo com a Organizacdo das Cooperativas do Estado de Minas Gerais
(SISTEMA OCEMG, 2022), o cooperativismo de crédito mineiro contabilizou 189
cooperativas registradas em 2021, levando acesso ao crédito e servicos financeiros a
1,9 milhdo de cooperados e gerando 14,4 mil empregos diretos, juntas R$ 43,1 bilhdes
em movimentagao econémica, congregaram R$ 75 bilhdes em ativos toais, 9,8 bilhdes
em patrimdnio liquido, 5,2 bilhdes em capital social e sobras de R$ 1,5 bilhao.

O papel dessas instituicoes financeiras no acesso ao crédito para a sociedade é
relevante e alcanca 607 municipios do estado de Minas Gerais (MG), sendo 1350
postos de atendimentos instalados e 64 municipios € o Unico tipo de instituicao
financeira instalada (SISTEMA OCEMG, 2022).

O Anuario de Informagbes Econémicas e Sociais do Cooperativismo Mineiro 2022 faz
um ranqueamento das cooperativas de crédito atuantes em MG com base em 10
variaveis, apresentando as 20 maiores cooperativas de credito de acordo com cada
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uma destas variaveis, sendo elas: total de cooperados, total de empregados,
ingressos totais, total de operagdes de crédito, sobras antes das destinagdes, sobras
médias por cooperados, juros pagos ao capital, ativos totais, patriménio liquido e

capital social.

Com base nas variaveis elencadas, tem-se como questdo de pesquisa: Como seria 0
ranqueamento das cooperativas de créditos utilizando métodos de estatistica
multivariada nas principais variaveis econémicas e financeiras elencadas no anuario

do cooperativismo mineiro de 20227

Diante do exposto, objetivou-se neste trabalho sugerir um modelo de ranking
parcimonioso, que contemple as principais variaveis econémicas e financeiras que
constam no Anuario do Cooperativismo Mineiro 2022 através da Analise de
Componentes Principais. Por meio do objetivo geral, foram elencados os seguintes

objetivos especificos:

e Criar um ranking considerando as variaveis Ativo Total, Patriménio Liquido,
Capital Social, Sobras/Perdas, Operacdes de Crédito, e Receitas Totais;

e Comparar o ranqueamento proposto com o ranqueamento elencado no anuario
do Sistema Ocemg;

e Propor a criagdo de novo Indicador de Desempenho Econdémico e Financeiro
para Cooperativas — IDG;

e Apresentar os beneficios com a utilizagdo do ranqueamento através da analise
estatistica multivariada por meio de Analise de Componentes Principais.

O tema é relevante para levantar os melhores desempenhos do cooperativismo de
crédito mineiro, apresentar as maiores cooperativas do estado considerando as
principais contas contabeis do cooperativismo de crédito, sendo uma importante
ferramenta para tomada de deciséo gerencial. Com a aplicagao da técnica estatistica
de Analise de Componentes Principais (ACP), tem-se a vantagem de criar um
indicador de desempenho que leva em conta todas as variaveis ao mesmo tempo, em
vez de se utilizar um ranqueamento univariado com base em cada variavel

separadamente.
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A sequéncia do trabalho esta organizada da seguinte maneira: Na Secao 2 é
apresentada a revisao da literatura que tem o propdsito de expor a base das teorias
cooperativistas discutidas ao longo do trabalho. Na Secdo 3 é detalhada a
metodologia estatistica a ser utilizada na execug¢ao da pesquisa, detalhando também
as formas de tabulacao e de tratamento dos dados levantados.

Na Secdo 4 ¢ feita a apresentacdo e a analise dos resultados levantados com o
desenvolvimento e execucdo do trabalho. E, por fim, na Secédo 5 sdo expostas as

conclusdes do autor em relagéo ao estudo realizado.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Visando auxiliar o entendimento dos temas abordados, este referencial teorico
apresentara alguns conceitos e teorias sobre gestdo de cooperativas, cooperativismo,
ramos do cooperativismo e cooperativas de crédito, com intuito de equalizar o

conhecimento acerca da tematica deste trabalho.

2.1 Cooperativismo

Segundo Gawlak (2010), as cooperativas sdo personalidade juridicas sem fins
lucrativos resultante da unido de pessoas organizadas com interesses e pretensdes
econbmicas em comum, seja para ofertar ou adquirir produtos e servigos junto ao
mercado. Este movimento iniciou em Rochdale-Manchester, no interior da Inglaterra
em 1844 por meio de 28 teceldes que ingressaram com uma libra de capital social
cada, para aquisicdo de suprimentos de 1° necessidade, ganhar escala e reduzir
preco para os seus cooperados (DRUMOND, 2011)

As cooperativas sdo sociedades de pessoas, com direitos e deveres iguais, seus
resultados s&do distribuidos de forma equitativa conforme utilizagdo do
empreendimento, sendo que cada cooperado tem direito a um voto independente do
capital aportado conforme preconiza o 3° principio do cooperativismo (OCB, 2022)

Ainda conforme OCB (2022), o cooperativismo € regido por principios e valores
préprios desde a primeira cooperativa, que evoluiram para a realidade atual, sendo
base para as cooperativas em todo o mundo. Os principios cooperativistas sao:

1. Adesao livre e voluntaria: todo cidadao pode ingressar e sair de uma
cooperativa, desde que cumpra os requisitos do objeto social da organizacao,
sendo vetado qualquer tipo de discriminacao seja ela religiosa, de género, raca,
classe social ou ideolégica.

2. Gestao democratica: as cooperativas sdo democraticamente geridas pelos
seus associados, que elegem seus representantes e formulam suas politicas

institucionais.
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3. Participacado econémica dos membros: ao ingressar em uma cooperativa seus
cooperados se comprometem a integralizar capital, tendo direito de receber
sobras e repor possiveis perdas, de forma proporcional a sua participagéo na
cooperativa,

4. Autonomia e independéncia: cooperativas sdo sociedades autbnomas
controladas pelos seus membros, vetado a interferéncia externa de
organizagdes publicas ou privadas que comprometa o controle democratico e
autonomia de seus membros.

5. Educacao, formacao e informacdo: as cooperativas fomentam educacéo e
formacao de seus membros e trabalhadores, que corroboram para o
desenvolvimento da cooperativa e local onde estao inseridas.

6. Intercooperacdo: o cooperativismo evolui quando as cooperativas trabalham
em conjunto, reduzindo custos e fazendo este movimento crescer de forma
ordenada.

7. Interesse pela comunidade: as cooperativas sdo responsaveis por bem-estar
local, contribuindo com o0 meio ambiente, economia e desenvolvimento social.

No Brasil, as cooperativas sdo constituidas e classificadas em 7 ramos distintos,
sendo eles: Agropecuario, Consumo, Crédito, Infraestrutura, Saude, Trabalho,
Producéao de Bens e Servicos e Transportes (OCB, 2022)

O primeiro registro de uma cooperativa no Brasil foi na cidade de Ouro Preto/MG,
denominada Sociedade Cooperativa Econémica dos Funcionarios Publico de Ouro
Preto, cooperativa de consumo constituida em 27 de outubro de 1889, cujo estatuto
foi criado com influéncia da Cooperativa dos Pioneiros de Rochdale (PINHO, 2004).

O cooperativismo brasileiro é representado pela Organizacao das Cooperativas
Brasileiras (OCB), que defende os interesses das cooperativas, foi criada em 8 de
junho de 1970, e foi através dela que surgiu o amparo legal do cooperativismo Lei
5.764/1971 (OCB, 2022).

As cooperativas brasileiras podem ser classificadas em singulares, constituidas com
pelo menos 20 associados pessoas fisicas, cooperativas centrais ou federagdes,



16

constituidas por trés ou mais cooperativas singulares, ou confederagdes, constituidas
com ao menos trés centrais ou federacoes (LEI 5764, de 1971).

O funcionamento das cooperativas ocorre através de seus associados, que tomam
decisdes e exercem seu direito de dono do negdécio na Assembleia Geral Ordinaria
(AGO), sendo este o0 6rgao soberano de uma cooperativa. Em relacédo a estratégia
da cooperativa, os cooperados, através da AGO, definem quem serdo os
representantes do conselho de administracdo que ird dirigir o negdcio, sendo
permitido mais de uma chapa concorrente, 0 mais votado é eleito para um mandato
de até 4 anos (OCB, 2022),

O cooperativismo brasileiro é formado por 4880 cooperativas registradas, somando
18,8 milhdes de cooperados, gerando 493.477 empregos diretos e movimentam juntas
R$ 524,8 bilhdes (OCB, 2022).

O cooperativismo no Estado de Minas Gerais € constituido por 800 cooperativas
registradas, que reunem cerca de 2,4 milhdes de cooperados, com 50.956 empregos
diretos, com movimentagédo econémica de R$ 93,5 bilhdées que representa 11,6% de
participacdo no PIB do Estado de Minas Gerais (SISTEMA OCEMG, 2022).

2.2 Cooperativas de crédito

As primeiras cooperativas de crédito surgiram na Europa no século XIX. Franz
Hermann Schulze-Delitzsch constituiu a primeira cooperativa de crédito em 1850 na
Alemanha com o intuito de dar acesso a populacao em servigos financeiros e fomentar
empréstimos entre seus associados. Posteriormente, Friedrich Wilhelm Raiffeisen
iniciou com um modelo de crédito rural que se expandiu para a América do Norte no
inicio do século XX (WOCCU, 2022).

Em 1902, por intermédio do padre suico Theodor Amstad, criou-se a primeira
cooperativa de crédito no Brasil, denominada de Sociedade Cooperativa Caixa de
Economia e Empréstimos de Nova Petropolis, esta cooperativa € a mais antiga no
pais em atividade, e em margo de 2007 passou a ser denominada como Cooperativa
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de Crédito de Livre Admissdo de Associados Pioneira da Serra Gaucha — Sicredi
Pioneira RS (SOARES, MARDEN MARQUES, 2008).

De acordo com Bressan (2010), que define que cooperativas de crédito sao
instituicdes financeiras reguladas pelo Banco Central do Brasil (BACEN), que seguem
as normas criadas pelo Conselho Monetario Nacional (CMN), captando recursos
monetarios atraves de depdsitos a vista, prestando servigos aos cooperados por meio
do Sistema Financeiro Nacional (SFN).

O ramo crédito, atualmente € regido pela Lei Complementar 130/2009, sendo as
singulares classificadas conforme suas operacdes, que de acordo com a Resolucéo
CMN 4.434/15, sao elas: (i) Cooperativas Plenas, que realizam praticamente todas as
operacdes autorizadas a uma instituicdo financeira inclusive operacées de maior
complexidade e risco; (i) Cooperativas Classicas, que operam como instituicao
financeira, especialmente com intermediacdo financeira e pagamentos; e (iii)
Cooperativas Capital Empréstimo, que séo vetadas em captar depositos (OCB, 2022).

De acordo com a OCB (2022), no ano de 2021 o Brasil contava com 763 cooperativas
de crédito, congregando 13,9 milhdes de cooperados e gerando 89 mil empregos
diretos. Em relagdo aos indicadores financeiros, somaram-se R$ 518,8 bilhdes em
Ativos Totais, com Patriménio Liquido Total de R$ 67,9 bilhdes, reunindo R$ 38,9
bilhdes em Capital Social, com tiveram Ingressos e Receitas Brutas de R$ 60,4 bilhdes,
o volume de operagdes de créditos alcangou 6,58% do Sistema Financeiro Nacional,
ultrapassando R$ 258 bilhbes em operacdes, e apresentaram Sobras de R$ 10,1
bilhdes.

No ano de 2021, MG totalizou 189 cooperativas registradas, contemplando 1,9 milhao
de cooperados, gerando 14.408 empregos diretos. Seus associados contam com
1350 unidades de atendimentos, espalhados em 71,2% dos municipios do estado de
Minas Gerais, sendo que, 64 municipios sao atendidos apenas por cooperativas de
crédito (SISTEMA OCEMG, 2022).
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A relevancias econ6mica e financeira das cooperativas de crédito mineiras se baseia
em R$ 8,16 bilhdes em Ingressos e Receitas Brutas, R$ 34,9 bilhdes em operagdes
de crédito, totalizando uma movimentacdo econémica de R$ 43,1 bilhdes, as quais
renderam Sobras de R$ 1,5 bilhdo. Ainda, as 189 cooperativas de crédito de MG
apresentaram no anuario 2022 R$ 75 bilhdes em Ativos Totais, Patriménio Liquido de
R$ 9,8 bilhdes e Capital Social de R$ 5,2 bilhdes (SISTEMA OCEMG, 2022).
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3 METODOLOGIA

Este trabalho teve como objetivo, ranquear os melhores desempenhos econémico e
financeiro das cooperativas de crédito do Estado de Minas Gerais no ano de 2021 por
meio da aplicagdo da técnica de estatistica multivariada chamada de Analise de
Componentes Principais.

3.1 Analise de componentes principais

De acordo com Mingoti (2005), a estatistica multivariada engloba métodos que
estudam medidas de diversos elementos que compdem a amostra de forma conjunta.
A estatistica multivariada permite reduzir, simplificar, classificar, agrupar, investigar a
dependéncia entre as variaveis, criar predicoes, elaborar testes de hipoteses através
de correlacoes das varaveis (JOHNSON; WICHERN, 1992).

Para Escofier e Pages (1992), os métodos de estatistica multivariada séo eficientes
para se trabalhar grandes quantidades de dados complexos, pois sao métodos
multidimensionais que confrontam duas ou mais variaveis extraindo tendéncias

sobressalentes de forma hierarquica.

De acordo com Hair et al. (2005), a Anélise de Componentes Principais ou, em inglés,
Principal Component Analysis (PCA) € um método estatistico multivariado, onde um
conjunto de p > 2 varidveis sado analisadas de forma conjunta, com base na
correlacdo que carregam entre si, gerando um agrupamento destas p variaveis
originais, padronizadas ou ndo, em um numero menor de novas variaveis chamadas
de componentes principais, sem perdas significativas de informacdes da base de
dados original em termos de explicacdo da variabilidade original.

A PCA é um procedimento matematico que utiliza uma transformacao ortogonal para
converter um conjunto de observagdes de variaveis possivelmente correlacionadas
num conjunto de valores de variaveis linearmente ndo correlacionadas chamadas de
componentes principais. O niumero de componentes principais € sempre menor ou
igual ao numero de variaveis originais (REIS, 2001).
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A PCA é matematicamente definida como uma transformagéo linear ortogonal que
transforma os dados para um novo sistema de coordenadas de forma que a maior
variancia por qualquer projecao dos dados fica ao longo da primeira coordenada, a
segunda maior variancia fica ao longo da segunda coordenada, e assim por diante
(MINGOTI, 2005).

Considere uma situacdo em que observamos p variaveis, denotadas por
X1, X3, X3, ..., X, ,de n individuos de uma populagdo. A matriz de dados € de ordem

n X pdada por:

X11 X12 X13 le
X21 X22 X23 XZp
X =|[X31 X32 Xa3 X3p
an an Xn3 an

A estrutura de dependéncia entre as variaveis da matriz de dados X pode ser
representada pela matriz de covariancias amostrais S, a qual € uma matriz simétrica

e de ordem p X p definida da seguinte forma:

[ Var(X,) Cov(X;X;) Cov(X1X3) -+ Cov(X;X,)]
Cov(X,X,) Var(Xy) Cov(X,X3) - Cov(X,Xp)
S= Cov(X3X,) Cov(X3X,) Var(X3) - fov(X3Xp)
[Cov(XpXy) éov(Xsz) Cov(Xng) Var(Xp) |

O calculo da PCA é realizado por meio da decomposi¢cdao da matriz de covariancias,
onde os autovetores de covariancia estimadas dos dados estédo alocados nas linhas.
As variancias percorrem todos os eixos onde estdo distribuidos os dados, sendo a
matriz de covariancias tedricas uma matriz simétrica e positiva que é estimada pela

matriz S .

Em geral, as variaveis sdo observadas em unidades de medidas diferentes entre si.

Neste caso, € conveniente padronizar as variaveis X;(j =1, 2,3,4,5,~-,p). A
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padronizagao consiste em transformar as variaveis de modo que tenham média igual

=% = 1,2,--,nej=12,-,psendo

a 0 e variancia igual a 1, fazendo Z;; = S
J

X;a média estimada e S(X;) desvio padrao de X;.

A matriz de covariancia das variaveis padronizadas Z; € igual a matriz de correlagao
da matriz de dados originais X;. Para determinar os componentes principais
normalmente partimos da matriz de correlagdo R para retirar o efeito das escalas de

medicao, sendo R definida como:

1 r(X1Xz) r(XiX3) - T(X1Xp)

r(X2X1) 1 r(X;X3) - T(szp)

R =|r(X3X;) 7(X3X3) 1 o T(X3Xp)
r(Xl;Xl) r(X;,Xz) T(XZ',X:))) 1

E importante ressaltar que o resultado encontrado para a analise a partir da matriz de
dados originais pode ser diferente do resultado encontrado a partir da matriz de dados
padronizados. A recomendacao € que a padronizacdo s6 seja ser feita quando as
unidades de medidas das caracteristicas observadas nao forem as mesmas, devendo-

se dar preferéncia ao uso dos dados originais sempre que possivel (MINGOTI, 2005).

Os componentes principais s&o determinados resolvendo-se a equagao caracteristica
da matriz S ou R conforme a definicdo a seguir, onde a matriz R foi usada como
referéncia, pois, neste trabalho, as varidveis serdo consideradas em sua versao

padronizada Z, ..., Zy:

det[R — Al] = Oou|R — Al =0

Se a matriz R for de posto completo igual a p, isto €, ndo apresentar nenhuma coluna
que seja combinacao linear de outra, a equacao |[R — Al = 0 tera p raizes reais
unicas chamadas de autovalores ou raizes caracteristicas da matriz R (VARELLA,
2008).
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Neste contexto, sejam 4;, 4,,45,°-+,1, 0s autovalores associados a matriz R, entéo

A > A, > A3 > -+ > A, e para cada autovalor 4; existe um autovetor a;:

Os autovetores sdao normalizados, isto é, a soma dos quadrados dos coeficientes é
igual a 1, e ainda sao ortogonais entre si, sendo @; o autovetor correspondente ao

autovalor 2; , entdo o i-ésimo componente principal € dado por:

Yi= al'lzl + aizzz + A + al‘pr (Eq 1)

Conforme definido em Mingoti (2005) e Varella (2008), as componentes principais
apresentam as seguintes propriedades:

1. A variancia do componente principal Y; € igual ao valor do autovalor
A
Var(v) =

2. O primeiro componente é o que apresenta maior variancia e assim
por diante.
Var(y,) > Var(Yy) > > Var(Y,)

3. O total de variancia das variaveis originais € igual ao somatorio dos
autovalores que é igual ao total de variancia dos componentes
principais:

Y Var(Z,) =3 = 3Var(Y;) =p,
pois estamos considerando o caso onde Var(Z;) = 1 para todo j.

4. Os componentes principais ndo sao correlacionados entre si:
Cov(Y,Y;))=0
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A importancia de um componente principal é avaliada por meio de sua contribuicao,

isto é, pela proporcéo de variancia total explicada pela componente, a qual é dada por:

Var(Y; A Ai

C: = _ = =
LY Var() X A4 trago(S)

i=1

A soma dos primeiros k autovalores representa a proporc¢ao de informagao retida na
reducdo de p para k dimensdes. Essa informagédo pode ser utilizada para decidir
quantas componentes vamos utilizar na analise, isto €, quantas componentes k < p
poderiam ser utilizadas para diferenciar os individuos. Ndo existe um método

estatistico preciso que ajude nesta decisao.

Como exposto em Mingoti (2005), quando a matriz de correlagdes R é utilizada para
extracdo das componentes principais, a variancia total € igual ao numero de variaveis
originais p. Neste caso, um critério que pode ser utilizado para escolha do valor de
componentes é o de manter no sistema apenas as componentes relacionadas aos
autovalores que sao maiores do que 1, ou seja, mantém-se as componentes que
conseguem explicar pelo menos a quantidade de variancia de uma variavel original

padronizada, o que é conhecido como Critério de Kaiser.

Segundo Regazzi (2000) para aplicacbes em diversas areas do conhecimento o
namero de componentes utilizados tem sido aquele que acumula 70% ou mais de
proporcao da variancia total, mas esta nao € uma regra aplicavel em todos os casos.
Ha de se combinar a anélise numérica das contribuicdes das componentes € o0 bom
sSenso em casos praticos gerais, visto que o objetivo é reduzir a dimensao de variaveis

envolvidas no estudo.

A interpretacao de cada componente, por sua vez, € feita verificando-se o grau de

influéncia que cada variavel Z; tem sobre o componente Y;. O grau de influéncia é

dado pela correlagéo entre cada Z; e o componente Y; que esta sendo interpretado.
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Por exemplo, segundo Varella (2008), a correlagéo entre Z; e Y; é:

VVar(Y;)

"z = 0j ———
’VaT(Z])

pois Var(Z;) = 1 por se tratar de uma variavel padronizada.

=/l

O peso dos loadings de cada variavel sobre a componente Y;, decorre por meio
da analise de interferéncia de Z,,Z,,--- Z, sobre Y; , sendo W, o peso de Z;, ..., W, 0

peso de Z,, conforme abaixo:

agq apn a;
W =—- W, =—, W, = D

v VaT(Zl)' ’ VVar(Z,) ' . /l?'ar(Zp) ’
onde Var(Z;) = 1 para todo j por se tratarem de variaveis padronizadas.

Apos a reducado de p para k dimensdes, é possivel obter os escores das k
componentes principais e toda analise € feita utilizando-se tais escores. Uma vez que
a decomposicao em autovetores tenha sido realizada, o célculo dos escores para cada
um dos n individuos em cada uma das k componentes Y;, --+, Y, é feito substituindo os
respectivos valores que observados das variaveis originais padronizadas Zy, -+, Z, na
(Eq. 1). A magnitude numérica dos escores observados para uma componente Y;
podem ser usadas para ranquear os individuos de acordo com a caracteristica que

esta componente representa, o que advém da interpretacdo dada a ela (MINGOTI,
2005).
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3.2 Base de dados

Utilizou-se neste trabalho, dados abertos, continuos em valor monetario de 170
Cooperativas de Crédito de Minas Gerais, fornecido pelo BACEN através do arquivo
4010, referente ao balancete analitico do Plano Contabil das Instituicbes do Sistema
Financeiro  Nacional (COSIF), o qual pode ser acessado em

https://www4.bcb.gov.br/fis/cosif/balancetes.asp?frame=1.

Através do balancete analitico, foram retirados os valores de seis variaveis
econbmicas e financeiras que sado ranqueadas individualmente no Anuario de
Informacdes Econbémicas e Sociais do Cooperativismo Mineiro 2022 do Sistema
Ocemg (2022), sendo elas: Ativos Totais (V1), Patriménio Liquido (V2), Capital Social
(V3), Resultados (V4), Operacdes de Créditos (V5) e Receitas Totais (V6).

A base de dados foi formada acumulando a Demonstragao de Resultado do Exercicio
(DRE) do arquivo 4010 junho e dezembro de 2021, ou seja, para as variaveis
Resultados, Operacdes de Crédito e Receitas Totais. J& as variaveis Ativos Totais,
Patriménio Liquido e Capital Social foram utilizados os saldos do fechamento de

dezembro.

Os dados extraidos do arquivo 4010 n&o incluiram as cooperativas centrais e
federagdes do ramo crédito, enquanto o Anuario elaborado pelo Sistema Ocemg leva
em consideragdo essas cooperativas para o seu ranking, sendo realizado ajustes
necessarios para manter apenas cooperativas de crédito singulares em todos os
dados utilizados.

As analises descritivas e a PCA foram realizadas com auxilio do software R versao
3.6.3 (R Core Team, 2020) e dos pacotes:

e Ossani, P. C., Cirillo, M. A. (2021). MVar.pt: Andlise multivariada. R package

version 2.1.4.
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Revelle, W. (2022) psych: Procedures for Personality and Psychological
Research, Northwestern University, Evanston, lllinois, USA, https://CRAN.R-
project.org/package=psychVersion=2.2.5;

Taiyun Wei and Viliam Simko (2021). R package "corrplot": Visualization of a
Correlation Matrix (Version 0.89). Available from
https://github.com/taiyun/corrplot;

Frank E Harrell Jr, with contributions from Charles Dupont and many others.
(2021). Hmisc: Harrell Miscellaneous. R package version 4.5-0.
https://CRAN.R-project.org/package=Hmisc;

Hadley Wickham, Romain Francois, Lionel Henry and Kirill Mller (2021). dplyr:
A Grammar of Data Manipulation. R package version 1.0.6. https://CRAN.R-
project.org/package=dplyr
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4. RESULTADOS

4.1 Analise descritiva dos dados

Inicialmente, procedeu-se a uma analise descritiva dos dados, com foco principal na

analise da variabilidade, covariancias e correlacoes entre as variaveis do estudo.

Da Figura 1 nota-se que todas as variaveis apresentaram grande amplitude e
variabilidade. A variavel Resultados é a Unica com valores minimos negativos, pois na
base de dados original existem cooperativas de crédito que apresentaram perdas no
exercicio de 2021. Vale destacar que as maiores cooperativas de crédito possuem
valores monetarios muito altos quando se compara as outras cooperativas,
despontando-se como valores atipicos (outliers) na analise dos boxplots. O Sicoob
Credicom é a cooperativa de crédito com maior discrepancia em relagdo as demais

em todas as variaveis

Figura 1 — Boxplots das variaveis do estudo
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Q V2 - Patrimonio Liquido
=] [ 5 S
o o
b .
87 S .
= o g _ [}
8 i ! o '
é | e % _  —
o o
V3 - Capital Social V4 - Resultados
_ [} ] [
3
+ ~
& | z _
(o]
b= 7] —8 -2 _a_
—1 - ]
& &
V5 - Operagdes de crédito © V6 - Receitas Totais
5 T 5
o - =
T | -
& ° = 8
2 — 8 —_—
38~ >
o o

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Conforme apresentado na Tabela 1, todas as variaveis apresentam variancia muito
elevada (diagonal principal da matriz de covariancias estimadas), o que se justifica
por se tratar de dados financeiros que, em geral, estdo na casa dos milhdes ou bilhdes
de reais.

Tabela 1 - Matriz de covariancias entre as variaveis do estudo

\'Al V2 V3 V4 V5 V6
V1  3,29265E+18 9,86837E+16 5,55042E+16 1,41448E+16 4,78695E+17 8,54072E+16
V2 9,86837E+16 3,50449E+15 1,98744E+15 4,86163E+14 1,46993E+16 2,72615E+15
V3 5,55042E+16 1,98744E+15 1,30573E+15 2,98733E+14 8,37997E+15 1,46361E+15
V4 1,41448E+16 4,86163E+14 2,98733E+14 8,10433E+13  2,1068E+15 3,77159E+14
V5 4,78695E+17 1,46993E+16 8,37997E+15  2,1068E+15 7,23903E+16 1,27803E+16
V6 8,54072E+16 2,72615E+15 1,46361E+15 3,77159E+14 1,27803E+16 2,42045E+15

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).
Notacdo: Um valor 1,5E+5 deve ser lido como 150000.

O coeficiente amostral de correlagao linear de Pearson entre os pares de variaveis €
apresentado na Figura 2. No geral, as varidveis estao altamente correlacionadas
positivamente entre si, sendo a menor correlacao aquela observada entre as variaveis
Capital Social (V3) e Receitas Totais (V6) que representa 0,82. Em contrapartida, as
variaveis Operacdes de Crédito (V5) e Ativos Totais (V1) tem a maior correlacao
observada, sendo igual a 0,98.

Figura 2 — Correlograma Para as V ariaveis do Estudo
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0.96 0.94 0.82 0.85 0.97 V6 [g0-8

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Para a analise, resolveu-se considerar os casos em que as duas cooperativas de
maior porte em termos de volume e aporte financeiro fossem retiradas da base da
dados. Num primeiro caso (Figura 3), ao verificar os dados sem a maior cooperativa
(Sicoob Credicom), nota-se, no geral, uma leve reducdo nas correlacées entre as
variaveis, mas permanecendo uma correlagdo positiva e alta. Entretanto, a menor
correlacao observada neste caso foi entre Capital Social (V3) e Resultados (V4), que
representa 0,71, e a maior correlagcdo permaneceram entre as variaveis Operacoes
de Crédito (V5) e Ativos Totais (V1), a qual reduziu de 0,98 para 0,97.

Figura 3 - Correlograma Para as Variaveis do Estudo Sem a Cooperativa Sicoob

Credicom

v / 27/ /}
s> ML
0.78 0.88 | V3 , ’ ’ 0-2
0.87 0.87 0.71| V4 / / 10.2

10.4
097 0.88 0.81 088 V5 / 06

0.94 0.92 0.77 0.90 0.95 V6 [g0-8

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Num segundo caso (Figura 4), removendo as duas maiores cooperativas (Sicoob
Credicom e Sicoob Aracoop), no geral, as correlagbes também apresentaram uma
leve redugdo em comparac¢ao com o observado na Figura 1, mas permanecem altas
e positivas. A menor correlacao permaneceu entre Capital Social (V3) e Resultados
(V4), que representava 0,71 e foi para 0,70; e as maiores correlagbes permaneceram
com as variaveis Operacoes de Crédito (V5) e Ativos Totais (V1) que reduziu para
0,96.
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Figura 4 - Correlograma Para as Variaveis do Estudo Sem as Cooperativas Sicoob
Credicom e Sicoob Aracoop
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

4.2 Aplicacao da analise de componentes principais

Devido aos elevados valores de variancia das variaveis e discrepancia entre suas
variabilidades, procedeu-se a aplicacao da PCA com base na matriz de correlacéo
amostral em vez de se utilizar a matriz de covariancias amostrais. Como mencionado
na Secao 3, isso equivale a realizar a analise com base nas variaveis padronizadas

de forma que sua média seja igual a 0 e sua variancia seja igual a 1.

A Tabela 2 traz os resultados da analise considerando o conjunto de dados completos,
ou seja, sem a remogao de nenhuma das cooperativas. De acordo com a analise dos
autovalores, tem-se que a primeira componente principal € capaz de explicar 92,02%
da variabilidade total dos dados, indicando que apenas essa componente deve ser
considera na analise. Tal resultado é esperado devido ao elevado grau de correlacdo

observado entre as seis varidveis que compdem o estudo (Figura 2).
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Tabela 2 — Resultado da PCA para os Dados Completos
Variavel Padronizada PCAl PCA2 PCA3 PCA4 PCA5 PCA6
Z1 0,1753 -0,6950 0,4230 1,5396 -3,7714 3,2619
z2 0,1768 0,2236 -1,3739 -2,0879 -2,8632 -3,1360
Z3 0,1691 1,0968 -1,5712 1,4882 1,5136 2,3210
4 0,1704 0,8731 2,5981 -0,6275 0,1163 -0,2933
5 0,1764 -0,6406 0,1137 1,4661 2,0358 -5,8206
26 0,1743 -0,7975 -0,1616 -1,7451 3,0574 3,8247
A 5,5212 0,2821 0,0883 0,0688 0,0262 0,0134
Porcentagem de Varidncia
92,02 4,70 1,47 1,15 0,44 0,22
Total Explicada (%)
Porcentagem Acumulada de
92,02 96,72 98,19 99,34 99,78 100

Variancia Total Explicada (%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

De fato, pelo critério de Kaiser (Figura 5), apenas a primeira componente apresenta

autovalor superior a 1, ou seja, nenhuma das outras € capaz de explicar a variabilidade

de pelo menos uma das variaveis padronizadas (cuja variancia é igual a 1 por terem

sido padronizadas).

Eigen values of components

Fonte:

Figura 5 — Grafico dos Autovalores (Critério de Kaiser)
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Elaborado pelos autores (2022)

Em termos de interpretagdo, uma vez que todos os loadings associados a primeira

componente principal (PCA1) séo positivos (veja Tabela 2), tem-se que ela representa

um Indicador de Desempenho Econdmico e Financeiro para Cooperativas (IDG).

Dessa forma, os escores da PCA1 podem ser utilizados para ranquear as cooperativas
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levando em conta a informacao de todas as seis variaveis incluidas no estudo. Quanto
maior o IDG, melhor o ranqueamento da cooperativa. Tal ranqueamento sera
apresentado mais a frente. Vale notar que a magnitude numérica dos loadings é
bastante similar, indicando que todas as variaveis terdo contribuicdo semelhante no

calculo dos escores da PCAT1.

A Figura 6 traz o grafico de disperséo entre os escores de cada cooperativa obtidos
através da primeira e da segunda componentes principais. As maiores cooperativas,
Sicoob Credicom (representada pelo niumero 1) e Sicoob Aracoop (representada pelo
numero 5), apresentam escores na PCA1 que s&o muito mais elevados do que obtido
para as demais cooperativas. Ambas tém movimentacdes financeiras em patamares

muito mais elevados que as demais, o que justifica tal discrepéncia observada.

Figura 6 — Grafico dos Escores da PCA1 e PCA2 para os Dados Completos
PCA graph of individuals

Dim 2 {4.70%)
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Dim 1 {92.02%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Ao realizar a PCA desconsiderando a cooperativa Sicoob Credicom (Tabela 3), a
porcentagem de variancia total explicada pela primeira componente caiu de 92,02%
para 89,03%. Entretanto, pelo critério de Kaiser, permanece sendo necessario apenas
uma componente para 0 ranqueamento das cooperativas. A primeira componente
principal continua representando um indice geral de desempenho, pois todos os
loadings sao positivos e que também continuam com magnitude numérica similar.
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Tabela 3 — Resultado da PCA para os Dados sem Sicoob Credicom

Variavel Padronizada PCAl PCA2 PCA3 PCA4 PCA5 PCA6
71 0,1753  -0,6950 0,4230 1,5396 -3,7714 3,2619
z2 0,1768 0,2236 -1,3739 -2,0879 -2,8632 -3,1360
Z3 0,1691 1,0968 -1,5712 1,4882 1,5136 2,3210
24 0,1704 0,8731 2,5981 -0,6275 0,1163 -0,2933
Z5 0,1764  -0,6406 0,1137 1,4661 2,0358 -5,8206
26 0,1743  -0,7975 -0,1616 -1,7451 3,0574 3,8247
A 5,3419 0,3389 0,1647 0,0914 0,0430 0,0202
Porcentagem de Variancia
89,03 5,65 2,74 1,52 0,72 0,34
Total Explicada (%)
Porcentagem Acumulada de
89,03 94,68 97,42 98,94 99,66 100

Variancia Total Explicada (%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

A Figura 7 demonstra que com a remocao da cooperativa Sicoob Credicom os escores

das cooperativas na primeira componente apresentaram menor amplitude. Algumas

cooperativas, as maiores que permaneceram na analise, apresentaram escores mais

elevados que as demais, porém, numa escala menos alarmante do que o observado

na Figura 6. A cooperativa que agora aparece representada pelo numero 4 é a Sicoob

Aracoop, segunda maior cooperativa, a qual também se destacou na analise com os

dados completos.

Figura 7 — Grafico dos Escores da PCA1 e PCA2 para os Dados sem Sicoob Credicom
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

=L

10
Dim 1 {89.03%)



34

Por fim, a Tabela 4 e Figura 8 trazem o resultado da PCA no caso em que as
cooperativas Sicoob Credicom e Sicoob Aracoop foram desconsideradas. A
porcentagem de variancia total explicada pela primeira componente caiu de 92,02%
para 87,85% com relagao a solugdo com os dados completos e de 89,03% para 87,85%
com relacdo a solucdo onde apenas a Sicoob Credicom foi removida. Como nos casos
anteriores, pelo critério de Kaiser, permanece sendo necessario apenas a retencao
da primeira componente para o ranqueamento das cooperativas, a qual representa
um indice geral de desempenho, pois todos os loadings tém sinal positivo e que, assim
como nas solucdes anteriores, ttm magnitude numérica proxima. A remocao dessas
duas cooperativas fez com que os escores das cooperativas na primeira componente
apresentaram menor amplitude e sem valores muito discrepantes com relacdo aos

demais, como fora observado nos dois casos anteriores.

Tabela 4 — Resultados da PCA para os dados sem Sicoob Credicom e Sicoob Aracoop

Variavel Padronizada PCA1 PCA2 PCA3 PCA4 PCA5 PCA6
1 0,1811  -0,4817 1,0472 0,1405 -3,0550 2,1410
z2 0,1799 0,4258 -1,2019 -1,4986 -1,7865 -2,4266
Z3 0,1607 1,3120 0,5539 0,8384 0,5940 1,4465
4 0,1773 -0,4358 -1,4457 1,9741 0,4579 0,6719
Z5 0,1835  -0,3228 1,0848 0,3643 1,3395 -4,5255
26 0,1833  -0,3479 -0,0276 -1,6774 2,4668 2,8785
A 5,2708 0,3922 0,1635 0,1019 0,0477 0,0239
Porcentagem de Variancia
87,85 6,54 2,73 1,70 0,79 0,40
Total Explicada (%)
Porcentagem Acumulada de
87,85 94,39 97,12 98,82 99,61 100

Variancia Total Explicada (%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Figura 8 — Grafico dos Escores da PCA1 e PCA2 para os Dados sem Sicoob Credicom e Sicoob
Aracoop

PCA graph of individuals

87
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25 58
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o 5 10
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

4.3 Ranqueamento das cooperativas via PCA

Os escores da primeira componente principal foram consideradas para ranquear as
20 cooperativas de crédito com melhores desempenho econbémico e financeiro
segundo o resultado da PCA. O ranqueamento considerando as trés solucoes
propostas esta apresentado na Tabela 5. Nos casos em que a Sicoob Credicom foi
removida, ela foi ad hoc classificada na primeira posicado e a Sicoob Aracoop foi

alocada na segunda posicéo no caso em que ela ndo foi incluida na andlise.

Numa comparacao entre a primeira (com dados completos) e a segunda (dados sem
a Sicoob Credicom) solucdes, algumas observacoes sao listadas abaixo:

Y

N&o houve alteracdo no ranqueamento das 8 primeiras cooperativas;

Y

A cooperativa Sicoob Unido saiu da lista das 20 maiores dando lugar
ao Sicoob Credivertentes que era a 21° colocada;

O Sicoob Credilivre saiu da 92 colocagéo e passou para 12¢;

O Sicoob Coopermec subiu 2 posicdes, saindo de 12° para 10%;

O Sicoob Divicred caiu uma posigao saindo de 10° para 112 lugar;

YV V V V

E Sicoob Credigerais saiu 11° posicdo e se posicionou em 9° lugar.
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Numa comparacao entre a primeira (com dados completos) e a terceira (dados sem a

Sicoob Credicom e Sicoob Aracoop) solucdes, algumas observacdes sao listadas

abaixo:

Y VY

ao Sicoob Credivertentes que era a 21° colocada;

YV V VYV V

N&o houve alteracdo no ranqueamento das 8 primeiras cooperativas;
A cooperativa Sicoob Unido saiu da lista das 20 maiores dando lugar

O Sicoob Credilivre saiu da 92 colocacao e passou para 12¢;
O Sicoob Coopermec subiu 2 posicdes, saindo de 12° para 10°;
O Sicoob Divicred caiu uma posigao saindo de 10° para 112 lugar;

E Sicoob Credigerais saiu 11° posicao e se posicionou em 92 lugar.

Nao houve diferenca no ranqueamento obtido entre a segunda (dados sem a Sicoob

Credicom) e terceira (dados sem a Sicoob Credicom e Sicoob Aracoop) solucdes para

as 20 cooperativas com maior IDG.

Tabela 5 — Ranking das 20 Cooperativas com os Maiores indices de Desempenho Geral (IDG).

Dados sem Sicoob

Posicdo| o'ﬁslﬁo . Ipg | DadossemSicoob pq Credicom :O?Oicoob IDG
S e o o
2 ARAGOOP %5377 amacooP 59904 amacoop -
#  pGRooREDI 2970 acrocmeDl 318 acmocReD) S8
# COSOIE’(E)I\O/IETA 2,1221 COSOIggI\O/I}iTA 3,2300 Cosolggla/?m 3,5298
5 CRSEIIZC);II?%?OS 1,8523 CRSEIISII?’S'II?OS 2,7478 CRSEISII?%?OS 3,0219
©  Geovar 870 GRepvar 28915 GREnvam 28950
T Chtbiweel 17324 CREDIMEPI 26008 CREDIMEPI 28566
8 GREDIPONTAL '4%2  GRebIPONTAL 21998 GReDIPONTAL 24228
®  crepivre %1% crepierais 2017 crepiGeRais 22132
100 VicRep 13155 copemmec  290%%  opeawec 22013
11° SICOOB 3135 SICOOBDIVICRED 1,9613 SICOOB DIVICRED 2,1692

CREDIGERAIS
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Posigio| . Dados p | DadossemSicoob o | 5088 SR 000D
Completos Credicom Aracoop
] SICOOB SICOOB SICOOB
122 copermec 12824 CREDILIVRE ~ 1:9905 CREDILIVRE 21476
. SICOOB SICOOB SICOOB
13 Grepivass 12697 CREDIVASS  1:8864 CREDIVASS 20802
UNICRED UNIGRED UNICRED
14¢  INTEGRACAO 1,1811 INTEGRACAODE 1,7739 INTEGRACAODE 1,9617
DE MINAS MINAS MINAS
SICOOB SICOOB SICOOB
5% Grepicopa 1:1216 CREDICOPA  1.6828 CREDICOPA  1:8662
. SICOOB SICOOB SICOOB
16 coopacrepl 99892 coopacrenr 8" coopacrepr 16490
SICOOB SICOOB SICOOB
172 NOROESTE 09369 NOROESTEDE 14453  NOROESTEDE  1,6030
DE MINAS MINAS MINAS
SICOOB SICOOB SICOOB
18 CREDICAF  0:7951 CREDICAF 12174 CREDICAF  1:3935
. SICOOB SICOOB SICOOB
192 CREDINOR  0:7835 CREDINOR 1998 CREDINOR 13316
. SICOOB SICOOB SICOOB
20° uNthio 97198 crepiverTENTES '97%°  GREDIVERTENTES 12042

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Na andlise univariada do Anuério 2022 elaborado pelo Sistema Ocemg com respeito
a cada uma das variaveis, a cooperativa Sicoob Credicom se destaca em 1° lugar em
todos os casos se desconsiderarmos as cooperativas centrais, conforme critério de
exclusdao considerado neste estudo. Entretanto a segunda maior segundo o IDG
proposto, a Sicoob Aracoop, no ranking elencado no Anuario 2022 se destaca como
segunda colocada em 4 das 6 variaveis: Ativos Totais, Capital Social, Operagdes de
Crédito e Ingressos Totais. Nas variaveis Resultados e Patriménio Liquido ela fica em

terceiro lugar.

Levando em consideracao as variaveis com maiores correlagdes entre si, Ativos
Totais e Operacbes de Crédito, a Tabela 6 mostra como se comportou o
ranqueamento com meétodo univariado do Anuario 2022 versus 0 ranqueamento

baseado no IDG calculado por meio da técnica PCA.

Quando comparamos as 20 primeiras posicoes baseadas na varidvel Ativos Totais
com relacao ao IDG, temos 6 posi¢des que coincidiram e 14 cooperativas alteraram

posigcdes. A cooperativa Sicoob Centro-Oeste que figurava na 182 posicao em Ativos
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Totais ndo ficou em entre as 20 cooperativas com maiores IDG. Ja o Sicoob Credinor
nao figurava entre os maiores Ativos Totais e ficou posicionado em 19° lugar na PCA.

J& na comparacdo da varidvel Operagdes de Créditos com o IDG proposto,
permanece-se que 6 posi¢cdes coincidiram, 14 cooperativas alteraram posicoes e a
cooperativa Sicoob Credinor aparece em 19° lugar no ranking por meio do IDG e néo
aparece na variavel Operacdes de Crédito. A cooperativa Sicoob Credisudeste que
nNao se posiciona entre as maiores cooperativas segundo o IDG figura em 20° lugar
dentre as com maiores Operacdes de Crédito.

A cooperativa Sicoob Coopemata, que se posiciona em 72 lugar em Ativos Totais ficou
em 4° lugar em Operagbes de Crédito e no ranking por meio do IDG. J& a Sicoob
Agrocredi que aparece na 32 posicao do ranqueamento pelo IDG e pela variavel Ativos
Totais, posicionou em 162 posicdo em relacdo ao ranking com base na variavel

Operagdes de Crédito.

Tabela 6 — Ranking Univariado x Maiores indices de Desempenho Geral (IDG).

Posicio Ranking Anuario - Ranking Anuario - Ranking Dados
¢ Ativos Totais V1 Operacoes de Crédito V5 Completos - PCA1

12 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 93187
CREDICOM 4.386 CREDICOM 2.354 CREDICOM ’

20 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 35377
ARACOOP 1.790 ARACOOP 1.424 ARACOOP ’

30 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 23760
AGROCREDI 1.537 CREDIPATOS 939 AGROCREDI ’

40 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 5 1901
CREDIVAR 1.263 COOPEMATA 885 COOPEMATA ™~

50 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 18523
CREDIMEPI 1.253 CREDIVAR 842 CREDIPATOS

62 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 18170
CREDIPATOS 1.220 CREDIPONTAL 834 CREDIVAR ’

7 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 17304
COOPEMATA 1.173 CREDIMEPI 733 CREDIMEPI ’

ge SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 1 4962
CREDIPONTAL 1.104 DIVICRED 674 CREDIPONTAL

UNICRED
SICOOB R$ ~ R$ SICOOB
9¢ INTEGRACAO 1,3165
DIVICRED 1.086 DE MINAS 663 CREDILIVRE
100 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB 13155

CREDIVASS 926 CREDILIVRE 659 DIVICRED
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Posicio Ranking Anuario - Ranking Anuario - Ranking Dados
¢ Ativos Totais V1 Operacoes de Crédito V5 Completos - PCA1
10 SICOOB R$ SICOOB RS SICO0B . qoae
CREDILIVRE 891 CREDIVASS 619 CREDIGERAIS
10 SICOOB R$ SICOOB RS SICO0B 4 peny
COPERMEC 890 COPERMEC 589 COPERMEC
UNICRED SICOOB
13¢  INTEGRACAO ng NOROESTE DE 5@2 RO A 12697
DE MINAS MINAS
UNICRED
SICOOB R$ SICOOB RS )
140 INTEGRACAO 1,1811
CREDICOPA 843 CREDICOPA 580 S
150 SICOOB R$ SICOOB R$ SICOOB o1
COOPACREDI 773 CREDIGERAIS 575 CREDICOPA
160 SICOOB R$ SICOOB RS SICO0B 4 g0p
CREDIGERAIS 744 AGROCREDI 566 coopAcRepl @
SICOOB SICOOB
17¢  NOROESTE 723 COOPAEED] 53% NOROESTE  0,9369
DE MINAS DE MINAS
g oS RS SICOOB R$ SICO0B 4 701
739 CREDICAF 530 CREDICAF &
OESTE
. SICOOB R$ . RS SICOOB
198 UNIAO 716 SICOOBUNIAQ 549 CREDINOR 07835
202 SICOOB R$ SICOOB RS SICO0B 4 7168
CREDICAF 692 CREDISUDESTE 472 UNIAO :

Fonte: Bacen (2022) e elaborado pelos autores (2022)

Notacao: Valores dos Ativos Totais e Operagdes em Milhdes de Reais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Elencar as maiores empresas com base em seu faturamento € frequente em diversas
organizagdes, porém além do faturamento, € preciso considerar outras variaveis como:
Capital proprio, Ativos Totais, Resultados, etc. O intuito de criar um ranking por meio
de indices gerados através de técnica de estatistica multivariada, faz-se vélido pois
permite apresentar os melhores desempenho das cooperativas de crédito com base

em diversas variaveis conjuntamente.

Este trabalho buscou analisar de forma conjunta os principais indicadores contabeis
das cooperativas de crédito do estado de Minas Gerais no ano de 2021, o que no
Anuario de Informacdes Econdmicas e Sociais do Cooperativismo Mineiro é feito por

meio da andalise univariada de cada variavel.

Criar um indice geral que contenha todas as variaveis ranqueadas juntamente, é
interessante para tomada de decisdo, pois fornece um panorama das maiores

cooperativas considerando toda sua estrutura, ao invés de uma unica métrica.

O indicador IDG proposto apresentou coeréncia ao ranquear as cooperativas. As
variaveis tiveram alta correlagao entre si, de forma que, na analise com a base dados
completos, apenas uma componente principal foi capaz de explicar 92,02% da
variabilidade total das seis variaveis incluidas no estudo. Isso que torna o modelo
parcimonioso e eficaz, pois reduz de seis variaveis em apenas uma para auxiliar na

tomada de deciséao.

A solucao para o IDG foi considerada em trés diferentes cenarios, considerando a
remocao ou nao das duas cooperativas com valores atipicos (muito mais elevados)
dentre as 20 maiores cooperativas identificadas. O ranqueamento proposto por meio
do IDG foi comparado ao resultado apresentado no Anuario com base nas analises
univariadas, bem como as trés diferentes solugdes foram comparadas entre si. As
principais mudangas no ranqueamento foram destacadas.
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Como limitagdes do estudo, vale ressaltar que a analise foi efetuada a partir de dados
monetarios de seis indicadores contabeis elencadas do Anuario do Cooperativismo
Mineiro visando a reducao de variaveis. Dessa forma, outros indicadores patrimoniais
e de resultados ndo foram abordados no desenvolvimento do estudo. Além disso, sdo
englobadas 170 cooperativas de crédito de Minas Gerais no ano de 2021, e as

andlises estdo condicionadas a amostra e ao ano abrangido na pesquisa.

Para futuras pesquisas, sugere-se o incremento de novos indicadores contabeis para
desenvolver modelos a partir da aplicacao da Analise de Componentes Principais ou
Analise Fatorial, e que incluam cooperativas de outros estados e a nivel Brasil. Além
disso, recomenda-se a aplicacdo do modelo aqui desenvolvido para verificar e
comparar o desempenho de diferentes instituicdes financeiras, nao se limitando
apenas ao contexto das cooperativas de crédito.
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