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1. Introdugio

O crédito é uma importante ferramenta para o desenvolvimento e crescimen-
to econdmico. Os recursos disponiveis e os servigos prestados pelo sistema
financeiro de um pais influenciam para que haja esse desenvolvimento. Den-
tre as instituicdes de um sistema financeiro, destacam-se as cooperativas de
crédito, as quais desempenham importante papel no desenvolvimento econd-
mico na medida em que trazem aspectos de inclusio tanto financeira quanto
social em regides com popula¢do de baixa renda, onde poderia anteriormente
sequer haver participa¢do de um sistema bancario. Além disso, a presenca de
cooperativas de crédito no sistema financeiro é capaz de aumentar a concor-
réncia e, consequentemente, a competitividade no mercado, o que também
traria beneficios ao desenvolvimento.

Assim, destaca-se ainda que, a partir desse potencial de geracao de desen-
volvimento das cooperativas de crédito, é importante o estudo do desempenho
e da eficiéncia dessas instituicdes, uma vez que, a partir de melhores niveis de
eficiéncia ou desempenho, as cooperativas de crédito cumpririam melhor suas
fungdes tanto econdmicas quanto sociais. A partir disso, as cooperativas de cré-
dito poderiam gerar maiores niveis de recursos financeiros a sociedade e levar
ao desenvolvimento da regido onde se inserem.

No Brasil, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) ¢ dividido em cinco seg-
mentos que se diferem de acordo com o porte, a atividade internacional e o
perfil de risco das instituicdes. A segmentagdo foi criada pela Resolugdo do
Conselho Monetario Nacional (CMN) n° 4.553, de 30 de janeiro de 2017, e
implica que sejam atribuidas regras mais simples a institui¢des menores, além
de aplicagdo das regras de forma adequada ao perfil de risco das institui¢des,
de forma a contribuir com a maximizac¢io do processo de intermediagdo finan-
ceira e tornar essas instituicdes mais eficientes. Assim, este estudo objetivou
analisar as cooperativas de crédito sob a 6tica da segmenta¢do do SFN, a fim
de verificar se a segmentagdo do SEN se relaciona com a eficiéncia das coope-
rativas de crédito brasileiras.

Foi utilizada uma amostra de 661 cooperativas singulares, distribuidas em
plenas e cldssicas, ao longo dos anos de 2017 e 2018. A partir da anélise envol-
toria de dados, foram obtidos os escores de eficiéncia para cada cooperativa, os
quais formaram a variavel dependente para o modelo Tobit, utilizado no se-
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gundo estdgio. Ademais, ainda foi utilizada a analise de cluster para segregar
as cooperativas, considerando o nivel de risco de crédito, e verificar como as
cooperativas de crédito de cada segmento se comportavam, considerando as
medidas de risco de crédito.

1.1. Aspectos regulatdrios das cooperativas de crédito

As cooperativas sdo entidades autonomas de pessoas que se unem de forma
voluntédria para buscar suas aspira¢des e necessidades econémicas, culturais
e sociais comuns, constituidas sob a forma de uma sociedade de propriedade
conjunta e controlada de maneira democratica (International Cooperative Al-
liance — ICA, 2019).

No Brasil, a partir de mar¢o de 2019 a Organizagdo das Cooperativas Bra-
sileiras (OCB) passou a reconhecer a divisdo do cooperativismo em sete ra-
mos, com vistas a efetivacdo na comunica¢do e maximizacdo das operacoes
cooperativas. Assim, o cooperativismo brasileiro é dividido em: agropecuario,
consumo, crédito, infraestrutura, producio de bens e servicos, saude e trans-
porte (OCB, 2019a).

As cooperativas de crédito ou cooperativas financeiras sao organizagdes equi-
paradas as institui¢des financeiras e sdo autorizadas e regulamentadas pelo Ban-
co Central do Brasil (Bacen). Estas institui¢oes oferecem servicos de captagdo de
depdsitos, emissdao de cheques, servigos de cobranga, custddia, recebimentos e
pagamentos de contas, dentre outras operagdes (PINHEIRO, 2008).

Jacques e Gongalves (2016) destacam a importincia das cooperativas de cré-
dito ao afirmar que elas surgem como novas possibilidades de institui¢des finan-
ceiras para fornecimento de crédito, e que, além disso, as cooperativas estariam
preocupadas também com a comunidade, de forma a assumir os riscos decor-
rentes de sua atividade em funcio do desenvolvimento e auxilio da sociedade.

No Brasil, as cooperativas de crédito singulares, que prestam servigos direta-
mente aos associados, somavam 927 unidades no ano de 2018 (BACEN, 2018a),
enquanto seu numero de associados teria crescido 198,59% no periodo de 2007
a 2017 (Sistema Nacional de Crédito Cooperativo [SNCC], 2017).

Nesse sentido, dentro dos objetivos do Bacen com a manutengio do Sistema
Financeiro Nacional (SFN), surge a preocupa¢ao com a estabilidade financeira,
que faz parte da missdo do Bacen para manter o crescimento econdmico, além
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do bem-estar da sociedade, proporcionados a partir de um sistema financeiro
sélido e eficiente (BACEN, 2019a).

Em decorréncia desta estabilidade, o Bacen se preocupa, em termos norma-
tivos, com o estabelecimento de critérios que mantenham a satide financeira das
institui¢des por ele autorizadas e fiscalizadas. O foco pode ser dado a chamada
regulacdo prudencial, a qual é um tipo de regulacdo que estabelece alguns desses
requisitos voltados para o gerenciamento de riscos e requerimentos de capital,
minimizando os possiveis efeitos negativos de eventuais problemas financeiros
que essas organizagdes possam vir a encontrar (BACEN, 2019b).

Com vistas a aplicagdo da regulagdo prudencial, principalmente no que tan-
ge as instituicdes de pequeno porte, foi criada a classificagdo do SFN em cinco
segmentos, dividindo as institui¢des de acordo com seu porte, o perfil de risco e
a atividade internacional (BACEN, 2019b). A segmentagdo que surge no ambito
da Agenda BC+ e no pilar “SFN Mais Eficiente” foi criada pela Resolugao do
Conselho Monetario Nacional (CMN) n° 4.553 de 30 de janeiro de 2017, que
estabelece os critérios para enquadramento das institui¢oes financeiras em cada
segmento. Esta segmentac¢ao implica regras mais simples a instituigdes menores,
além de aplicagao das regras prudenciais de forma adequada ao perfil de risco
das instituigdes. O intuito é contribuir para a maximizac¢ao do processo de in-
termediagdo financeira, a redugao de custos e o aumento da competitividade no
SEN (BACEN, 2019b), o que ressalta o0 acompanhamento e inspecio da eficién-
cia das institui¢oes nestes segmentos.

Entéo, a partir da regulagdo prudencial e da segmentagdo, o Bacen (2019a,
2019b) busca monitorar as institui¢des financeiras de modo a melhorar a efi-
ciéncia do SFN e trazer aspectos para um gerenciamento adequado dos riscos
dessas instituicoes. Nesse contexto, a eficiéncia de uma instituicdo se refere a sua
capacidade de minimizar o comportamento entre insumos e produtos, de forma
a maximizar a utilizagdo de recursos disponiveis (PENA, 2008). J4 o gerencia-
mento de riscos que ¢é tratado na resolucao da segmentagao do SFN (Resolugdo
CMN n° 4.553/2017) é disposto pela Resolugdo CMN n° 4.557/2017 e aborda o
risco a partir da visao de “risco de crédito’, o qual corresponde a probabilidade
de a institui¢do incorrer em perdas derivadas do ndo cumprimento de contra-
prestagao por parte dos clientes (BRASIL, 2017).

Portanto, a segmentacao trazida pela Resolugio CMN ne 4.553/2017 visa,
dentre outros aspectos comentados, otimizar a utilizagdo dos recursos disponi-
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veis as instituicdes do SFN, de forma a assegurar a solidez do sistema como um
todo, a partir da aplicagdo da regulacdo prudencial. Essa satde financeira das
instituigoes do SFN depende de reservas minimas de capital, de limites opera-
cionais e de um gerenciamento de riscos adequado (BACEN, 2019b).

Dado o contexto apresentado, a questao central deste estudo é: a segmenta-
¢d0 do SFN relaciona-se com a eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras?
Adicionalmente, é realizada uma analise de cluster para segregar as cooperativas
de crédito em grupos a partir do risco de crédito, uma vez que o gerenciamento
desses riscos é uma das bases da segmentagdo do SFN. A partir desta ultima
analise, verifica-se, ainda, se ha semelhancas entre a classificagdo da segmenta-
¢do do SEN - ja que é considerado o risco para enquadramento em cada seg-
mento — e os grupos formados pela analise de cluster.

O diferencial desta pesquisa estd, portanto, na analise conjunta de eficiéncia
das cooperativas de crédito brasileiras e segmentacao do SEN, principalmente
por se tratar de tema e legislagdo atuais.

Assim, a partir desta distingao, este estudo possui potencial para contribui-
¢Oes e gera implicagdes tanto na literatura quanto na pratica. Para a literatura,
destaca-se a abordagem da relagdo entre a eficiéncia das cooperativas de crédito
e os segmentos do SFN. Destaque também deve ser dado a importincia da ana-
lise da eficiéncia, que gera informagdes sobre o nivel de desempenho das coope-
rativas de crédito brasileiras, o que pode ser util para os gestores dessas organi-
zagdes e de seus respectivos sistemas. Aos 6rgaos reguladores, o estudo também
pode contribuir, ao passo que traz andlise da regulagdo incipiente, abordando as
caracteristicas dos segmentos a partir da vertente da eficiéncia, abrindo espago
para essas discussoes e possiveis aprimoramentos das regulamentagdes referen-
tes a essas instituicoes financeiras.

2. Revisao da literatura

2.1. O cooperativismo de crédito brasileiro: evolu¢io, aspectos normativos
e a segmentacdo do SEFN

O cooperativismo de crédito no Brasil data de 1902, com a criagdo da entdo
Caixa de Economia e Empréstimos Amstad, a primeira cooperativa de crédito

brasileira, a qual continua em funcionamento. Atualmente, ¢ denominada de
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Cooperativa de Crédito de Livre Admissao de Associados Pioneira da Serra
Gaucha - Sicredi Pioneira, e esta localizada na cidade de Nova Petrépolis, no
estado do Rio Grande do Sul (OCB, 2019b).

Desde entdo, o cooperativismo de crédito tem se expandido e em 2017 ja
era possivel verificar 9.090 pontos de atendimento de cooperativas de crédito
no Brasil, representando 45,5% dos municipios brasileiros atendidos (BACEN,
2018a). Segundo dados do Bacen (2018b), em 2017, foi ainda possivel observar
aumento do percentual de municipios com cooperativas de crédito para todos
os estados brasileiros.

Apesar da cria¢do da primeira cooperativa de crédito brasileira ter sido em
1902, o governo federal s6 estabeleceu o Plano Nacional do Cooperativismo 69
anos depois, com o advento da Lei n° 5.764, de 16 de dezembro de 1971. En-
tretanto, a Lei da Reforma Bancdria, Lei n° 4.595 de 31 de dezembro de 1964,
ja equiparava as cooperativas de crédito as outras institui¢des financeiras, de
forma a aplicar-se a legislagdo vigente e atribuir ao Bacen a tarefa de autorizar
e fiscalizar seu funcionamento. A partir das Leis n° 4.595/1964 e 5.764/1971,
marcos da legislagdo cooperativista brasileira, outros instrumentos normativos
foram editados ao longo dos anos.

A Lei Complementar n° 130, de 17 de abril de 2009, dispde sobre o Sistema
Nacional de Crédito Cooperativo e determina que as cooperativas de créditos
se submetam a ela e também a legislagao do SFN.Ja a Lei Complementar n° 161,
de 4 de janeiro de 2018, estabelece que a captagdo e a concessao de crédito e
outras garantias oferecidas por cooperativas de crédito devem ser restritas aos
associados, salvo com relagdo a captagdo de recursos pelos municipios e seus
orgaos ou entidades, entre outras excegoes.

Ja em 2015, surgiu a Resolu¢ao CMN n° 4.434/2015, dispondo sobre a consti-
tuicdo das cooperativas de crédito e seu funcionamento, e outros aspectos como:
mudanga de categoria, dreas de atuagdo e reformas estatuarias, fusao, incorpo-
racao e desmembramento, e cancelamento de autorizagdo para funcionamento.

No contexto da evolu¢do normativa do Sistema Financeiro Nacional, foi
criada a Resolugdo n° 4.553, de 30 de janeiro de 2017, a qual traz a classifi-
cagdo das institui¢oes supervisionadas pelo SFN em cinco segmentos, levando
em consideracido seu porte, atividade internacional e perfil de risco (BACEN,
2019b). Segundo o Bacen (2019b), “a segmentacdo propicia ambiente regulato-
rio mais adequado para aplicagdo das normas prudenciais, especialmente para
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instituicdes de pequeno porte, que tendem a ser mais dinamicas e inovadoras”
Outro aspecto destacado é que a segmentagdo proporciona regras mais simples
a instituigoes menores, e que as regras prudenciais sao aplicadas conforme com-
plexidade do perfil de risco das institui¢des, o que, segundo o Bacen (2019b),
contribui para maior eficiéncia, reduz custos e maximiza a competitividade no
mercado financeiro.

Destaca-se que as cooperativas de crédito, foco deste estudo, se encontram
principalmente nos segmentos intitulados de S3, S4 e S5, com predominéncia
maior no S5, conforme pode ser observado em Bacen (2019b).

A partir disso, o Sistema Financeiro Nacional passou a ser dividido confor-
me apresentado no Quadro 1.

QUADRO 1

PANORAMA DA SEGMENTACAO E APLICAGCAO PROPORCIONAL DA REGULAGCAO PRUDENCIAL

Portea e atividade Aplicagdo da proporcionalidade na regulagao

Segmentos Composi¢ao ) ) .
g ROSIE internacional prudencialb
>10% (ou atividade Alinhamento total com as recomendacdes
Sl Bancosc . .
internacional relevante) de Basileia

Bancos de

porte < que Alinhamento total com as recomendacdes de
S2 10% e demais De 1% a 10% Basileia, com excec¢bes pontuais.

instituicbes com Adocdo de Icaapsimp.d

porte > que 1%

Regras simplificadas para risco de mercado

Bancos e e cobertura do risco de variacdo das taxas de
S3 instituicdes nao De 0,1% a 1% juros em instrumentos classificados na carteira
bancérias bancéria e para a estrutura degerenciamento
de riscos
Bancos e . ) . - . .
. - . Maior simplificagdo nos requisitos prudenciais
S4 instituicdes ndo Inferior a 01% ) )
L. e na estrutura de gerenciamento de riscos
bancérias
Instituicbes ndo Metodologia facultativa simplificada para
bancérias com . o apuragao dos requerimentos minimos
S5 ) ) Inferior a 0% ) .
perfil de risco prudenciais. Estrutura simplificada de
simplificado gerenciamento de riscos

Fonte: Adaptado de Bacen (2019b).

Notas: a) O porte das instituicdes é medido pela razdo da exposi¢do total em relagdo ao PIB; b) A lista da aplicacéo
proporcional da regulacédo prudencial é apenas exemplificativa para os segmentos S2, S3 e S4; c) Para fins didaticos,
o termo bancos compreende: bancos multiplos, bancos comerciais, bancos de investimento, bancos de cambio e

Caixa Econdmica Federal (CEF); d) Processo Interno de Avaliacdo da Adequacgao de Capital simplificado.
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A Resolugdo n° 4.553/2017 visa a aplicagdo proporcional das exigéncias in-
clusive estabelecidas pelo Comité de Basileia para Supervisdo Bancéria (Basel
Committee on Banking Supervision - BCBS). O Comité de Basileia é um férum
internacional para discussdo e formulagdo de recomendagdes para a regulagdo
prudencial e coopera¢ido para supervisdo bancaria a fim de criar melhores pra-
ticas bancarias para a promogao da estabilidade financeira (BACEN, 2019¢). A
utilizagao de regras adequadas a complexidade da organiza¢io faz com que ela
mantenha sua solidez financeira e maximize a competitividade entre as institui-

¢Oes de caracteristicas similares (BACEN, 2019c).
2.2. Eficiéncia em cooperativas de crédito

A eficiéncia se refere a uma relagdo 6tima entre insumos necessarios para gera-
¢do de produtos, em um processo produtivo ou de prestacio de servigos (BARR
et al., 2002). Segundo Ding e Sickles (2018), a eficiéncia se refere ao processo
de maximizacio de recursos, de forma a minimizar a relagdo entre os insumos
(inputs) e os produtos (outputs).

Essa otimizagdo dos recursos pode ser feita de duas formas. Uma orientada
aos inputs, a partir da manutengdo de outputs, mas com a redugao de inputs, e
outra orientada aos outputs, na qual se mantém o mesmo consumo de inputs,
mas com o aumento de outputs (CAMPILLO; SANTOS; FERNANDEZ, 2017).

Assim, a eficiéncia pode ser obtida sob diferentes aspectos. Neste estudo se
propde a otimizagao dos produtos, com a utilizagdo do modelo de Data Envelo-
pment Analysis (DEA) ou Analise Envoltdria de Dados. Trata-se de uma abor-
dagem deterministica e ndo paramétrica que busca analisar a eficiéncia de um
conjunto de entidades homogéneas, conhecidas como Unidades Tomadores de
Decisdo (DMU - Decision Making Units), a partir dos inputs e outputs. Assim,
para cada DMU - neste estudo, as cooperativas de crédito — é gerado um escore
de eficiéncia que varia entre 0 (zero) e 1 (um), sendo que um valor mais proxi-
mo de 1 (um) implica maior eficiéncia em comparagdo com as demais entidades
(CAMPILLO; SANTOS; FERNANDEZ, 2017).

Conforme Barr et al. (2002) destacam, o uso de medidas de eficiéncia seriam
importantes mecanismos para auxiliar analistas e reguladores de politicas ao en-
tendimento de institui¢des financeiras com maior profundidade, de forma a esti-
mular o desenvolvimento de ferramentas de monitoramento dessas instituicoes.
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A eficiéncia das cooperativas de crédito, segundo Ferreira, Gongalves e Braga
(2007), estd associada a capacidade de uma cooperativa de maximizagio de be-
neficios aos cooperados, por operagdes e beneficios liquidos, em compensagdo
a recursos utilizados nessa geragao.

2.2.1. Estudos empiricos sobre eficiéncia em cooperativas de crédito

Para este topico, foram considerados alguns estudos relacionados a discussdo da
eficiéncia do cooperativismo de crédito, tanto nacionais quanto internacionais,
apresentados de forma concisa.

Worthington (1998a), a partir de uma amostra de 63 cooperativas de crédi-
to da Austrélia, compara medidas de desempenho por indices financeiros e o
desempenho medido pela produgido a partir da eficiéncia pelo modelo DEA e,
posteriormente, regressdo Tobit. Os resultados encontrados sugerem que com
menores niveis de despesas operacionais, total de ativos, numero de filiais, nivel
de trabalho e despesas com juros, e mantendo-se os niveis de resultados liquidos
e receitas, as cooperativas conseguiriam um maior nivel de eficiéncia. Além disso,
os autores destacam que, apesar de existir uma associa¢do entre os indices finan-
ceiros e a eficiéncia, os indices financeiros nao serviriam a melhor aplicabilidade
para as cooperativas, uma vez que elas sdo organizagdes sem fins lucrativos, su-
gerindo, entdo, desde que com devido cuidado, o uso de medidas de eficiéncia.

Ja em Worthington (1998b), o autor também se utiliza de DEA e Tobit, a
partir de dados de 150 cooperativas de crédito da Australia, entretanto com a
finalidade de avaliar os determinantes da eficiéncia. Os resultados indicam que,
para uma melhor eficiéncia, as cooperativas poderiam manter os niveis de resul-
tados e reservas e reduzir niveis de custos, empréstimos, titulos de depdsito, ca-
pital fisico, outros depositos e nivel de trabalho. Constatou-se ainda que o nivel
mais alto de capitalizagdo, um maior tamanho e um nimero menor de agéncias
influenciariam o aumento da eficiéncia.

McKillop, Glass e Fergusson (2002) avaliaram 104 cooperativas de crédito
do Reino Unido, também utilizando DEA, com medigdo radial e nio radial e
regressao Tobit. A partir das andlises, os autores destacam que as cooperativas
ainda possufam margens para ganhos de eficiéncia. Além disso, os resultados in-
dicaram que mais de 50% das cooperativas operavam com ineficiéncia de escala
e retornos decrescentes de escala.
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Ferreira, Gongalves e Braga (2007) estudaram 105 cooperativas de econo-
mia e crédito mutuo do estado de Minas Gerais, utilizando-se de DEA e Tobit.
Os resultados indicam que as cooperativas operavam com ineficiéncia técnica
e de escala, apesar de os niveis de escala terem sido considerados sustentéveis.
Como determinantes para a eficiéncia foram identificados a capitalizagéo, o
capital em giro, a alavancagem, a geragdo de rendas, a cobertura voluntaria e
a despesa total.

Vilela, Nagano e Merlo (2007) avaliaram o desempenho de 24 cooperativas
de crédito rural de Sao Paulo, utilizando-se de DEA. O estudo indicou que coo-
perativas de crédito com maiores volumes de recursos obtiveram maiores niveis
de eficiéncia. Os autores ressaltaram a interessante utilizagdo de DEA para a
avaliacdo do desempenho de cooperativas de crédito.

Fortin e Leclerc (2011) buscaram analisar se caracteristicas ambientais po-
deriam interferir no nivel de eficiéncia de 494 cooperativas de crédito de pro-
vincias canadenses. Os autores se utilizaram de DEA para mensurar eficiéncia
e supereficiéncia e posteriormente regressdes Tobit e em Minimos Quadros
Ordinarios (MQO). Dentre os fatores explicativos dos escores de eficiéncia, os
autores indicaram variaveis como o tamanho, a taxa de capitaliza¢ao, economia
por membro, tipo de mercado e o numero de cooperados.

Fu (2013) também se utiliza de DEA e regressdes Tobit e MQO, mas para
avaliar o impacto da informatizacio sobre a eficiéncia de 149 cooperativas de
crédito rural indianas. Os resultados indicaram que a adogdo de tecnologias
adequadas aumentaria o nivel de eficiéncia das cooperativas de crédito rural.
A autora destaca, entretanto, que a utilizacdo de redes avangadas influenciaria
negativamente a eficiéncia.

Bittencourt et al. (2016) avaliaram a eficiéncia por meio de DEA de 130 coo-
perativas de crédito e 15 bancos multiplos no Brasil, a fim de identificar se esta
e outras varidveis interferiam na rentabilidade dessas instituicdes. Os autores
encontraram resultados que indicam que a eficiéncia afeta o retorno sobre os
ativos dessas institui¢des, mas nio afeta o retorno sobre o patrimoénio liquido.
Destaca-se ainda que 66,34% das instituigoes pesquisadas nao apresentaram es-
cores maximos de eficiéncia.

Campillo, Santos e Fernandez (2017) analisaram cerca de 80 cooperativas de
crédito espanholas a partir de DEA e da regressdo truncada usando bootstrap.
De maneira geral, os autores ressaltam que os niveis de eficiéncia em periodos
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pré-crise foram menores. Além disso, as varidveis dimenséo, concentragdo urba-
na e risco financeiro influenciaram positivamente a eficiéncia das cooperativas.

Por fim, destaca-se o trabalho de Santos (2019), realizado no cendrio bra-
sileiro de cooperativas de crédito e que analisa o risco de crédito e a eficiéncia
de 450 cooperativas financeiras no periodo de 2008 a 2017. Metodologica-
mente, a autora se utilizou da abordagem DEA para mensuracao da eficiéncia
das cooperativas, e posteriormente se utilizou de um modelo de regressio
Tobit para analisar as influéncias, dentre outras variaveis, do risco de crédito
sobre a eficiéncia de cooperativas financeiras. No estudo, Santos (2019) reali-
zou aplica¢do de questionarios com especialistas do mercado cooperativista
de crédito e teve indicagbes de que novas variaveis, ainda ndo listadas pela
literatura, deveriam compor os outputs do modelo DEA, as quais foram adi-
cionadas ao modelo e posteriormente se mostraram relevantes para explicar
os escores de eficiéncia dessas cooperativas. Ademais, os resultados da autora
indicaram que o risco de crédito estd negativamente relacionado a eficiéncia

das cooperativas de crédito brasileiras.
3. Metodologia
3.1. Amostra e coleta de dados

As informagdes contabeis e financeiras das cooperativas de crédito foram cole-
tadas por meio do Plano Contabil de Institui¢des Financeiras (Cosif), disponi-
bilizado pelo Bacen. O periodo de andlise desta pesquisa abrange os dados se-
mestrais dos anos de 2017 e 2018, periodo de vigéncia da segmentagdo proposta
para o SEN.

A populagio deste estudo é composta por 1.030 cooperativas de crédito bra-
sileiras, perfazendo um total de 3.979 observagdes. Inicialmente, foram exclui-
das 148 observag¢des de cooperativas centrais e confederacoes e 757 observacoes
de cooperativas classificadas como capital e empréstimo (por nédo fazerem cap-
tacdo de recursos e depdsitos dos associados, o que inviabilizaria o calculo de
algumas variaveis). Também foram excluidas 262 observagdes de cooperativas
que ndo apresentaram todos os dados necessarios para esta pesquisa e 168 infor-
magdes de cooperativas que ndo possuiam dados para todo o periodo analisa-
do. A amostra final ficou composta por 661 cooperativas singulares distribuidas
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entre plenas e classicas, perfazendo um total de 2.644 observacdes. Destaca-se
ainda que as cooperativas estdo enquadradas principalmente nos segmentos S3,
S4 e S5, mas que, ap0s as exclusdes mencionadas, restaram apenas as cooperati-
vas de crédito enquadradas nos segmentos S4 e S5.

3.2. Variaveis da pesquisa e operacionalizacio do modelo econométrico

A abordagem inicial a ser tratada neste estudo consiste na estimagao da eficiéncia
das cooperativas de crédito da amostra. Esta eficiéncia sera baseada no método
DEA orientado para outputs a partir de Retornos Variaveis de Escala (RVE). A
utilizacdo da DEA a partir de RVE pode ser encontrada e indicada em estudos
utilizando cooperativas de crédito, como Barra, Destefanis e Lavadera (2013), Bit-
tencourt et al. (2017), Campillo, Santos e Fernandez (2017) e Santos (2019).

Os indicadores de eficiéncia podem ser obtidos por meio da seguinte mode-
lagem de programagao linear:

5= max 8,{8 > 018,y < Xh_ 1 yiix; = Yhoy i Y0y A = 1;1 > 0);

i=1...,nDMUs

Na qual corresponde ao vetor de produtos, ao vetor de insumos e é um
vetor nx1 de valores constantes que representam os pesos utilizados no célcu-
lo da localizagdo de uma entidade ineficiente com o propodsito de alcancar a
eficiéncia. O termo representa a pontuagdo de eficiéncia para uma determina-
da organizagao, considerando a abordagem de RVE (CAMPILLO; SANTOS;
FERNANDEZ, 2017).

As variaveis que foram utilizadas neste estudo como inputs foram: depositos
totais, despesas de captacio, despesas de obrigacdes por empréstimos e repas-
ses, despesas com titulos e valores mobilidrios, despesas de participagao, apro-
visionamentos e ajustes patrimoniais, outras despesas operacionais, despesas
administrativas e despesas com pessoal. E como outputs: operagoes de créditos,
sobras, reservas totais, rendas de operagoes de crédito, rendas de aplicacdes in-
terfinanceiras de liquidez, rendas com titulos e valores mobilidrios, rendas de
prestagao de servigos e outras receitas operacionais. Ressalta-se que essa cons-
trugao foi baseada em Ferreira, Gongalves e Braga (2007), Urena e Ubeda (2008),
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Barra, Destefanis e Lavadera (2013), Bittencourt et al. (2017), Campillo, Santos
e Fernandez (2017) e Santos (2019). Além disso, destaca-se que as varidveis re-
servas; rendas de operagoes de crédito; rendas de aplicagdes interfinanceiras de
liquidez; rendas com titulos e valores mobilidrios e instrumentos financeiros
derivativos; rendas de prestacio de servigos e outras receitas operacionais foram
propostas por especialistas e validadas no trabalho de Santos (2019).

A partir dos escores de eficiéncia gerados pela DEA, foi estimado um segun-
do modelo com varidveis explicativas que pudessem influenciar os niveis de
eficiéncia das cooperativas. A modelagem econométrica adotada para o segun-
do estagio foi o modelo Tobit. A referida abordagem mostra-se adequada em
estudos nos quais a varidvel dependente varia dentro de um intervalo limitado,
0 que ocorre com os escores de eficiéncia, que variam entre em 0 e 1 (HOFE
2007). Pesquisas anteriores, tais como as de Worthington (1998a, 1998b), Mc-
Killop, Glass e Fergusson (2002), Ferreira, Gongalves e Braga (2007), Fortin e
Leclerc (2011), Fu (2013), Campillo, Santos e Fernandez (2017) e Santos (2019),
valeram-se desta modelagem atrelada a eficiéncia de cooperativas de crédito.

O modelo pode ser representado pela funcio , na qual representa uma va-
riavel latente, as variaveis explicativas do modelo, os coeficientes angulares a
serem estimados para cada variavel explicativa e o termo de erro da regressao.
As interpretagdes dos resultados deste modelo ndo podem ser realizadas direta-
mente pelos coeficientes, assim, utiliza-se os efeitos marginais para analise.

A principal variavel independente de maior interesse deste estudo ¢ a seg-
mentagdo do SEN. A segmentagdo, conforme ja comentado, direciona que ins-
tituigoes de menor porte estejam submetidas a regras menos complexas e que
a regulacdo prudencial seja aplicada de maneira proporcional a complexidade
do perfil de risco, o que pode contribuir positivamente para a eficiéncia dessas
organizagdes (BACEN, 2019b). Nesse sentido, a varidvel construida neste estudo
foi uma dummy, que assumiu valor 1 para as cooperativas enquadradas no seg-
mento S5 e 0 para as cooperativas de crédito enquadradas no S4.

Também como variavel independente, analisou-se o risco de crédito das coo-
perativas, o qual, segundo alguns estudos anteriores, relaciona-se negativamente
com a eficiéncia (e.g., CHANG; CHIU, 2006; ALTUNBAS et al., 2007; FIOR-
DELISI; IBANEZ; MOLYNEUX, 2011; CARNEIRO; SALGADO JUNIOR; MA-
CORIS, 2016; CAVA; SALGADO JUNIOR; BRANCO, 2016; SANTOS, 2019).
Neste estudo serao abordadas duas medidas de risco de crédito. A primeira diz
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respeito a relac¢ido entre total de operagdes inadimplentes e total das operagdes
de crédito da cooperativa (SANTOS, 2019). A segunda se refere a relagdo entre a
Perda Estimada com Créditos de Liquida¢ao Duvidosa (PECLD) do periodo e o
saldo das operagoes de crédito da cooperativa (SATHYE, 2005; SANTOS, 2019).

O tamanho da empresa também ¢é considerado uma variavel relevante na de-
terminacao da eficiéncia da empresa. Fortin e Leclerc (2011) e Campillo, Santos
e Fernandez (2017), encontraram uma relagio positiva entre tamanho e eficién-
cia. Ja Cézares, Saez e Marco (2013) encontraram relagdo negativa entre tama-
nho e eficiéncia. Assim, ressalta-se que a relacao desta variavel com a eficiéncia
das cooperativas pode ser tanto positiva quanto negativa.

A diversificagdo também foi incluida como uma variavel de controle no
modelo. O fato de a cooperativa diversificar os produtos oferecidos favorece
a exploragdo de novos ramos de atuagdo e, por consequéncia, pode favore-
cer sua performance em termos de desempenho e eficiéncia (VIEIRA, 2016;
SANG, 2017).

A idade ou tempo de existéncia é considerado uma variavel que influencia o
desempenho das organiza¢des de forma geral. Segundo Cézares, Sdez e Marco
(2013), a idade da cooperativa contribui para uma maior experiéncia e conse-
quente aumento da eficiéncia.

Alocalizagio da entidade dentro do pais pode ser considerada como um dos
fatores que afetam a eficiéncia e o desempenho da organizagao (WORTHING-
TON, 1998b; CAMPILLO; SANTOS; FERNANDEZ, 2017). A fim de perceber a
influéncia da localizagdo da cooperativa em sua eficiéncia, inseriu-se dummies
de efeito regional no modelo.

Por fim, foi inserida no modelo uma dummy para captar as empresas que
passaram por processos de fusdes ou incorporagdes durante o periodo analisa-
do. O processo de incorporagdo pode favorecer o aumento da capacidade ope-
racional da empresa e, consequentemente, de seu desempenho (MCKILLOP;
WILSON, 2011; VIEIRA, 2016; SANTOS, 2019).

A partir disso, foram gerados dois modelos que se baseiam na equagao conti-
da no Quadro 2. A varia¢cdo de um modelo para outro reside apenas na diferen-
ciagdo de calculo do risco de crédito. Além disso, é possivel observar a descrigdo
das variaveis, proxies e sinal esperado para as variaveis.
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QUADRO 2

MODELO ECONOMETRICO E VARIAVEIS DO ESTUDO

Equagdo do Modelo:

EF, = B,+ DREG_SFN, + B,RC, + B,TAM, + B.DIVER, + B,IDADE, + D,DUM_INC, +
D,DSUL, + D,DNORTE, + D,DNORDESTE, + D,DCOESTE + ¢, + €,

Variavel Sigla Proxy Sinal esperado
Eficiéncia EF Escores do modelo DEA N/A
B Dummy (1: cooperativa enquadrada
S t SFEN REG_SFN +
egmentacso - no S5 e 0: 54)
Risco de crédito RC INAD Relacdo entre operacdes inadimplentes )
“Inadimpléncia” - e Operacdes de Crédito

Risco de crédito “PECLD"  RC_PECLD Relacao entre PECLD e -
Operacbes de Crédito

Tamanho TAM Logaritmo natural do total de ativos +/-

Relac&o entre rendas ndo decorrentes
Diversificacado DIVER de operacdes de crédito e receitas +
operacionais

Numero de meses desde a data de
Idade IDADE umer _ +
abertura da cooperativa

Dummy (1: cooperativa passou por
Incorporacdo DUM_INC processo de fusdo ou incorporagao; +
Q: caso contrario)

D 1. tiva localizad
OSUL ummy ( .Ncoopera iva ocla.\za a ‘-
na regido Sul; O: contrario)

DNORTE Dummy (I: cooperativa \oca/l\.zada -
na regido Norte; O: contrario)

Efeito regional

DNORDESTE Dumm)./—(l: cooperativa \ocal\%a.da -
na regido Nordeste; O: contrario)

DCOESTE Dumcny (1: cooperativa \ocalwzafja.\ )
na regido Centro-Oeste; O: contrario)

Fonte: Elaboracédo propria.

Notas: RC: representa o risco de crédito da cooperativa / no tempo t. Serd mensurado por duas diferentes proxies
(RC_INAD e RC_PECLD). B, B, B B B coeficientes estimados das varidveis continuas do modelo. b,D, D, D, D, D,
coeficientes estimados das varidveis dummy do modelo. c: heterogeneidade nao observada que varia entre as unida-
des, € constante ao longo do tempo. €,: termo de erro usual da regressao, difere entre as unidades e varia ao longo do
tempo; apresenta média zero, variancia constante, ndo autocorrelacionado e ndo correlacionado com os regressores. /:
individuo. t: tempo. N/A: N&o se aplica.
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3.3. Analise de cluster

A andlise de clusters, também conhecida como analise de agrupamentos ou de
conglomerados, possui o objetivo de agregar elementos da amostra que sdo se-
melhantes entre si e formar grupos, de maneira que cada um apresente elemen-
tos semelhantes entre si e distintos com relagdo aos elementos de outros grupos
(MINGOTTI, 2005).

Por meio dessa técnica, objetivou-se analisar a segregacao das cooperativas
considerando as varidveis de risco de crédito RC_INAD e RC_PECLD. Adotou-
-se um corte transversal contendo as médias de cada uma dessas variaveis no
periodo analisado e para cada uma das cooperativas.

Para esta pesquisa, os clusters foram gerados a partir do procedimento hie-
rarquico aglomerativo pelo método de ligagao de Ward. O método de Ward ¢é
baseado na varidncia minima. Assim, a cada unido de elementos, o algoritmo de
agrupamento calcula a soma de quadrados dentro do cluster (MINGOTI, 2005).

4. Analise dos resultados
4.1. Analise descritiva

Na Tabela 1 esta apresentada a estatistica descritiva das variaveis continuas
utilizadas nos modelos. Observa-se que a eficiéncia média das cooperativas
de crédito da amostra, medida pelo escore de eficiéncia para os semestres de
2017 e 2018, foi de 0,9948, oscilando com valor minimo de 0,9773 e maximo
de 1,0, o que sinaliza alto grau de eficiéncia das cooperativas estudadas. De
forma geral, as varidveis com maiores variabilidades medidas pelo coeficiente
de variagdo sdo as de risco de crédito, tanto considerando a inadimpléncia
(RC_INAD) quanto as perdas estimadas com créditos de liquidagao duvidosa
(RC_PECLD), com varia¢des de 99,22% e 91,11%, respectivamente, indicando
uma maior diferenca de risco de crédito entre as observagdes da amostra.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as frequéncias das varidveis dummies utiliza-
das no estudo. Observa-se que 162 observa¢des sdo referentes a empresas que
passaram por processos de incorporacio total ou parcial (DUM_INC), o que
representa 6,13% do total de observagdes da amostra.
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TABELA 1

ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VARIAVEIS CONTINUAS DO ESTUDO

Variaveis Média Desvio-padrdao C. Variagdao Minimo Maximo
EF 0,9948 0,0046 0,004612 0,9773 1,0000
RC_INAD 0,0799 0,0793 0,9922068 0,0000 1,2660
RC_PECLD 0,0679 0,0618 0,911108 0,0054 12625
TAM 19,5327 1,5563 0,0796777 13,8306 25,9782
DIVER 0,5325 0,578 0,2964285 0,0959 1,3392
IDADE 250,4822 m,e185 0,4456143 1,0000 1,4270

Fonte: Resultados da pesquisa.

TABELA 2

FREQUENCIA DAS VARIAVEIS DUMMIES DO ESTUDO

DUM_INC SEG_SFN
Dummies
Freq. Percentual Freq. Percentual
1 162 6,13% 2.323(S5) 87,86%
0 2482 93,87% 321(S4) 1214%
Total 2,644 100% 2.644 100%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Considerando a varidvel de maior interesse neste estudo, SEG_SFN, que re-
presenta a classificagdo das cooperativas na segmentagdo do Sistema Financeiro
Nacional, observa-se que 2.323 observagoes foram enquadradas no segmento S5,
enquanto 321 foram enquadradas no segmento S4. Em termos percentuais, as ob-
servagoes das cooperativas enquadradas no segmento S5 representam 87,86% do
total de observagdes, contra 12,14% das observagoes para o segmento S4.

4.2. Analise da regressao Tobit

Nesta etapa da analise sdo apresentados os resultados do segundo estagio de
DEA, pela aplicagao do modelo de regressao Tobit com estimac¢do pelo méto-
do de maxima verossimilhanca. Apos a estimagdo, é apresentado o resultado
dos célculos de efeitos marginais para possibilitar a analise dos coeficientes da
regressdo Tobit, avaliando os efeitos das varidveis explicativas sobre o escore
de eficiéncia das cooperativas de crédito da amostra. Ressalta-se que a analise
¢ apresentada de forma segregada, nas tabelas, considerando as trés proxies de
risco diferentes utilizadas neste estudo.
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Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados para os dois modelos do estudo

a partir da estimacdo da regressao Tobit considerando os modelos irrestritos. A

partir da analise dos testes de Wald e Likelihood, considerando que as hipdteses

nulas dos testes foram rejeitadas, é possivel convergir para a adequabilidade

geral dos modelos e para a estima¢ao com dados em painel.

Apesar disso, nota-se que as variaveis de incorporagdo (DUM_INC), idade
(IDADE) e as dummies para as regioes Norte e Centro-Oeste do Brasil (DNOR-
TE, DCOESTE) néo foram significativas para explicagao do escore de eficiéncia

a um nivel de significincia de 10%.

TABELA 3

RESULTADOS DE ESTIMACAO DOS MODELOS TOBIT

Modelos para variavel dependente de eficiéncia

Variaveis independentes

Modelos para variavel dependente de eficiéncia

Modelo (1)

Modelo (2)

SEG_SFN

TAM

DUML_INC
DIVER

IDADE

DSUL
DNORDESTE
DNORTE
DCOESTE
RC_INAD
RC_PECLD
Constante

Ne¢ observacoes
N¢ grupos
Teste de Wald
Teste Likelihood
sigma_u
sigma_e

Rho

-0,0011004* | (0,0005926)

-0,0008431*** | (0,0001416)
0,000243 | (0,0005008)
0,0065569*** | (0,0010787)
-0,00000274 | (0,00000196)
-0,0010657** | (0,0005007)
0,0019538** | (0,0007877)
0,0014499 | (0,0010347)
0,000877 | (0,000795)
-0,0154377** | (0,0017842)
N/A
1,01791* | (-0,0029966)
2.644
661
144,18
1389,28***
0,0049887***
0,0031704***
0,7123076

-0,0010963* | (0,0005935)

-0,0008359*** | (0,0001417)
0,0002416 | (0,000502)
0,0066486*** | (0,0010825)
-0,00000266 | (0,00000196)
-0,0010723** | (0,0005007)
0,0019985** | (0,0007882)
0,001437 | (0,0010347)
0,0009039 | (0,000795)
N/A
-0,0187594*** | (0,0023395)
1,01613*** | (0,0030003)
2.644
661
133,45
1381,73***
0,0049866***
0,0031804***
0,7108487

Fonte: Resultados da pesquisa.

Notas: Modelo (1): varidvel RC_INAD como medida de risco de crédito; Modelo (2): RC_PECLD. Sao apresentados os

coeficientes e abaixo, entre parénteses, os erros-padréo. A significancia estatistica é indicada por: *10%; **5%; ***1%.

N/A: ndo se aplica.
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A partir dos resultados do modelo Tobit foram calculados os efeitos margi-
nais para as variaveis dos modelos do estudo. Os impactos refletidos nos sinais
dos coeficientes das variaveis significativas da Tabela 3 serdo quantificados por
este efeito marginal na Tabela 4.

TABELA 4
EFEITOS MARGINAIS RESULTANTES DOS MODELOS TOBIT

Varidveis Dy/Dx Modelo (1) Dy/Dx Modelo (2)
RC_INAD -0,0154377*** N/A
RC_PECLD N/A -0,0187594***
SEG_SFN -0,001004* -0,0010963*
TAM -0,0008431*** -0,0008359***
DUM_INC 0,000243 0,0002416
DIVER 0,0065569*** 0,0066486***
IDADE -2,74 e-6 -2,66 e-6
DSUL -0,0010657** -0,0010723**
DNORDESTE 0,0019538** 0,0019985**
DNORTE 0,0014499 0,001437
DCOESTE 0,000877 0,0009039

Fonte: Resultados da pesquisa.
Notas: Modelo (1): varidvel RC_INAD como medida de risco de crédito; Modelo (2): RC_PECLD. A significancia esta-
tistica é indicada por: *10%; **5%; ***1%. N/A: ndo se aplica.

Destaca-se que as analises feitas a seguir focarao nas variaveis significativas
para os modelos e considerando um nivel de significancia de 10%.

Analisando estes efeitos marginais para as variaveis de risco de crédito e con-
siderando, inicialmente, a inadimpléncia (RC_INAD) e a PECLD (RC_PECLD),
tem-se que a variagdo de 0,1 nestas proxies de risco causaria variagdo oposta na
eficiéncia em 0,00154 e 0,00187, respectivamente, indicando que maiores niveis
de risco diminuiriam os niveis de eficiéncia das cooperativas de crédito. Este re-
sultado também foi constatado em outros estudos sobre instituicoes financeiras,
como Chang e Chiu (2006); Altunbas et al. (2007); Fiordelisi, Ibanez e Molyneux
(2011); Carneiro, Salgado Junior e Macoris (2016); Cava, Salgado Junior e Bran-
co (2016); e Santos (2019).

Quanto a interpreta¢io da variavel de diversificacio de receitas (DIVER), per-
cebe-se que um aumento em 0,1 tende a aumentar a eficiéncia em 0,00065 para
o modelo (1) e em 0,00066 para o modelo (2). Este resultado corrobora Santos
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(2019), que também encontrou relagdo positiva entre a diversificagio e o desem-
penho medido pela eficiéncia. O contrario acontece com a variavel de tamanho
(TAM), para a qual se espera efeitos negativos (apesar de pequenos) na eficiéncia
a partir de variagdo positiva no tamanho, conforme também pode ser visto em
institui¢cdes financeiras estudadas por Cézares, Sdez e Marco (2013).

Ja para as variaveis dummies de regido, observa-se a significAncia das regioes
Sul e Nordeste. Para a regido Sul foi demonstrada relagio negativa com a eficién-
cia, e relagdo positiva para a regido Nordeste, indicando influéncias da localiza-
¢do regional nos escores de eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras.

Por fim, e mais importante, a analise da variavel que aborda a segmentagio
do SFN (SEG_SFN). Os efeitos foram considerados negativos para esta variavel,
indicando que estar enquadrada no segmento S5 (dummy = 1) implica menor
escore de eficiéncia das cooperativas. Considerando que essas cooperativas lis-
tadas no segmento S5 possuem metodologia facultativa simplificada para apu-
ragao dos requerimentos minimos prudenciais e uma estrutura simplificada de
gerenciamento de riscos, este resultado é compativel com a estrutura de seg-
mentac¢ido do SEN. Assim, é possivel inferir que as cooperativas enquadradas no
segmento S4 sdo mais eficientes em relagao ao S5.

Apesar disso, destaca-se que a segmentagao ¢é relativamente nova e pode ain-
da ndo estar refletindo os efeitos esperados pelo Banco Central. Dentre estes
efeitos, destaca-se primeiramente que o segmento S5 possui regras mais flexiveis,
considerando a complexidade das cooperativas e o nivel de risco simplificado,
o0 que pode vir a auxiliar tais cooperativas na manuten¢ao da sadde financeira e

maior atua¢do competitiva.
4.3. O risco de crédito a partir da analise de cluster

Primeiramente foram aplicados o teste de normalidade multivariada de Door-
nik-Hansen e o teste de normalidade individual via assimetria e curtose. Em
ambos constatou-se a ndo normalidade das variaveis. Para verificar quantos
clusters deveriam ser utilizados, procedeu-se a realizagdo de testes de Duda/
Hart e de Calinski. Para validagdo dos clusters formados, ¢ indicada a aplica¢ao
de testes ndo paramétricos para verificar se os grupos formados realmente dife-
rem entre si (MINGOTTI, 2005; HAIR et al., 2009). Ao final, foram formados dois
clusters distribuidos conforme Tabela 5.
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TABELA S
CARACTERIZAGCAO E COMPOSICAO DOS CLUSTERS

Clusters Numero de cooperativas RC_INAD (u) RC_PECLD (u)
1 (Menor risco de crédito) 585 0,0618 0,0541

2 (Maior risco de crédito) 76 0,2191 01734
Total 661 - -

Fonte: Resultados da pesquisa.
Nota: [L: representa a média.

Os testes para verificar as diferengas entre os clusters formados estdo apre-
sentados na Tabela 6. Foram utilizados o teste de Mann-Whitney, teste de me-
diana e teste de Kruskal-Wallis para avaliar se os clusters eram diferentes entre
si. A hipdtese de igualdade dos agrupamentos foi rejeitada em todos os testes,
indicando a dissimilaridade entre os clusters.

A partir da andlise dos clusters, foi possivel segregar as cooperativas de acor-
do com o grau de risco de crédito. As cooperativas enquadradas no cluster 2
apresentam maiores niveis de risco de crédito em compara¢ao com as coopera-
tivas enquadradas no cluster 1.

TABELA 6
TESTES DE DIFERENCAS ENTRE OS CLUSTERS

Mann-Whitney Teste de Mediana Teste de Kruskal-Wallis

Varidveis ~ Clusters EstatisticaZ p-value Estatisticax> p-value Estatistica x>  p-value
RC_INAD 1-2 -14,189 0,0000 83,8853 0,0000 201,335 0,0001
RC_PECLD 1-2 -13,947 0,0000 79,4778 0,0000 194,526 0,0001

Fonte: Resultados da pesquisa.

A segmentagdo do Sistema Financeiro Nacional foi proposta com o intuito
de que a regulacdo prudencial seja aplicada de forma proporcional as institui-
¢oes financeiras de maneira geral. Nesse sentido, as entidades enquadradas no
segmento S5 possuem obriga¢des mais simplificadas em comparagdo com o
semento S1, por exemplo, em decorréncia da diferenca de complexidade do
perfil de risco. Além disso, as cooperativas enquadradas no S5 adotam o perfil

de risco simplificado.
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Partindo dessa discussio, notou-se que 96,3% (79 de 82) das cooperativas do
segmento S4 foram classificadas junto ao cluster 1, de menor risco, o que corro-
bora os resultados do modelo Tobit de que as cooperativas do S4 seriam mais
eficientes do que as do S5, uma vez que o risco teve relagdo negativa com a efi-
ciéncia. Além disso, para o cluster 2 é possivel observar que 96,0% (73 de 76) das
cooperativas deste cluster se refere a instituicdes enquadradas no segmento S5,
o que também sustenta o resultado negativo encontrado pela variavel dummy
do segmento, ja que ela apresentou sinal negativo, reduzindo a eficiéncia, e que
o risco de crédito também teve relagdo negativa com a eficiéncia. Assim, a partir
desses resultados é possivel verificar que a classificagdo atribuida pelos clusters
estaria de acordo com o enquadramento realizado pelo Banco Central.

5. Consideragdes finais

O principal objetivo deste estudo foi verificar a relagdo da segmentacao do SEN
com o nivel de eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras. A partir da
modelagem DEA foi possivel determinar o nivel de eficiéncia de cada uma das
cooperativas analisadas, que, em segundo estagio, foram regredidos com possi-
veis determinantes da eficiéncia. Como regressores foram adotados a segmenta-
¢do do SEN, o risco de crédito, a diversificagdo, o tamanho, a idade, a regido e a
incorporagdo. A partir da estimag¢ao dos dados em painel por meio do modelo
Tobit, constatou-se, principalmente, que o enquadramento da cooperativa no
segmento S5 contribui negativamente para seus niveis de eficiéncia.

O propésito do SFN ao segregar as cooperativas ¢ justamente possibilitar
que instituigdes menores estejam submetidas a regras menos complexas, o que
pode favorecer a atuac¢do, o desempenho e a capacidade competitiva da coope-
rativa. As cooperativas classificadas no S5 sao organizacdes que adotam meto-
dologia de apuragdo de riscos simplificada e que estdo sujeitas a regras menos
complexas em comparagio com as cooperativas dos demais segmentos. Todavia,
o referido resultado pode ser justificado em decorréncia da vigéncia recente
dessa segmentagdo. Os reflexos dessa segregacdo na eficiéncia das cooperativas
talvez venham a ser percebidos nos proximos anos.

Além disso, a partir da analise de cluster foi possivel verificar que a maioria
das cooperativas de crédito que faz parte do S4 é classificada também em um
grupo com menores niveis de risco de crédito, enquanto o cluster composto pe-
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las cooperativas de maiores riscos de crédito ¢ formado majoritariamente pelas
cooperativas do segmento S5.

Ressalta-se que, como a regulagdo da segmentagdo é relativamente nova,
pode ser que as simplificagdes do gerenciamento de riscos e da regulagdo pru-
dencial possam vir a apresentar resultados diferenciados no futuro. Assim, suge-
re-se a aplica¢do deste estudo em momentos futuros ou com outras instituicoes
financeiras, como os bancos.
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