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Resumo

O Sistema Financeiro Nacional - SFN é divido em segmentos que implicam em
regras mais simples a instituicbes menores, além de aplicagdo das regras de
forma adequada ao perfil de risco das instituigbes, de forma a contribuir com a
maximizacdo do processo de intermediagdo financeira e tornar essas
instituicbes mais eficientes. Este estudo objetivou analisar se a Segmentagéo
do SFN relaciona-se com a eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras. A
amostra foi composta por 661 cooperativas singulares, distribuidas em Plenas
e Classicas, ao longo dos anos de 2017 e 2018. A partir da Analise Envoltoria
de Dados foram obtidos os escores de eficiéncia para cada cooperativa, os
quais formaram a variavel dependente para o modelo Tobit. Adicionalmente
utilizou-se da Analise de Cluster para segregar as cooperativas considerando o
risco de crédito. Os principais resultados revelaram que ha diferenca de
eficiéncia em relagcdo a Segmentacdo, constatou-se que as cooperativas
enquadradas no S4 sdo mais eficientes em comparagdo as enquadradas no
S5. Além disso, o nivel de eficiéncia é impactado pelo: tamanho, diversificagao,
risco de crédito e ha diferengcas nas regides Sul e Nordeste. Os clusters
formados evidenciaram que 96% das cooperativas do S5 compuseram o
aglomerado de maiores niveis de risco de crédito, o que corrobora com o
resultado anterior de que as cooperativas do S4 sdo mais eficientes, uma vez
que o risco de crédito impacta negativamente a eficiéncia. Assim, este estudo
traz a luz a discussédo sobre a segmentagcao do SFN, gerando contribuicbes
para a teoria e a pratica.

Palavras-chave: Cooperativas de Crédito. Segmentacao SFN. Eficiéncia.

Abstract

The Brazilian National Financial System (SFN) is splitted into segments that
involves simpler rules for smaller institutions, in addition to the rules applied
properly to the risk profile of them, adding the maximization of the financial
intermediation process and turning them more efficient. This study aimed to
analyze if the SFN Segmentation is related to the efficiency of Brazilian credit
unions. The sample includes 661 single credit unions, embracing Classic and
Full ones, with data for the years 2017 and 2018. Using Data Envelopment
Analysis, it was calculated the efficiency scores for each credit union, which
created the dependent variable at the regression Tobit model. In addition, it was
used a Cluster Analysis to isolate credit union using the credit risk. The main
results revealed that there is a difference in efficiency in relation to SFN
Segmentation, it was verified that credit unions framed in S4 are more efficient
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in comparison to those framed in S5. Further, the level of efficiency is changed
by: size, diversification, credit risk and there are differences in the South and
Northeast regions of Brazil. The made clusters showed that 96% of S5 credit
unions were part of the cluster of higher levels of credit risk, which proves the
previous result that S4 credit unions are more eficiente, once the credit ris kis
negatively related to efficiency. So, this study brings to light the discussion
about SFN segmentation, bringing contributions to theory and practice.
Keywords: Credit Unions. SFN Segmentation. Efficiency.

1. Introdugao

As cooperativas sao entidades autbnomas de pessoas que se unem de
forma voluntaria para buscar suas aspiracbes e necessidades econémicas,
culturais e sociais comuns, constituidas sob a forma de uma sociedade de
propriedade conjunta e controlada de maneira democratica (/nternational
Co-operative Alliance - ICA, 2019).

No Brasil, a partir de margco de 2019 a Organizagdo das Cooperativas
Brasileiras — OCB passou a reconhecer a divisdo do cooperativismo em sete
ramos, com vistas a efetivacdo na comunicacdo e maximizagao das operagdes
cooperativas. Assim, o cooperativismo brasileiro € dividido em: agropecuario,
consumo, crédito, infraestrutura, producdo de bens e servigos, saude e
transporte (OCB, 2019a).

As cooperativas de crédito ou cooperativas financeiras sdo organizagdes
equiparadas as instituicées financeiras e sdo autorizadas e regulamentadas
pelo Banco Central do Brasil — Bacen. Estas instituicdes oferecem servigos de
captacédo de depdsitos, emissdo de cheques, servicos de cobrancga, custddia,
recebimentos e pagamentos de contas, dentre outras operag¢des (Pinheiro,
2008).

Jacques e Gongalves (2016) destacam a importancia das cooperativas
de crédito ao afirmar que elas surgem como novas possibilidades de
instituicées financeiras para fornecimento de crédito, e que, além disso, as
cooperativas estariam preocupadas também com a comunidade, de forma a
assumir os riscos decorrentes de sua atividade em fungédo do desenvolvimento
e auxilio da sociedade.

No Brasil, as cooperativas de crédito singulares, que prestam servigos
diretamente 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 Banco Central com a
manuteng¢ao do Sistema Financeiro Nacional — SFN, surge a preocupagao com
a estabilidade financeira, que faz parte da missdo do Bacen para manter o
crescimento econdémico, além 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
normativos, no estabelecimento de critérios que mantenham a saude financeira
das instituicbes por ele autorizadas e fiscalizadas. Foco pode ser dado a
chamada regulagao prudencial, a qual € um tipo de regulagdo que estabelece
alguns desses requisitos voltados para o gerenciamento de riscos e
requerimentos de capital, minimizando os possiveis efeitos negativos de
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eventuais problemas financeiros que essas organizagbes possam vir a
encontrar (BACEN, 2019b).

Com vistas a aplicagao da regulagao prudencial, principalmente no que
tange as instituicbes de pequeno porte, foi criada a classificagdo do SFN em
cinco segmentos, dividindo as instituicdées de acordo com seu porte, o perfil de
risco e atividade internacional (BACEN, 2019b). A segmentagao que surge no
ambito da Agenda BC+ e no pilar “SFN Mais Eficiente”, foi criada pela
Resolugdo do Conselho Monetario Nacional (CMN) n° 4.553 de 30 de janeiro
de 2017, que estabelece os critérios para enquadramento das instituicoes
financeiras em cada segmento. Esta segmentagdo implica em regras mais
simples a instituicdes menores, além de aplicagdo das regras prudenciais de
forma adequada ao perfil de risco das instituicdes. O intuito é contribuir com a
maximizagdo do processo de intermediagdo financeira, com a reducdo de
custos e o aumento da competitividade no SFN (BACEN, 2019b), o que
ressalta o acompanhamento e inspecdo da eficiéncia das instituicdes nestes
segmentos.

Entdo, a partir da regulacdo prudencial e da segmentacdo, o Bacen
(2019a, 2019b) busca monitorar as instituicdes financeiras de modo a melhorar
a eficiéncia do SFN e trazer aspectos para um gerenciamento adequado dos
riscos dessas instituicdes. 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 utilizagcdo de recursos disponiveis (Pefia,
2008). Ja o gerenciamento de riscos que é tratado na resolugdo da
segmentagdo 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 instituicdo incorrer em perdas
derivadas do ndo cumprimento de contraprestagdo por parte dos clientes
(BRASIL, 2017).

Portanto, a segmentacéao trazida pela Resolugcdo CMN 4.553/2017 visa,
dentre outros aspectos comentados, otimizar a utilizacdo dos recursos
disponiveis as instituicbes do SFN, de forma a assegurar a solidez do sistema
como um todo, a partir da aplicacdo da regulagdo prudencial. Essa saude
financeira das instituicbes do SFN depende de reservas minimas de capital, de
limites operacionais e de um gerenciamento de riscos adequado (BACEN,
2019b).

Dado o contexto apresentado, a questdo central deste estudo é: A
segmentacgao do SFN relaciona-se com a eficiéncia das cooperativas de crédito
brasileiras? O objetivo, portanto, é analisar se a Segmentacdo do SFN
relaciona-se com a eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras.
Adicionalmente, € 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 € uma das bases da segmentagcdo do SFN. A
partir desta ultima andlise, verifica-se ainda se ha semelhancas entre a
classificagdo da segmentacdo do SFN — ja que é considerado o risco para
enquadramento em cada segmento — e os grupos formados pela analise de
cluster.

O diferencial desta pesquisa esta, portanto, na andlise conjunta de
eficiéncia das cooperativas de crédito brasileiras e segmentacdo do SFN,
principalmente por se tratar de tema e legislag&o atuais.
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Assim, a partir desta distingdo, este estudo possui potencial para
contribuicdes e gera implicagdes tanto na literatura quanto na pratica. Para a
literatura destaca-se, entdo, a abordagem da relagdo eficiéncia das
cooperativas de crédito e segmentos do SFN. Destaque também deve ser dado
a importancia da analise da eficiéncia, que gera informagdes sobre o nivel de
desempenho das cooperativas de crédito brasileiras, o que pode ser util para
0s gestores dessas organizagdes e de seus respectivos sistemas. Aos 6rgaos
reguladores, o estudo também pode contribuir, ao passo que traz analise da
regulagdo incipiente, abordando sobre as caracteristicas dos segmentos a
partir da vertente da eficiéncia, abrindo espaco para essas discussdes e
possiveis aprimoramentos das regulamentacdes referentes a essas instituigdes
financeiras.

2. Revisao da literatura

2.1. O Cooperativismo de Crédito Brasileiro: evolugdo, aspectos
normativos e a segmentagéo do SFN

O cooperativismo de crédito no Brasil data de 1902, com a criagédo da
entdo Caixa de Economia e Empréstimos Amstad, a primeira cooperativa de
crédito brasileira, a qual continua em funcionamento. Atualmente, é
denominada de Cooperativa de Crédito de Livre Admissdo 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 entéo, o cooperativismo de crédito tem se expandido e em 2017
ja era possivel verificar 9.090 pontos de atendimentos 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 criagdo 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. Entretanto, a Lei da Reforma Bancaria, Lei n° 4.595 de 31
de dezembro de 1964, ja equiparava as cooperativas de crédito as outras
instituices financeiras, de forma a aplicar-se a legislagcao vigente e atribuir ao
Bacen a tarefa de autorizar e fiscalizar seu funcionamento. A partir das Leis n2
4.595/1964 e 5.764/1971, marcos da legislacdo 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 legislacdo do SFN. Ja a Lei
Complementar n° 161, de 04 de janeiro de 2018, estabelece que a captagao e
a concessao de crédito e outras garantias oferecidas por cooperativas de
crédito devem ser restritas aos associados, salvo com relagdo a captacao de
recursos pelos municipios e seus 6rgaos ou entidades, entre outras excegoes.

Ja em 2015, surgiu a Resolugao CMN n° 4.434, de 2015, dispondo sobre
a constituicdo das cooperativas de crédito e seu funcionamento, e outros
aspectos como: mudanga de categoria, areas de atuagdo e reformas
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estatuarias, fusado, incorporacdo e desmembramento, e cancelamento de
autorizacao para funcionamento.

No contexto da evolugdao normativa do Sistema Financeiro Nacional, foi
criada a Resolugdo n° 4.553, de 30 de janeiro de 2017, a qual traz a
classificagdo das instituigbes supervisionadas pelo SFN em cinco segmentos,
levando em consideracdo seu porte, atividade internacional e perfil de risco
(BACEN, 2019b). Segundo o Bacen (2019b), “a segmentagdo propicia
ambiente regulatério mais adequado para aplicagdo das normas prudenciais,
especialmente para instituicbes de pequeno porte, que tendem a ser mais
dindmicas e inovadoras”. Outro aspecto destacado € que a segmentacao
proporciona regras mais simples a instituicbes menores, e que as regras
prudenciais sdo aplicadas conforme complexidade do perfil de risco das
instituicées, 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
predominancia maior no S5, conforme pode ser observado em Bacen (2019b).

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

Quadro 1 — Panorama da Segmentacao e Aplicagcao Proporcional da Regulagdo Prudencial

PORTE? E =
SEG- & APLICACAO DA PROPORCIONALIDADE
COMPOSICAO ATIVIDADE = b
MENTOS INTERNACIONAL NA REGULACAO PRUDENCIAL
= —
S B c z 1(.M’ (ou gthldade Alinhamento total com as recomendacdes
ancos internacional de Basileia
relevante)
Bancoi de porte = Alinhamento total com as recomendacgdes
S2 U {1050 © C AT De 1% a 10% de Basileia, com excec¢des pontuais
instituicdes com porte ° ° Adocio de | goes b :
> que 1% o¢ao de Icaapsimp.
Regras simplificadas para risco de mercado
T € cobertura do risco de variagao das taxas
S3 BancE)s;-, |nstth|goes De 0,1% a 1% de juros em instrumentos classificados na
nao bancarias carteira bancaria e para a estrutura de
gerenciamento de riscos
Bancos e instituigdes Maior simplificagdo nos requisitos
S4 inferior a 0,1% prudenciais e na estrutura de

nao bancarias . .
gerenciamento de riscos

Metodologia facultativa simplificada para
apuragao dos requerimentos minimos
prudenciais. Estrutura simplificada de

gerenciamento de riscos

Instituicbes nao
S5 bancarias com perfil inferior a 0,1%
de risco simplificado

Fonte: Adaptado de Bacen (2019b).

Notas: a) O porte das instituicbes € medido pela razao da exposigao total em relagéo ao PIB; b)
A lista da aplicagdo proporcional da regulagcao prudencial € 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 Avaliagdo da Adequacgéao de Capital simplificado.

A Resolucéo n° 4.553/2017 visa a aplicagao proporcional das exigéncias
inclusive estabelecidas pelo Comité de Basileia para Supervisdo Bancaria
(Basel Committee on Banking Supervision — BCBS). O Comité de Basileia € um
férum internacional para discussdo e formulagdo de recomendacbes para a
regulagao prudencial e cooperagéo para supervisao bancaria e criar melhores
praticas bancarias para a promogado da estabilidade financeira (BACEN,

[o=]




2019c). A utilizagao de regras adequadas a complexidade da organizagao faz
com que ela mantenha sua solidez financeira e maximize a competitividade
entre as instituicdes de caracteristicas similares (BACEN, 2019c).

2.2. Eficiéncia em Cooperativas de Crédito

A eficiéncia se refere a uma relacdo 6tima entre insumos necessarios
para geracao de produtos, em um processo produtivo ou de prestacdo de
servicos (BARR et al., 2002). Segundo Ding e Sickles (2018), a eficiéncia se
refere ao processo de maximizagdo de recursos, de forma a minimizar a
relagdo entre os insumos (inputs) e produtos (outputs).

Essa otimizacdo dos recursos pode ser feita de duas formas. Uma
orientada aos inputs, a partir da manutencao de outputs mas com a reducgao 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 otimizagdo dos produtos, com a utilizagdo do modelo de
Data Envelopment Analysis (DEA) ou Analise Envoltoria de Dados. Trata-se de
uma abordagem deterministica e nao paramétrica, que busca analisar a
eficiéncia de um conjunto de entidades homogéneas, conhecidas como
Unidades Tomadores de Decisao (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 proximo de 1 (um) implica em maior eficiéncia em
comparagao 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 entendimento de instituicées financeiras com maior profundidade,
de forma a estimular o desenvolvimento de ferramentas de monitoramento
dessas instituigdes.

A eficiéncia das cooperativas de crédito, segundo Ferreira, Gongalves e
Braga (2007), estd associada a capacidade de uma cooperativa de
maximizacdo de beneficios aos cooperados, por operagdes e beneficios
liquidos, em compensacao 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
crédito da Australia, compara medidas de desempenho por indices financeiros
e o0 desempenho medido pela producéo a partir da eficiéncia pelo modelo DEA
e, posteriormente, regressao 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
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associacao entre os indices financeiros e a eficiéncia, os indices financeiros
nao serviriam a melhor aplicabilidade para as cooperativas, uma vez que elas
sao organizagdes sem fins lucrativos, sugerindo entdo, desde que com devido
cuidado, ao 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
resultados e reservas e reduzir niveis de custos, empréstimos, titulos de
depdsito, capital fisico, outros depdsitos e nivel de trabalho. Constatou-se
ainda o nivel mais alto de capitalizagdo, um maior tamanho e um numero
menor de agéncias influenciaria para aumento da eficiéncia.

McKillop, Glass e Fergusson (2002), avaliaram 104 cooperativas de
crédito do Reino Unido, também utilizando DEA, com medicdo radial e nao
radial, e regressdo Tobit. A partir das analises os autores destacam que as
cooperativas ainda possuiam margens para ganhos de eficiéncia. Além disso,
os resultados indicaram que mais de 50% das cooperativas operava com
ineficiéncia de escala e retornos decrescentes de escala.

Ferreira, Gongalves e Braga (2007) estudaram 105 cooperativas de
economia 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
sustentaveis. Como determinantes para a eficiéncia foram identificados a
capitalizagao, capital em giro, alavancagem, geracao de rendas, cobertura
voluntaria e despesa total.

Vilela, Nagano e Merlo (2007) avaliam o desempenho de 24
cooperativas de crédito rural de Sao Paulo, utilizando-se de DEA. O estudo
indicou que cooperativas de crédito com maiores volumes de recursos
obtiveram maiores niveis de eficiéncia. Os autores ressaltam a interessante
utilizacdo de DEA para a avaliagdo do desempenho de cooperativas de crédito.

Fortin e Leclerc (2011) buscaram analisar se caracteristicas ambientais
poderiam interferir no nivel de eficiéncia de 494 cooperativas de crédito de
provincias canadenses. Os autores se utilizaram de DEA para mensurar
eficiéncia e supereficiéncia e posteriormente regressées 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
capitalizagao, 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 informatizagédo sobre a eficiéncia de 149 cooperativas
de crédito rural indianas. Os resultados indicaram que a adocgao de tecnologias
adequadas aumentaria o nivel de eficiéncia das cooperativas de crédito rural. A
autora destaca, entretanto, que utilizacdo de redes avancadas influenciaria
negativamente a eficiéncia.

Bittencourt et al. (2016) avaliaram a eficiéncia por meio de DEA de 130
cooperativas de crédito e 15 bancos multiplos no Brasil, a fim de identificar se
esta e outras variaveis interferiam na rentabilidade dessas instituigbes. Os
autores encontraram resultados que indicam que a eficiéncia afeta o retorno
sobre os ativos dessas instituicdes, mas nao afeta o retorno sobre o patriménio

[o=]



liquido. Destaca-se ainda que 66,34% das instituicbes pesquisadas nao
apresentaram escores maximos de eficiéncia.

Campillo, Santos e Fernandez (2017) analisaram cerca de 80
cooperativas de crédito espanholas a partir de DEA e da regressao truncada
usando bootstrap. De maneira geral, os autores ressaltam que os niveis de
eficiéncia em periodos pré-crise foram menores. Além disso, as variaveis
dimensé&o, concentragao urbana e risco financeiro influenciaram positivamente
a eficiéncia das cooperativas.

Por fim, destaca-se o trabalho de Santos (2019), realizado no cenario
brasileiro de cooperativas de crédito, e analisando o risco de crédito e a
eficiéncia de 450 cooperativas financeiras no periodo de 2008 a 2017.
Metodologicamente, a autora se utilizou da abordagem de Data Envelopment
Analysis (DEA) para mensuracdo da eficiéncia das cooperativas, e
posteriormente se utilizou de um modelo de regressdo Tobit para analisar as
influéncias, dentre outras variaveis, do risco de crédito sobre a eficiéncia de
cooperativas financeiras. No estudo, Santos (2019) realizou aplicacédo de
questionarios com especialistas do mercado cooperativista de crédito e teve
indicagdes de que novas variaveis, ainda ndo listadas pela literatura, deveriam
compor os outputs do modelo DEA, as quais foram adicionadas 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 informagbes contabeis e financeiras das cooperativas de crédito
foram coletadas por meio do Plano Contabil de Instituicbes Financeiras (Cosif)
disponibilizado pelo Bacen. O periodo de analise desta pesquisa abrange os
dados semestrais dos anos de 2017 e 2018, periodo de vigéncia da
segmentacgao proposta para o SFN.

A populacéo deste estudo é composta por 1.030 cooperativas de crédito
brasileiras, perfazendo um total de 3.979 observacdes. Inicialmente, foram
excluidas 148 observagdes de cooperativas centrais e confederacoes e 757
observacdes de cooperativas classificadas como capital empréstimo (por nao
fazerem captacgao de recursos e depdsitos dos associados, o que inviabilizaria
o calculo de algumas variaveis). Também foram excluidas 262 observacdes de
cooperativas que nao apresentaram todos os dados necessarios para esta
pesquisa e 168 informagdes de cooperativas que nado possuiam dados para
todo o periodo analisado. A amostra final ficou composta por 661 cooperativas
singulares distribuidas entre plenas e classicas, perfazendo um total de 2.644
observacbes. Destaca-se ainda que as cooperativas estdao enquadradas
principalmente nos segmentos S3, S4 e S5, mas que, apds as exclusdes
mencionadas, restaram apenas as cooperativas de crédito enquadradas nos
segmentos S4 e S5.
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3.2. Variaveis da Pesquisa e Operacionalizaggo do Modelo
Economeétrico

A abordagem inicial a ser tratada neste estudo consiste na estimacéo 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 utilizagdo da DEA a partir de RVE pode ser encontrada e
indicada em estudos utilizando cooperativas de crédito, como Barra, Destefanis
e Lavadera (2013), Bittencourt et al. (2017), Campillo, Santos e Fernandez
(2017) e Santos (2019).

Os indicadores de eficiéncia podem ser obtidos por meio da seguinte
modelagem de programacao linear:

5= max8i1{6 > Olglyl < 2;=1 Vid; x; = ;=1 x;A; 2;=1 A=1A12 0}, i=1..,nDMUs

Na qual y; corresponde ao vetor de produtos, x; ao vetor de insumos, 1 € um
vetor nx1 de valores constantes que representam os pesos utilizados no
calculo da localizagado de uma entidade ineficiente com o propésito de alcangar
a eficiéncia. O termo § representa a pontuacdo de eficiéncia para uma
determinada organizacdo considerando a abordagem de RVE (CAMPILLO;
SANTOS; FERNANDEZ, 2017).

As variaveis que foram utilizadas neste estudo como inputs foram:
depdsitos totais, despesas de captacdo, despesas de obrigagbes por
empréstimos e repasses, despesas com titulos e valores mobiliarios, despesas
de participagdo, aprovisionamentos e ajustes patrimoniais, outras despesas
operacionais, despesas administrativas e despesas com pessoal. E como
outputs: operagdes de créditos, sobras, reservas totais, rendas de operagdes
de crédito, rendas de aplicagdes interfinanceiras de liquidez, rendas com titulos
e valores mobiliarios, rendas de prestagcdo de servigcos e outras receitas
operacionais. Ressalta-se que essa construgcdo foi baseada em Ferreira,
Gongalves e Braga (2007), Urena e Ubeda (2008), Barra, Destefanis e
Lavadera (2013), Bittencourt et al. (2017), Campillo, Santos e Fernandez
(2017) e Santos (2019). Além disso, destaca-se que as variaveis: reservas;
rendas de operagdes de crédito; rendas de aplicagbes interfinanceiras de
liquidez; rendas com titulos e valores mobiliarios e instrumentos financeiros
derivativos; rendas de prestagao de servicos e outras receitas operacionais,
foram propostas por especialistas e validadas no trabalho de Santos (2019).

A partir dos scores de eficiéncia gerados pela DEA foi estimado um
segundo modelo com variaveis explicativas que pudessem influenciar os niveis
de eficiéncia das cooperativas. A modelagem econométrica adotada para o
segundo estagio foi o0 modelo Tobit. Referida abordagem mostra-se adequada
em estudos nos quais a variavel dependente varia dentro de um intervalo
limitado, o que ocorre com os escores de eficiéncia, que variam entre em 0 e 1
(Hoff, 2007). Pesquisas anteriores, tais como as de Worthington (1998a,
1998b) McKillop, 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 representagéo pela funcdo y;* = x;'8 + ¢;, na qual
y;* representa uma variavel latente, x;" as variaveis explicativas do modelo, g
os coeficientes angulares a serem estimados para cada variavel explicativa e
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&; 0 termo de erro da regresséao. As interpretagdes dos resultados deste modelo
nao podem ser realizadas diretamente pelos coeficientes, assim, utiliza-se dos
efeitos marginais para analise.

A principal variavel independente de maior interesse deste estudo € a
segmentagdo do SFN. A segmentagado, conforme ja comentado, direciona que
instituicbes 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 variavel
construida neste estudo foi uma dummy a qual assumiu valor 1 para as
cooperativas enquadradas no segmento S5 e 0 para as cooperativas de crédito
enquadradas no S4.

Também como variavel independente analisou-se o risco de crédito das
cooperativas, o qual, segundo alguns estudos anteriores, relaciona-se
negativamente com a eficiéncia (eg.. CHANG; CHIU, 2006; ALTUNBAS et al.,
2007; FIORDELISI; IBANEZ; MOLYNEUX, 2011; CARNEIRO; SALGADO
JUNIOR; MACORIS, 2016; CAVA; SALGADO JUNIOR; BRANCO, 2016;
SANTOS, 2019). Neste estudo serdo abordadas duas medidas de risco de
crédito. A primeira diz respeito a relagéo entre total de operagdes inadimplentes
e total das operagdes de crédito da cooperativa (SANTOS, 2019). A segunda
se refere a relagdo Perda Estimada com Créditos de Liquidagdo Duvidosa
(PECLD) do periodo e saldo das operagbes de crédito da cooperativa
(SATHYE, 2005; SANTOS, 2019).

O tamanho da empresa também €& considerado como uma variavel
relevante na determinagao da eficiéncia da empresa. Fortin e Leclerc (2011),
Campillo, Santos e Fernandez (2017), encontraram uma relagao positiva entre
tamanho e eficiéncia. Ja Cazares, Saez e Marco (2013) encontraram relagao
negativa entre tamanho e eficiéncia. Assim, ressalta-se que a relagdo desta
variavel com a eficiéncia das cooperativas pode ser tanto positiva quanto
negativa.

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

A idade ou tempo de existéncia é considerada como variavel que
influencia o desempenho das organizacdes de forma geral. Segundo Cazares,
Saez e Marco (2013) a idade da cooperativa contribui para uma maior
experiéncia e consequente aumento da eficiéncia.

A localizagao da entidade dentro do pais pode ser considerada como um
dos fatores que afetam a eficiéncia e desempenho da organizagéao
(WORTHINGTON, 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
analisado. O processo de incorporacdo pode favorecer o aumento da
capacidade operacional da empresa e consequentemente de seu desempenho
(MCKILLOP; WILSON, 2011; VIEIRA, 2016; SANTOS, 2019).

[o=]



A partir disso foram gerados dois modelos que baseiam-se na equagao
contida no Quadro 2. A variacdo de um modelo para outro reside apenas na
diferenciacao de calculo do risco de crédito. Além disso, é possivel observar a
descricdo das variaveis, proxies e sinal esperado para as variaveis.

Quadro 2 — Modelo Econométrico e Variaveis do estudo

Equacao do Modelo:

EF,* = By + D;REG_SFN; + B, RC;; + B,TAM;, + B3 DIVER;; + B,IDADE;; + D,DUM_INC;, + D;DSUL;
+ D,DNORTE; + DsDNORDESTE; +D¢DCOESTE; + ¢; + &,

‘s . Sinal
Variavel Sigla Proxy esperado
Eficiéncia EF Escores do modelo DEA N/A

Segmentacéo SFN REG_SFN Dummy (1: cooperag!vganuadrada noS5e +
Risco de crédito Relagao entre Operagdes Inadimplentes e
" P RC_INAD ~ o
Inadimpléncia - Operacdes de Crédito )
R'ngggf[r)?d'to RC_PECLD Relacao entre PECLD e Operagdes de Crédito
Tamanho TAM Logaritmo natural do total de ativos +/-
Diversificacao DIVER Relag~ao entre Bgndas nao.decorrente§ de' +
operacdes de crédito e Receitas Operacionais
ldade IDADE Numero de meses desde a data de abertura da +
cooperativa
~ Dummy (1: cooperativa passou por processo de
Incorporagao DUM_INC fusdo ou incorporagéo; 0: caso contrario) "
Dummy (1: Cooperativa localizada na regido Sul;
DSUL . -
0: contrario)
DNORTE Dummy (1: Coopel"at!va Iocgl[zada na regiao
Norte; O: contrario) -

Efeito regional Dummy (1: Cooperativa localizada na regido

Nordeste; 0: contrario)
Dummy (1: Cooperativa localizada na regido
Centro-Oentes; 0: contrario)

DNORDESTE

DCOESTE

Fonte: Elaboragao Propria.

Notas: RC: representa o risco de crédito da cooperativa i no tempo t. Sera mensurado por duas
diferentes proxies (RC_INAD e RC_PECLD). B,, 81, B2, B3, Ba: coeficientes estimados das variaveis
continuas do modelo. Dy,D,,D;D,,Ds,Ds: coeficientes estimados das variaveis dummy do
modelo. ¢;: heterogeneidade ndo observada que varia entre as unidades, é constante ao longo
do tempo. ¢;,.: termo de erro usual da regressao, difere entre as unidades e varia ao longo do
tempo; apresenta média zero, varidncia constante, nao autocorrelacionado e nao
correlacionado com os regressores. i: individuo. t: tempo. N/A: Nao se aplica.

3.3. Anédlise de Cluster

A Analise de Clusters, também conhecida como analise de
agrupamentos ou de conglomerados, possui 0 objetivo de agregar elementos
da amostra que sdo semelhantes entre si e formar grupos, de maneira que
cada grupo apresenta elementos semelhantes entre si e distintos com relagao
aos elementos de outros grupos (Mingoti, 2005).

Por meio dessa técnica objetivou-se analisar a segregacdo das
cooperativas considerando as variaveis 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.
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Para esta pesquisa, os clusters foram gerados a partir do procedimento
hierarquico aglomerativo pelo método de ligagdo de Ward. O método de Ward
é baseado na variancia 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 estda 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 variaveis com maiores variabilidades medidas
pelo coeficiente de variagdo sdo as variaveis de risco de crédito, tanto
considerando a inadimpléncia (RC_INAD) quanto as perdas estimadas com
créditos de liquidacdo duvidosa (RC_PECLD), com variacbes de 99,22% e
91,11%, respectivamente, indicando uma maior diferenga de risco de crédito
entre as observacdes da amostra.

Tabela 1- Estatistica descritiva das variaveis continuas do estudo

Variaveis Média Desvio Padrao C. Variacado Minimo Maximo
EF 0,9948 0,0046 0,004612 0,9773 1
RC_INAD 0,0799 0,0793 0,9922068 0 1,2660
RC_PECLD 0,0679 0,0618 0,911108 0,0054 1,2625
TAM 19,5327 1,5563 0,0796777 13,8306 25,9782
DIVER 0,5325 0,1578 0,2964285 0,0959 1,3392

IDADE 250,4822 111,6185 0,4456143 1 1.427

Fonte: Resultados da Pesquisa.

A seguir, na Tabela 2, sdo apresentadas as frequéncias das variaveis
dummies utilizadas no estudo. Observa-se que 162 observacgdes sao referentes
a empresas que passaram por processos de incorporagao total ou parcial
(DUM_INC), o que representa 6,13% do total de observagdes da amostra.

Tabela 2 — Frequéncia das variaveis dummies do estudo

Dummies DUM_INC SEG_SFN
Freq. Percentual Freq. Percentual
1 162 6,13% 2.323 (S5) 87,86%
0 2.482 93,87% 321 (S4) 12,14%
Total 2.644 100% 2.644 100%

Fonte: Resultados da Pesquisa.

Considerando a variavel de maior interesse neste estudo, SEG_SFN,
que representa a classificacdo das cooperativas na segmentagao do Sistema
Financeiro Nacional, observa-se que 2.323 observagdes foram enquadradas no
segmento S5, enquanto que 321 foram enquadradas no segmento S4. Em
termos percentuais, as observagdes das cooperativas enquadradas no
segmento S5 representam 87,86% do total de observagdes, contra 12,14% das
observagdes para o segmento S4.
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4.2. Analise da Regresséao Tobit

Nesta etapa da analise sao apresentados os resultados do segundo
estagio de DEA, pela aplicacdo do modelo de regressao Tobit com estimacgéo
pelo método de Maxima Verossimilhanga. Apds a estimacgao, € apresentado o
resultado dos calculos de efeitos marginais, para possibilitar a analise dos
coeficientes da regressao Tobit, avaliando os efeitos das variaveis explicativas
sobre o escore de eficiéncia das cooperativas de crédito da amostra. Ressalta-
se que a analise é apresentada de forma segregada, nas tabelas, considerando
as trés proxies de risco diferentes utilizadas neste estudo.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados para os dois modelos do
estudo a partir da estimagdo da regressdo Tobit considerando os modelos
irrestritos. A partir da analise dos testes de Wald e Likelihood, considerando
que as hipoteses nulas dos testes foram rejeitadas, € possivel convergir para a
adequabilidade geral dos modelos e pela estimagdo com dados em painel.

Apesar disso, nota-se que as variaveis de Incorporagcédo (DUM_INC),
Idade (IDADE) e as dummies para as regides Norte e Centro-Oeste do Brasil
(DNORTE, DCOESTE) nao foram significativas para explicagdo do escore de

eficiéncia a um nivel de significancia de 10%.

Tabela 3 — Resultados de estimacao dos Modelos Tobit

Modelos para Variavel Dependente de Eficiéncia

Variaveis independentes Modelo (1) Modelo (2)
20,0011004* 20,0010963"
SEG_SFN (0.0005926) (0.0005935)
M 20,0008431 20,0008359
(0,0001416) (0,0001417)
0,000243 0,0002416
DUM_INC (0,0005008) (0,000502)
0,0065569"* 0,0066486"
DIVER (0,0010787) (0,0010825)
DADE -0,00000274 -0,00000266
(0,00000196) (0,00000196)
SUL -0.0010657** 20,0010723"
(0,0005007) (0,0005007)
0,0019538"* 0,0019985"*
DNORDESTE (0,0007877) (0,0007882)
0,0014499 0,001437
DNORTE (0.0010347) (0,0010347)
0,000877 0,0009039
DCOESTE (0.000795) (0,000795)
20,0154377°
RC_INAD 001 3842) N/A
20,0187594
RC_PECLD N/A (0.0033365)
Coratonte 1,011791 1,011613"
(-0,0029966) (0,0030003)
N° observagdes 2.644 2.644
N° grupos 661 661
Teste de Wald 144,18 133,45
Teste Likelihood 1389,28"* 1381,73"
sigma_u 0,0049887*** 0,0049866***
sigma_e 0.0031704** 0.0031804**
Rho 0,7123076 0,7108487

Fonte: Resultados da Pesquisa.

Notas: Modelo (1): variavel RC_INAD como medida de risco de crédito; Modelo (2):
RC_PECLD. Sao apresentados os coeficientes e abaixo, entre parénteses, os erros-padrao. A
significancia estatistica é indicada por: *10%; **5%; ***1%. N/A: n&o se aplica.
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A partir dos resultados do modelo Tobit foram calculados os efeitos
marginais para as variaveis dos modelos do estudo. Os impactos refletidos nos
sinais dos coeficientes das variaveis significativas da Tabela 3 seréo
quantificados por este efeito marginal na Tabela 4.

Tabela 4 — Efeitos Marginais resultantes dos Modelos Tobit

Variaveis Dy/Dx Modelo (1) Dy/Dx Modelo (2)
RC_INAD -0,0154377*** N/A
RC_PECLD N/A -0,0187594***
SEG_SFN -0,0011004* -0,0010963*
TAM -0,0008431*** -0,0008359***
DUM_INC 0,000243 0,0002416
DIVER 0,0065569*** 0,0066486***
IDADE -2,74 e -2,66 e®
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): variavel RC_INAD como medida de risco de crédito; Modelo (2):
RC_PECLD. A significancia estatistica é indicada por: *10%; **5%; ***1%. N/A: ndo se aplica.

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

Analisando estes efeitos marginais, inicialmente, as variaveis de risco de
crédito considerando a inadimpléncia (RC_INAD) e a PECLD (RC_PECLD),
tém-se que a variacdo de 0,1 nestas proxies de risco causariam variagao
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 resultado também foi constatado em outros estudos sobre
instituicdes 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 Branco (2016); e Santos (2019).

A variavel de diversificagcado de receitas (DIVER) poderia, por sua vez,
ser interpretado que a partir de seu aumento em 0,1, a eficiéncia tende a
aumentar 0,00065 para o modelo (1) e 0,00066 para o modelo (2). Este
resultado corrobora com Santos (2019) que também encontrou relagao positiva
entre a diversificagdo e o desempenho 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 instituicbes financeiras
estudadas por Cazares, Saez e Marco (2013).

Ja para as variaveis dummies de regido, observa-se a significancia das
regides Sul e Nordeste. Para a regido Sul foi demonstrada relacdo negativa
com a eficiéncia, e relagdo positiva para a regiao Nordeste, indicando
influéncias da localizacao regional nos escores de eficiéncia das cooperativas
de crédito brasileiras.

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

Apesar disso, destaca-se que a segmentagdo € relativamente nova e
pode ainda nao 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, o que pode vir a auxiliar tais cooperativas na manutencao
da saude financeira e maior atuacdo competitiva.

4.3. O Risco de Crédito a partir da Analise de Cluster

Primeiramente foram aplicados o teste de normalidade multivariada de
Doornik-Hansen e o teste de normalidade individual via assimetria e curtose.
Em ambos constatou-se a ndao normalidade das variaveis. Para verificar
quantos clusters deveriam ser utilizados procedeu-se a realizagdo de testes de
Duda/Hart e de Calinski. Para validagao dos clusters formados, € indicada a
aplicacao de testes ndo paramétricos para verificar se os grupos formados
realmente diferem entre si. (Mingoti, 2005; Hair et al., 2009). Ao final foram
formados dois clusters distribuidos conforme Tabela 5.

Tabela 5 — Caracterizagdo e Composigcédo dos Clusters

Clusters Numero de cooperativas RC _INAD () RC PECLD (p)
1 (Menor risco de crédito) 585 0,0618 0,0541
2 (Maior risco de crédito) 76 0,2191 0,1734
Total 661 - -

Fonte: Resultados da pesquisa.
Nota: u: representa a média.

Os testes para verificar as diferencas entre os clusters formados estao
apresentados na Tabela 6. Foram utilizados o teste de Mann-Whitney, teste de
mediana e teste de Kruskal-Wallis para avaliar se os clusters eram diferentes
entre si. A hipotese de igualdade dos agrupamentos foi rejeitada em todos os
testes, indicando a dissimilaridade entre os clusters.

Tabela 6 - Testes de diferencas entre os clusters

Mann-Whitney Teste de Mediana Teste de Kruskal-Wallis
Variaveis Clusters EstatisticaZ p-value Estatistica y*> p-value Estatistica y? 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 partir da analise dos clusters foi possivel segregar as cooperativas de
acordo com o grau de risco de crédito. As cooperativas enquadradas no cluster
2 apresentam maiores niveis de risco de crédito em comparagcdo com as
cooperativas enquadradas no cluster 1.

A segmentacdo do Sistema Financeiro Nacional foi proposta com o
intuito de que a regulagao prudencial seja aplicada de forma proporcional as
instituicbes financeiras de maneira geral. Nesse sentido, as entidades
enquadradas no segmento S5 possuem obrigagdes mais simplificadas em
comparagao com o semento S1, por exemplo, em decorréncia da diferenca de
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complexidade do perfil de risco. Além disso, as cooperativas enquadradas no
S5 adotam o perfil de risco simplificado.

Partindo dessa discussao notou-se que 96,34% (79 de 82) das
cooperativas do segmento S4 foram classificadas junto ao cluster 1, de menor
risco, 0 que corrobora com 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 relagcdo negativa com a eficiéncia. Além disso, para o cluster 2 é
possivel observar que 96,05% (73 de 76) das cooperativas deste cluster se
refere a instituicbes 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 relacdo negativa com a eficiéncia. Assim, a partir desses
resultados € possivel verificar que a classificacdo atribuida pelos clusters
estaria de acordo com o enquadramento realizado pelo Banco Central.

5. Consideragoes Finais

O principal objetivo deste estudo foi verificar a relagdo da segmentacao
do SFN em relagdo ao nivel de eficiéncia das cooperativas de crédito
brasileiras. A partir da modelagem DEA foi possivel determinar os niveis de
eficiéncias de cada uma das cooperativas analisadas, que em segundo estagio,
foram regredidos com possiveis determinantes da eficiéncia. Como regressores
foram adotados a segmentagcéo do SFN, o risco de crédito, a diversificagao, o
tamanho, a idade, a regido e a incorporagéo. A partir da estimagéo 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 proposito do SFN ao segregar as cooperativas € justamente
possibilitar que instituicbes menores estejam submetidas a regras menos
complexas, o que pode favorecer a atuagdo, desempenho e capacidade
competitiva da cooperativa. As cooperativas classificadas no S5 sao
organizagdes que adotam metodologia de apuracédo de riscos simplificada, e
que estdo sujeitas a regras menos complexas em comparagdo com as
cooperativas dos demais segmentos. Todavia, o referido resultado pode ser
justificado em decorréncia da vigéncia recente dessa segmentacao. 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 que o cluster
composto pelas cooperativas de maiores riscos de crédito €& formado
maioritariamente pelas cooperativas do segmento S5.

Ressalta-se que como a regulacdo da segmentacdo é relativamente
nova, pode ser que as simplificacbes do gerenciamento de riscos e da
regulagdo prudencial possam vir a apresentar resultados diferenciados no
futuro. Assim, sugere-se a aplicagao deste estudo em momentos futuros ou
com outras instituicdes financeiras, como os bancos.
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