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Resumo

Nas ultimas décadas, as cooperativas de crédito t€ém ampliando sua atuagdo no mercado
financeiro. Um dos motivos do crescimento do setor no Brasil estda associado ao
desenvolvimento do quadro legal, desde a Lei Federal n° 5.764/71 até o instrumento
normativo, a resolucdo do Conselho Monetario Nacional (CMN) n° 4.434/2015. Com o
advento desta resolu¢do, uma nova classificagdo das cooperativas de crédito singulares
brasileiras passou a vigorar, sendo estas segregadas em: capital e empréstimo, classicas e
plenas. Esta classificacdo ¢ pautada nas operagdes e tem relagdo direta com o desempenho.
Dessa forma, o presente estudo objetiva analisar a classificagdo das cooperativas de crédito
com base na resolugdo CMN n° 4434/2015, a partir dos indicadores do PEARLS. O método
adotado foi a analise fatorial para agregacdao dos indicadores em fatores e posteriormente foi
utilizada a Analise Discriminantes para classificagio e comparacdo com as categorias da
resolucdo. A amostra ¢ composta por 937 cooperativas de crédito brasileiras singulares no
periodo 2017. Os indicadores do PEARLS foram agrupados em 12 fatores. A analise fatorial
destaca uma possivel reclassificagdo de indicadores. O modelo discriminante teve um acerto
de 89,65%, portanto apresentou uma boa classificacdo. De modo geral, os indicadores do
PEARLS s3o medidas capazes de discriminar as cooperativas singulares com base nova
classificacdo a partir da resolugdo. Os resultados reforcam a distingdo das cooperativas de
capital e empréstimo das demais, grupo este que apresentou maior percentual de acerto.
Entretanto, o modelo discriminante ndo ¢ eficiente na classificagdo das cooperativas plenas, o
que abre espago para o questionamento de outros indicadores que captem essas diferencas. As
principais limitagdes compreendem o uso de somente um ano na analise, emprego de apenas
de indicadores de desempenho para classificacdo e a técnica de discriminagdo adotada. Para
futuros estudos esses aspectos podem ser considerados para contribui¢des adicionais.

Palavras chave: Resolu¢do CMN n° 4434/2015, Desempenho, Cooperativas de Crédito.
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1 Introducao

As institui¢des financeiras t€ém importante papel na economia, pois realizam atividade
de intermediacdo financeira entre agentes superavitarios e deficitarios. Como firmas, essas
instituicdes visam a otimizagdo de resultado em busca da continuidade do negocio
concomitante com a geragao de beneficios para seus cooperados.

Nas tultimas décadas, as cooperativas de crédito t€ém ampliando sua atuagcdo no mercado
financeiro nacional. Para Burei e Kuhl (2016) este crescimento advém do fato destas
sociedades serem consideradas instrumento de inclusdo financeira, visto que estdo presentes
em diversos municipios, sendo, em alguns casos, a Unica instituicdo financeira da regido.
Neste sentido, as cooperativas de créditos representam um efetivo meio de desenvolvimento
da sociedade, fomentando a economia local, a descentraliza¢ao das rendas e a distribuicao das
riquezas (Souza, 2016).

Outro motivo associado ao crescimento do cooperativismo de crédito no Brasil esta
relacionada ao desenvolvimento do quadro legal, que ocorreu desde a Lei Federal n°® 5.764/71
at¢é um dos mais recente instrumentos normativos, a resolu¢do do Conselho Monetario
Nacional (CMN) n°® 4.434/2015 (Souza, 2016). Esta resolugdo dispde sobre a constituicao, a
autorizagdo para funcionamento, o funcionamento, as alteragdes estatutarias e o cancelamento
de autorizagao para funcionamento de cooperativas de crédito.

A resolugdo CMN n° 4.434/2015 classifica as cooperativas de crédito singulares a partir
das suas operagdes € ndo mais pelas caracteristicas do seu quadro associativo. Dessa forma, as
cooperativas de crédito no Brasil sdo classificadas em trés categorias: (i) cooperativas de
crédito cléssicas; (i1) cooperativas de crédito plenas; e (iil) cooperativas de crédito de capital e
empréstimo. Para Maia (2016) esta classificagdo pautada nas operagdes tém grande relagdo
com a exposicao de risco destas organizacoes.

Apesar ndo se tratarem de organizagdes lucrativas, as cooperativas, como as demais
organizagdes, também precisam apresentar um desempenho de forma a garantir a
continuidade de suas operagdes. Neste sentido, a avaliacdo de desempenho das cooperativas
de crédito também tem um papel importante. Uma das formas de anélise de desempenho ¢ o
sistema PEARLS que foi desenvolvido pelo Conselho Mundial de Cooperativismo de Crédito
(WOCCU) nos anos 80 como uma ferramenta de gestdo (Richardson, 2002). Seus indicadores
sao utilizados para analise de desempenho de cooperativas de crédito, tanto em estudos
nacionais como internacionais (Richardson, 2002; Bressan, Braga, Bressan, & Resende,
2010).

Considerando o recente cenario normativo e levando em conta o papel significativo das
cooperativas de crédito no Sistema Financeiro Nacional (SFN), este trabalho objetiva analisar
a classificagdo das cooperativas de crédito com base na resolugdo CMN n°® 4434/2015 a partir
dos indicadores do PEARLS. Busca-se, assim, identificar as possiveis variaveis que
discriminam os grupos das cooperativas singulares a partir dos indicadores de desempenho.

O estudo se justifica primeiramente pela sua contribui¢do teodrica, visto que a
regulamentacao ¢ recente e ha poucos estudos nacionais que buscam analisar o impacto da sua
implementacdo. Além disso, busca-se auxiliar na tomada de decisdo de depositantes e
investidores, assim como, fornecer informagdes uteis para os gestores e organizagdo
fiscalizadoras acerca da relacdo entre a nova classificagdo e o desempenho das atividades
realizadas pelas cooperativas de crédito.
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2 Referencial Tedrico
2.1. Cooperativas de Crédito e a nova classificacao

Segundo o Banco Central do Brasil (Bacen, 2016) as cooperativas de crédito sdo
instituigdes financeiras formadas pela associagdo de pessoas para prestar servigos financeiros
aos seus associados. Ressalta-se que conforme Lei Complementar 161/2018, a cooperativa
pode captar recursos e conceder créditos a municipios, bem como seus o6rgaos ou entidades e
empresas por eles controladas.

Para Schimmelfenig (2010) a finalidade da cooperativa de crédito ¢ proporcionar
solugdes financeiras ao seu quadro social, em que os associados t€ém acessos a produtos e a
servicos adaptados as suas necessidades e condi¢des financeiras. Oferecendo, assim, acesso
ao crédito de forma facil e barata, por meio da redugdo nas taxas e nos juros (Ferreira,
Gongalves & Braga, 2007).

Estas instituigdes financeiras podem ser classificadas em trés niveis: (1) cooperativas
singulares, quando destinadas a prestar servigos diretamente aos associados; (ii) cooperativas
centrais, aquelas constituidas por cooperativas singulares e que objetivam organizar os
servigos econdmicos e assistenciais de interesse das filiadas, integrando e orientando suas
atividades; e (ii1) confederagdes de cooperativas, aquelas constituidas por centrais e que t€m
por objetivo orientar e coordenar as atividades das filiadas, nos casos em que o tamanho dos
empreendimentos superar o ambito de capacidade ou conveniéncia de atuagdo das centrais ou
federagoes (Pinheiro, 2008).

Conforme as informagdes do Banco Central (2018), a maioria das cooperativas de
crédito autorizadas a funcionar no Brasil ¢ classificada como singular. Nesse sentido, o
Sistema Cooperativo de Crédito (SCC) possuia, em abril de 2018, 965 cooperativas singulares
de crédito autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Brasil, 35 centrais e 2
confederagdes.

Em 2015, foi publicada a resolugdo CMN n° 4.434/2015, na qual alterou a classificagdao
das cooperativas de crédito singulares. Esta nova classificacdo ¢ pautada nas operagdes e tem
grande relagdo com a exposi¢ao ao risco destas organizacdes (Maia, 2016). De acordo com a
resolugdo, as cooperativas de crédito singulares se classificam em trés categorias: (i) plena;
(11) classica; e (ii1) capital e empréstimo.

Segundo o artigo 15 da referida resolucdo, as cooperativas de crédito plenas estdo
autorizadas a praticar todas as atividades permitidas. Para as cooperativas classificadas como
classicas, ¢ permitido a realizagdo dessas mesmas operacdes, com algumas excecdes: (i)
atividades relacionadas a exposicdo vendida ou comprada em ouro, moeda estrangeira ou
sujeitas a variacdes cambiais; (ii) aplicacdo em titulos de securitizacdo, (iii) operacdes de
empréstimos de ativos; (iv) operacdes de venda compromissadas e (v) aplicagdes em fundos
de investimento que seja classificado como Renda Fixa, DI (Depésito Interbancario) e Fundos
de Curto Prazo. J& as cooperativas denominadas capital e empréstimo, além das vedagdes das
cooperativas classicas, ndo realizam a captagdo exclusivamente de associados de recursos e
depositos sem emissao de certificado (Resolucao CMN n° 4.434/2015).

As diferengas também se aplicam quanto os limites minimos de capital e patrimonio
liquido (PL) e a estrutura de governanga corporativa. Referente ao primeiro quesito,
cooperativas de capital e empréstimo apresentam limite de integralizacdo inicial de R$
10.000,00 e PL de R$ 100.000,00. Para as cooperativas classicas a integralizagao inicial ndo
se altera para as filiadas a um sistema, mas dobra para as classicas ndo filiadas. O PL das
classicas corresponde a R$ 300.000,00 para as filiadas e R$ 500.000,00 para nio filiadas.

Visto que as cooperativas plenas ndo possuem restrigdes quanto as atividades
permitidas, os limites minimos sdo ainda maiores para essa categoria. Num cenario de

www.congressousp.fipecafi.org



XIX
l | .: ) p XIX USP International Conference in Accounting

530 Paulo, 24 a 26 de Julho de 2019.

filiagdo, os valores sdo R$ 2.500.000,00 e R$ 25.000.000,00, para integralizagdo inicial e PL
minimo, respectivamente. Quando se tratarem de plenas nao filiadas, esses valores dobram.

A filiagdo diz respeito a associa¢do de cooperativa singular a um sistema. Cooperativas
nao filiadas sdo denominadas independentes ou solteiras, e para estas os limites sdo ainda
mais rigorosos, como demonstrado. Isso ocorre por ndo possuirem o suporte oferecido pela
central. As cooperativas centrais tém por objetivo organizar servicos e assisténcia a suas
afiliadas, orientado as atividades e prestando servigos necessarios (Brasil, 1971). Visto isso,
justifica-se maiores exigéncias as independentes. Essas exigéncias ocorrem também quanto ao
limite de exposicdo por cliente. Segundo o artigo 23 da resolugdo CMN 4434/2015,
cooperativas singulares filiadas s6 podem expor 15% do Patrimdénio de Referéncia (PR),
enquanto para cooperativas independentes essa taxa cai para 10%, o que denota uma
exposi¢ao menor do PR. Este patrimonio ¢ definido pela resolugdo CMN n°® 4192/2013 e tem
o proposito de ser parametro para varias regulamentagdes dentro do sistema financeiro.

No quesito estrutura de governanga corporativa, a diferenga se aplica a exigéncia
simultanea de conselho de administracdo e diretoria executiva para todas as cooperativas
plenas e para as classicas que tiverem média dos ativos totais nos ultimos trés exercicios
sociais igual ou superior a R$ 50.000.000,00. Ventura e Fontes Filho (2009) destacam que a
presenca do Conselho de Administracdo traz beneficios principalmente no que tange ao
controle sobre a gestdo, por ser o 0rgao que representa os direitos dos proprietarios e realiza a
ligagdo entre proprietdrios e gestores. Desta forma, a adog¢do da estrutura administrativa
segregada em conselho de administragdo e diretoria executiva em cooperativas de crédito traz
maior controle principalmente para as cooperativas que realizam operacdes com maior
exposi¢do ao risco, como ocorre com as plenas. Destaca-se que as cooperativas que nao
apresentam exigéncia da adocdo desta estrutura também pode utilizé-la de forma voluntaria.

2.2. Desempenho nas cooperativas de crédito

Embora as cooperativas de créditos ndo visam a obtengdo de lucro (Helmberger &
Hoos, 1962), necessitam apresentar resultados econdmicos que ampare sua funcdo social e
sobrevivéncia no mercado (Sales, 2010). Neste sentido, a mensuragdo do desempenho ¢
relevante para os usuarios externos € internos.

O desempenho das cooperativas pode ser medido através de um grupo de indicadores
que represente adequadamente suas particularidades (Magro, Michels & Silva, 2017). Entre
os modelos existentes aplicéveis as instituicdes financeiras estdo: (i) CAMEL; (ii) PEARLS; e
(111)) CAMELS (Magro et al., 2017).

No estudo de Meyer e Pifer (1970) foi proposto um modelo de oito indicadores para
prever se os bancos estavam em processo de faléncia. Este grupo de indicadores visavam,
portanto, avaliar o desempenho das atividades bancarias. Apos alguns ajustes, o modelo foi
intitulado como CAMEL, no qual ¢ composto por 5 grupos de indicadores: (i) adequacao de
capital; (i1) qualidade de ativos; (iii) gestdo capacidade; (iv) retorna eficiéncia e (v) liquidez e
sensibilidade ao risco de mercado.

Apesar do modelo CAMEL ter sido desenvolvido como indicadores financeiros para
bancos, diversos estudos o utilizaram para mensuragao do desempenho economico de
cooperativas de crédito (Capeletto, 2006; Capelletto, Martins & Corrar, 2008 e Silva, 2012).
O estudo de Silva, Leite, Guse ¢ Gollo (2017) encontrou evidéncias da existéncia de relagdo
positiva entre o uso das varidveis do modelo CAMEL e a mensura¢do do desempenho
financeiro e econdmico das cooperativas de crédito, porém como limitagdo os autores
apontam que a dependéncia de dados limita o numero de indicadores do modelo CAMEL na
analise.
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O modelo CAMELS foi criado com base no CAMEL, pelo acréscimo do “S” que se
refere as informagdes de gestdo. Esta metodologia de avaliagao de instituigdes financeiras foi
desenvolvida pelos supervisores bancarios norte-americanos (Capelletto, Martins & Corrar,
2008). O acronimo CAMELS representa: (i) Capital; (ii) Ativos; (iii) Gestdo; (iv)
Rentabilidade; (v) Liquidez; e (vi) Sensibilidade (Pagnussatt, 2004).

Com o intuito de desenvolver um modelo que tivesse aplicabilidade nas atividades
desenvolvidas pelas cooperativas singulares, o Conselho Mundial de Cooperativismo de
Crédito (WOCCU) desenvolveram no final da década de 1980, a partir de uma adaptagao da
metodologia CAMELS, o sistema PEARLS (Protection, Effective financial structure, Asset
quality, Rates of Return and Costs, Liquidity, Signs of growth). De acordo com Richardson
(2002) esse método difere do CAMELS por ter sido concebido como ferramenta de gestao.

O principal objetivo da criagdo deste sistema foi oferecer uma ferramenta de
gerenciamento financeiro de cooperativas de crédito (Vasconcelos, 2006), na qual possibilita
a comparacao ao longo do tempo e entre cooperativas de crédito, facilitando, assim, o controle
e a supervisdo das cooperativas deste ramo (WOCCU, 2010). A adequacdao do sistema
PEARLS a realidade brasileira, com a especificacdo das contas do Plano Contdbil das
Institui¢des Financeiras do Sistema Financeiro Nacional (COSIF) por indicadores contébil-
financeiros foi sugerida por Bressan et al. (2010).

Dessa forma, o sistema PEARLS ¢ formado por 6 grupos de indices financeiros que
estdo presentes nas contas COSIF aplicadas as cooperativas de crédito: (i) Protecdo; (ii)
Efetiva estrutura financeira; (ii1) Qualidade dos ativos; (iv) Taxas de retorno e custos; (V)
Liquidez e (vi) Sinais de crescimento (Bressan et al., 2010). Na tabela 1 ¢ apresentado as
principais caracteristicas dos Modelos de Mensura¢do de Desempenho.

Tabela 1 - Modelos de Mensuragéo de Desempenho
Modelo  Caracteristicas

*Desenvolvido por Meyer e Piffer (1970).
CAMEL  +Usado com éxito para avaliar a adequacdo do capital, qualidade dos ativos, capacidade de
gerenciamento e liquidez das institui¢des financeiras (Sangmie Nazir, 2010).

*Adiciona a variavel Sensitivity to market Ratio ao modelo original CAMELS.

CAMELS Usado com é&xito para avaliar sensibilidade de bancos em relagdo aos riscos de mercado.

*Anélise do desempenho em institui¢cdes financeiras desenvolvido pelo WOCCU (anos 80).

PEARLS o . g LT N
*Amplamente utilizado para cooperativas de crédito (estudos nacionais e internacionais).

Fonte: Elaborado pelas autoras.

3 Metodologia

O presente estudo objetiva analisar a classificacdo das cooperativas de crédito com base
na resolucdo CMN n° 4434/2015 a partir dos indicadores do PEARLS. Pode ser caracterizado,
quanto aos objetivos, como de natureza descritiva, pois expde caracteristicas de determinada
populagdo ou fendmeno e estabelece correlagdes entre variaveis (Vergara, 1998). Quanto a
natureza, caracteriza-se como uma pesquisa quantitativa, pois trata os dados através de
técnicas estatisticas. Quanto aos procedimentos de coleta e analise, trata-se de andlise
documental, uma vez que serdo utilizados dados secundarios extraidos das demonstracdes
contabeis (Martins & Thedphilo, 2009).

A amostra ¢ composta por 937 cooperativas de crédito singulares do Brasil referente ao
periodo de 2017. Compreende 96,7% da populagdo de cooperativas em dezembro de 2017.
Foram retiradas as cooperativas que ndo possuiam os dados necessarios, principalmente

www.congressousp.fipecafi.org



XIX
l | .: ) p XIX USP International Conference in Accounting

530 Paulo, 24 a 26 de Julho de 2019.

quanto a classificagdo conforme a resolugdo CMN 4434/2015. Os dados sao fornecidos pelas
proprias cooperativas e disponibilizados na pagina oficial do Banco Central do Brasil.

No tratamento dos dados foi adotada a Analise Fatorial, com intuito de reduzir o
numero de variaveis e construir fatores nao correlacionados a partir dos indicadores do
PEARLS. Posteriormente foi utilizada a Andalise Discriminantes, para identificar as variaveis
que distinguem os grupos (Favero, Belfiore, Silva & Chan, 2009).

A andlise fatorial ¢ uma técnica estatistica multivariada de interdependéncia que visa a
redug¢do dos dados e a criacao de indicadores que representam varidveis originais. Neste
sentido, transformam varidveis correlacionadas em fatores ndo correlacionados, de maneira a
reduzir a complexidade e facilitar a interpretagdao dos dados (Favero et al., 2009).

A Andlise Discriminante ¢ uma técnica de estatistica multivariada utilizada para
discriminar os grupos e, assim, elaborar previsdes a respeito de uma nova observagao,
identificando o grupo mais adequado a que ela deverd pertencer, em fung¢do de suas
caracteristicas. Visa, portanto, estudar a separacdo de elementos de uma populagao em duas
ou mais classes. A discriminagdo ou separagdo consiste em obter caracteristicas capazes de
serem utilizadas para alocar objetos em diferentes grupos previamente definidos (Khattree &
Naik, 2000).

A Analise Discriminante ¢ comumente empregada para discriminacdo de grupos em
estudos de diferentes areas de pesquisa, tanto nacionais como internacionais. Os estudos
abrangem principalmente a previsdo de faléncia e insolvéncia, como os modelos de previsdes
de Altman (1968), trabalho pioneiro internacional, e Kanitz (1978), trabalho referéncia no
Brasil.

Peres e Antdo (2016) destacam as potencialidades da técnica de modelos discriminantes.
Os autores realizaram uma revisdo sobre os estudos que aplicam Analise Discriminante
Multivariada em modelos de previsdo de faléncia. Levantaram 123 modelos de fungdes
discriminantes no periodo de 1968 e 2014, demonstrando a aplicabilidade da técnica em
diferentes paises e periodos e a potencialidade de melhorias.

Estudos nacionais também reforcam a aplicabilidade da técnica. Mello, Macedo,
Tavares Filho e Slomski (2006) aplicaram anélise discriminante com o intuito de identificar o
endividamento dos estados brasileiros. Os autores identificaram que € necessario um conjunto
de indicadores para discriminar os estados quanto ao endividamento. Outro estudo
desenvolvido por Guimardes e Moreira (2008) também utilizou a técnica para o
desenvolvimento de um modelo de previsdo de insolvéncia a partir de indicadores contabeis.
O trabalho reforca o uso da andlise discriminante ao gerar um modelo estatisticamente
significante e reafirma o poder discriminatdrio dos dados financeiros.

Para a segregagao dos grupos, foi considerada a proporcao da classificacdo original nos
moldes da resolugdo CMN n° 4434/2015. Os indicadores utilizados nesta pesquisa tém como
base o estudo de Bressan et al. (2010), o qual adequou os indicadores do sistema PEARLS a
realidade brasileira. Na tabela 2 sdo evidenciado os indicadores utilizados. Foi necessaria a
exclusao de 4 indicadores (P2, R3, R4 e R12) pela indisponibilidade de algumas contas
contabeis dado a abertura do Plano Contabil das Instituicdes Financeiras do Sistema
Financeiro Nacional (COSIF). No caso do indicador R4, sua exclusdao foi necessaria pela
existéncia de obrigacdo por empréstimos zerada na maioria das cooperativas, no periodo
analisado. O software utilizado para a andlise dos dados foi o programa computacional
Stata®.

Para validacao da adequagdo da andlise fatorial foi utilizado o teste de Kaiser-Meyer-
Olkim (KMO) e do teste de esfericidade de Bartlett (LM). O teste KMO ¢ um indice que
compara correlacdes simples e parciais. O teste de Bartlett testa se a matriz de correlacdes ¢
estatisticamente igual a uma matriz identidade. Se for, ndo ¢ adequada para Analise Fatorial.
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No entanto, os resultados obtidos para as duas medidas indicam que a andlise fatorial ¢

adequada.

Na validacdo da analise discriminante utilizou-se o Wilks' Lambda, que variade O a 1 e
propicia a avaliacao da existéncia de diferencas de médias entre os grupos para cada variavel.
Os valores elevados desta estatistica indicam auséncia de diferencas entre os grupos. Outro
teste estatistico utilizado foi o Box’M, que testa o pressuposto de igualdade das matrizes de
covariancia. Este teste tem como hipdtese nula as matrizes de covariancia das populacdes sdo
iguais, ou seja, que ha homogeneidade entre elas (Cunha, 2014).

Tabela 2 - Indicadores do Sistema PEARLS

Grupos Nome Formula
P1 Provisdo para liquidacdo duvidosa sob operagdes de crédito/ Carteira Classificada Total
P2 Operacoes de crédito vencidas /Carteira Classificada Total
Protecdo P3 Operagoes de Risco nivel D até H/Classificagdo da carteira de créditos
P4 Operagdes de Risco nivel D até H — Percentual de Provisdo Estimado nivel D até H
/Patriménio Liquido Ajustado (PLA)
El Operagoes de crédito liquidas/ Ativo Total
E2 Investimentos Financeiros/ Ativo Total
Efetiva E3 Capital Social/ Ativo Total
estrutura Capital Institucional (Reservas Legais ¢ ndo distribuiveis, doacdes de capital e sobras
. E4 oo, .
financeira ndo distribuidas) / Ativo Total
E5 Renda de intermediagdo financeira/ Ativo Total Médio
E6 Ativo Total / Patrimoénio Liquido Ajustado
Al AtiVlo Pf?rmaner.lte +. Ativos ndo direcionados com atividade fim da cooperativa/
Qualidade Patrnpémo Liquldp Ajustado . . . .
dos ativos A2 Imobiliza¢do = Ativo Permanente / Patrimdnio Liquido Ajustado
A3 Ativos ndo direcionados com a atividade fim da cooperativa (Andaf)/Ativo total
A4 Depoésitos totais /Ativo total
R1 Rendas de operagdes de crédito /Operagdes de crédito média
R2 Renda liquida de investimento financeiro/ Investimento financeiro médio
R3 Despesas de Depdsito a prazo/ Depositos a prazo
R4 Despesas de Obrigacdes por empréstimos e repasses/ Obrigacdes por empréstimos e
repasses médio
Taxas de RS Margem Bruta/AFivo .Tota! Médio o
retorno e R6  Despesas (.)perac10na1’s/At1V0 Total Médio
custos R7 Sobras /Ath.O totalll med;o . .
RS Sobras /Patriménio liquido ajustado médio
R9 Resultado da Intermediagdo Financeira/ Receita Operacional
R10  Sobras / Receita Operacional
R11  Rendas de prestagdo de servigos /Despesas administrativas
R12  Despesas de Gestao /Despesas Administrativas
R13  Despesas Administrativas /Ativo Total Médio
L1 Disponibilidades/ Depdsitos a Vista
Liquidez L2 Ativos de curto prazo/ Depdsitos totais
L3 Caixa Livre/ Ativo Total
S1 (Receita Operacional do més corrente/ Receita Operacional do més anterior) — 1
S2 (Captagdo Total do més corrente / Captagdo Total do més anterior) — 1
33 (Operagoes de crédito com nivel de riso D-H do més corrente / Operagdes de crédito com
nivel de riso D-H do més anterior) — 1
. S4 (Andaf do més corrente / Andaf do més anterior) — 1
Sinais de - ~ 1 N - ~
. (Provisdo sobre operagdes de crédito do més corrente / Provisdo sobre operacdes de
crescimento S5 1 N .
crédito do més anterior) — 1
S6 (Despesas administrativas do més corrente/ despesas administrativas do més anterior) -1
S7 (PLA do més corrente/ PLA do més anterior) -1
S8 (AT do més corrente/ AT do més anterior) -1
S9 (Operagdes de crédito do més corrente/ Operagdes de crédito do més anterior) -1

Fonte: Adaptado de Bressan et al. (2010)
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Uma ultima etapa foi aplicada a fim de investigar as caracteristicas das cooperativas
classificadas na Analise discriminante diferente da classificagdo nos moldes da resolucao
CMN n° 4434/2015. Esta situa¢ao sera denominada classificacdo incorreta. Realizou-se o
levantamento de algumas caracteristicas das cooperativas classificadas incorretas e aplicou o
teste t para médias ndo emparelhadas em relacdo a cada grupo de cooperativas classificadas
incorretamente frente ao grupo para qual elas foram classificadas pelo modelo discriminante.

4 Analise dos Resultados
4.1. Descricio da Amostra
Nesta secdo, sdo apresentados os resultados do estudo evidenciando a estatistica
descritiva e a aplicagao das técnicas estatisticas. Na tabela 3 ¢ evidenciada a composicao das
categorias por quantidade de cooperativas.

Tabela 3 - Cooperativas Singulares por Categoria no ano de 2017.

Categoria Frequéncia Percentual Acumulado
CAPITAL E EMPRESTIMO 174 18,57% 18,57%
CLASSICA 727 77,59% 96,16%
PLENA 36 3,84% 100,00%
TOTAL 937 100,00%

Fonte: Dados da Pesquisa.

Observa-se maior frequéncia das cooperativas classificadas como “classicas”, ou seja,
as que estdo autorizadas a realizar diversas operagoes de crédito tal como exposto pelo art. 15
da resolucdo CMN n° 4.434, mas com algumas restricdes colocadas no art. 18, vedando, por
exemplo, a realizacdo de operagdes de empréstimo de ativos, as operagdes nas quais assumam
exposicao vendida ou comprada em ouro, em moeda estrangeira, em operagdes sujeitas a
variacdo cambial, dentre outras. A classe de cooperativas com menor numero corresponde as
classificadas como plenas. Estas sdo organizagdes que estdo autorizadas a praticar todas as
atividades permitidas na resolucdo. Desta forma, incluem atividades que se expdem a maior
risco.

A tabela 4 apresenta as varidveis por categoria. Ressalta-se o elevado coeficiente de
variacdo de P4 e R13 para o grupo capital e empréstimo. A categoria classica apresenta
coeficiente de variacdo altos nos indicadores R6, R7 e R13, enquanto os coeficientes de
variacdo dos indicadores da categoria Plena sdo baixos. Isso pode se dar pelo grupo apresentar
menor quantidade de cooperativas (36), sendo essas organizacdes mais homogéneas.

Nos indicadores de protecdo, grupo “P”, observa-se uma crescente tendo as
cooperativas de Capital e Empréstimo os menores valores e as plenas os maiores, em termos
absolutos. O indicador P1 mostra que as cooperativas plenas, que realizam todas as atividades
permitidas na resolugdo CMN n° 4434/2015 sem excecdes, apresentam maior provisao para
créditos de liquidez duvidosa, assim como maior exposicdo advinda das Operagdes de Risco
nivel D até H mensurada pelos indicadores P3 e P4.

Quanta a “Efetiva estrutura financeira”, estd ¢ medida pelo grupo “E” e representa
aspectos diferentes desta estrutura em relagdo ao ativo total. Os indicadores E1, E2, E3, E4 ¢
ES5 apresentaram um comportamento decrescente da média das CEs para as PNs. Isso
demostra que as cooperativas de capital e empréstimo possuem maiores propor¢des de
Operacdes de crédito liquidas, Investimentos Financeiros, Capital Social, Capital Institucional
e Renda de Intermedia¢do Financeira, respectivamente, dado o tamanho do seu ativo. Os
valores médios destes indicadores para as CEs ¢ maior que as classicas e plenas. Porém para
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E4 e E5 (proporgao do Capital Institucional e Renda de Intermediacdo Financeira sobre ativo
total, respectivamente) as plenas apresentaram maior estrutura financeira do que as classicas.

O ultimo indicador, E6, mensura a utilizagdo de recursos proprios no financiamento de
ativos detidos pela cooperativa de crédito. Este pode ser entendido como um indicador de
alavancagem. Desta forma, observa-se que as cooperativas plenas e classicas possuem maior
alavancagem e consequentemente, maior utilizagao de capital de terceiros.

Tabela 4 - Estatistica Descritiva das Varidveis por categoria

Capital e Empréstimo (CE) Classica (CL) Plena (PN)
Variavel - Desvio  Coef. de . Desvio  Coef. de L 1s Desvio  Coef. de
Média Padriao Variacao Média Padriao Variacao Média Padriao Variacio
P1 -0,04 0,08 -1,92 -0,06 0,05 -0,85 -0,07 0,04 -0,54
P3 0,07 0,13 1,78 0,10 0,09 0,85 0,14 0,11 0,78
P4 0,00 0,18 -152,84 0,06 1,90 33,04 0,19 0,13 0,69
El 0,59 0,19 0,32 0,53 0,17 0,31 0,48 0,12 0,26
E2 7,28 13,54 1,86 1,09 2,81 2,58 0,33 0,15 0,46
E3 0,88 0,38 0,43 0,22 0,22 1,00 0,10 0,04 0,37
E4 0,11 0,27 2,43 0,05 0,15 3,12 0,10 0,06 0,61
ES 2,13 27,49 12,88 0,34 11,14 32,67 0,93 1,12 1,22
E6 0,76 2,61 3,45 4,35 24,44 5,61 4,74 1,40 0,30
Al -0,14 2,04 -14,74 0,30 2,87 9,60 0,36 0,23 0,65
A2 0,01 0,24 19,21 0,22 0,43 1,96 0,18 0,07 0,40
A3 0,07 0,17 2,29 0,03 0,04 1,43 0,04 0,03 0,81
A4 0,00 0,03 10,37 0,55 0,23 0,41 0,51 0,15 0,29
R1 0,13 0,05 0,37 0,12 0,04 0,34 0,10 0,02 0,21
R2 -0,01 0,05 -5,53 0,01 0,08 14,72 0,09 0,07 0,82
R5 1,21 4,26 3,51 0,11 4,96 45,93 0,57 0,62 1,09
R6 -1,02 30,09 -29,38 -0,21 27,77 -131,83 -2,86 3,45 -1,21
R7 0,09 6,71 78,08 -0,06 11,79 -212,50 1,55 1,98 1,28
R8 0,02 0,18 9,81 0,43 2,30 5,36 0,62 0,38 0,62
R9 0,62 0,22 0,36 0,40 0,15 0,37 0,27 0,10 0,37
R10 0,01 0,37 46,20 0,28 0,22 0,77 0,44 0,14 0,31
R11 0,02 0,13 5,62 0,27 0,17 0,62 0,46 0,17 0,37
R13 -0,21 23,21 -109,70 0,09 12,13 135,59 0,77 0,74 0,97
L1 0,01 0,09 13,19 0,33 3,47 10,58 0,08 0,05 0,64
L2 0,01 0,12 9,32 6,89 130,19 18,90 0,89 0,24 0,27
L3 0,23 0,19 0,81 0,10 0,18 1,76 0,16 0,19 1,22
S1 -0,01 0,20 -34,33 0,16 0,74 4,78 -0,01 0,09 -7,33
S2 0,06 0,60 10,14 0,29 1,10 3,86 0,15 0,15 1,02
S3 1,95 15,65 8,01 0,53 1,88 3,54 0,16 0,41 2,62
S4 0,75 3,42 4,54 2,24 17,56 7,84 0,63 1,95 3,07
S5 0,46 2,66 5,84 0,39 1,09 2,78 0,09 0,28 3,17
S6 0,13 0,20 1,59 0,23 0,42 1,85 0,13 0,07 0,51
S7 0,03 0,26 7,94 0,20 1,20 5,92 0,21 0,10 0,48
S8 0,04 0,18 4,29 0,21 0,26 1,23 0,17 0,12 0,70
S9 0,01 0,19 18,32 0,21 0,59 2,76 0,21 0,19 0,90

Fonte: Dados da Pesquisa.
Observagdo (Obs.): Em negrito os valores muito altos.

O terceiro grupo mensura a “Qualidade dos ativos”. Para os indicadores Al, A2 e A4,
as cooperativas de capital e empréstimo apresentam menores médias. Al e A2 sdo indicadores
de imobilizacdo, e demonstram que as CEs apresentam maior propor¢ao de recursos
disponiveis. Segundo (Tofoli, 2008) a imobilizacdo ndo ¢ tdo desejada, pois representa um
grande emprego de recursos em ativos permanentes, que ndo apresentam conversao imediata
em disponiveis.
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Quanto a propor¢do de Ativos ndo direcionados com a atividade-fim (ANDAF) em
relagdo ao ativo total (A3), todas as categorias apresentaram média dos valores bem baixa,
proximo de zero. Porém, o indicador A4 mostra uma baixa presenca de depdsitos totais nas
cooperativas de capital e empréstimo. Destaca que a resolucdo CMN n° 4434/2015 proibe a
captagdo, exclusivamente de associados, de recursos e depdsitos sem emissao de certificado, o
que pode explicar o baixo valor deste indicador.

O grupo “R” compreende as taxas de retorno e custos. Em relagdo as taxas de retorno
(R1, R2, R5, R7, R8, R9, R10 e RI11) as diferencas ndo sdo tdo expressivas entre as
categorias. Destaca-se tanto o Retorno sobre o Ativo (R7) e Retorno sobre o Patriménio
Liquido (R8) as maiores médias sdo das cooperativas classicas. Quanto as taxas de custos (R6
e R13), as classicas apresentaram menores taxas de despesa operacional e despesa
administrativa. Este comportamento pode ter relagdo por se tratarem da maioria das
cooperativas de crédito singulares e assim, tem uma possivelmente maior nimero de
operagdes e conseguir balancear os custos. Entretanto, as cooperativas plenas que sdo de fato
maiores que as classicas apresentaram maiores custos medidos por estes dois indicadores. A
explicacdo para este fato pode ter relacdo com a realizacao de atividades que expdem a maior
risco exercidas por essa categoria.

A liquidez corresponde a recursos rapidamente conversiveis em moeda (Assaf Neto,
2012). Sendo assim, uma maior liquidez ¢ recomendavel para que se tenha maior capital de
giro. As cooperativas cldssicas apresentaram maiores médias de liquidez do que as demais
categorias. Entretanto, o indicador L3 teve um comportamento diferente. As cooperativas de
capital e empréstimo apresentam maior caixa livre em relagao ao ativo total.

O tultimo grupo de indicadores do PEARLS, Sinais de Crescimento, considera diferentes
aspectos de crescimento. Mais uma vez os valores médios da categoria cléssica sdo, de modo
geral, superiores as demais categorias. Os indicadores com comportamento diferente foram o
S3 e S5 que, diferente dos demais, medem uma exposi¢ao ao risco com uma maior exXposi¢ao
de uso das operacdes de crédito com pior risco (D-H).

Contudo, as cooperativas de capital e empréstimo apresentaram melhor efetiva estrutura
financeira e qualidade dos ativos por apresentar uma menor imobilizagdo. Ressalta-se também
as diferencas das classicas que possuem maiores taxas de retorno, liquidez e taxas de
crescimento. Estas diferencas entre as categorias refor¢a que a distingdo entre elas na andlise
dos indicadores PEARLS e reforca a possibilidade da utilizagdo da analise discriminante para
segrega-las.

4.2. Analise Fatorial

Inicialmente foi examinado a matriz de correlagdes, procurando visualizar algum padrao
de relacionamento entre as variaveis, visto que a existéncia dessa correlagdo ¢ um dos
pressupostos para a utilizagdo da Analise Fatorial. A matriz de correlagdo diversos grupos de
variaveis correlacionadas (acima de 0,3). Esse achado pode indicar a adequacao da utilizagao
da técnica andlise fatorial para os dados.

A maior correlagdo ocorre, principalmente, entre as variaveis da mesma categoria,
conforme apresentado na tabela 5. Ressalta-se que dentre estas, a categoria R relacionada a
Taxa de Retorno e Custo foi a que apresentou mais variaveis correlacionadas a variaveis de
outras categorias e baixa correlacdo dentre as variaveis do proprio grupo. Esta observacdo
pode ser importante na analise dos fatores construidos.

O Teste de esfericidade de Bartlett, representado por LR teste, testa se a matriz de
correlagdes ¢ estatisticamente igual a uma matriz identidade. A hipotese nula ¢ de que a
matriz de correlacdo verdadeira ¢ uma matriz identidade. Como o Prob>chi2 = 0.0000, a
hipotese nula foi rejeitada, sendo a amostra, portanto, adequada para Analise Fatorial.
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O método de extracao foi a andlise de componentes principais e o nimero de fatores foi
selecionado por meio do método da raiz latente, definindo-se a quantidade de fatores com
autovalor maior que 1 (Hair et al., 2009). Dessa forma, doze fatores sdo estimados. Estes
fatores representam 78% da variabilidade total dos dados originais.

Tabela 5 - Analise Fatorial
Fator Autovalor Diferenca Proporcio Acumulado Fator Autovalor Diferenca Proporcio Acumulado

F1 4,3 0,38 0,12 0,12 F19 0,51 0,04 0,01 0,93
F2 3,92 0,82 0,11 0,23 F20 0,47 0,03 0,01 0,94
F3 3,1 0,06 0,09 0,32 F21 0,44 0,10 0,01 0,95
F4 3,04 0,28 0,09 0,41 F22 0,34 0,06 0,01 0,96
F5 2,76 0,36 0,08 0,49 F23 0,28 0,03 0,01 0,97
Fé6 2,4 0,74 0,07 0,56 F24 0,25 0,11 0,01 0,98
F7 1,66 0,10 0,05 0,61 F25 0,14 0,02 0,00 0,98
F8 1,56 0,30 0,04 0,65 F26 0,12 0,02 0,00 0,99
F9 1,26 0,08 0,04 0,69 F27 0,10 0,00 0,00 0,99
F10 1,17 0,07 0,03 0,72 F28 0,10 0,02 0,00 0,99
F11 1,1 0,02 0,03 0,75 F29 0,07 0,01 0,00 0,99
F12 1,08 0,13 0,03 0,78 F30 0,06 0,02 0,00 1,00
F13 0,95 0,05 0,03 0,81 F31 0,04 0,01 0,00 1,00
F14 0,90 0,14 0,03 0,83 F32 0,04 0,02 0,00 1,00
F15 0,77 0,08 0,02 0,86 F33 0,02 0,00 0,00 1,00
F16 0,69 0,01 0,02 0,88 F34 0,02 0,01 0,00 1,00
F17 0,68 0,05 0,02 0,90 F35 0,01 ND 0,00 1,00
F18 0,64 0,13 0,02 0,91

LR test: independent vs. saturated: chi2(595) = 2,9¢+04 Prob>chi2 = 0,0000
Fonte: Dados da Pesquisa.
Obs: ND: Nao Disponivel. Em negrito os fatores selecionados.

A adequacgdo da analise fatorial foi verificada por meio do teste de Kaiser-Meyer-Olkim
(KMO). A medida KMO ¢ um indice que varia entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1 mais
adequado sdo os dados para a adocao da andlise fatorial. Dessa forma, como o teste KMO foi
de 0,5681 a adequabilidade ¢ considerada regular. Para Hair, Anderson e Tatham (1987) sdao
aceitaveis valores entre 0,5 a 1,0, portanto abaixo de 0,5 indica que a andlise fatorial ¢
inaceitavel.

Tabela 6 - Estatistica KMO
Variavel KMO Variavel KMO Variavel KMO Variavel KMO Variavel KMO

Pl 0,58 ES 0,51 R2 0,49 RI11 0,69 S3 0,40
P3 0,59 E6 0,56 R5 0,44 R13 0,61 S4 0,61
P4 0,57 Al 0,71 R6 0,81 L1 0,61 S5 0,52
El 0,42 A2 0,63 R7 0,47 L2 0,50 S6 0,77
E2 0,65 A3 0,70 R8 0,33 L3 0,49 S7 0,43
E3 0,63 A4 0,52 R9 0,52 S1 0,65 S8 0,50
E4 0,48 R1 0,42 R10 0,52 S2 0,55 S9 0,78

Global: 0,5681

Fonte: Dados da Pesquisa.
Obs.: em negrito valores acima ou iguais a 0,5.

Em alguns casos a interpretacdo dos fatores originais pode nao ser muito facil devido a
apari¢ao de coeficientes (cargas fatoriais) de grandeza numérica similar e ndo desprezivel, em
varios fatores. Para facilitar a identificagdo dos indicadores que compunham cada um dos
fatores, foi utilizada a matriz apds a rotacao dos fatores. O método aplicado foi o Varimax de
rotagdo ortogonal.
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A tabela 7 apresenta as Cargas Fatoriais apds a rotacdo. As maiores cargas fatoriais
foram destacadas em negrito. A unicidade corresponde a variagcdo especifica e pode ser
considerada parte integrante do erro. Desta forma, espera-se baixo valor, conforme
apresentado.

Tabela 7 - Cargas Fatoriais ap6s Rotagdo
Indicador Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Fator Unicidade
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
P1 0,01 0,03 0,00 0,06 0,02 -094 -0,10 0,00 -0,07 0,01 -0,03 -0,03 0,10
P3 0,00 -0,08 -0,04 -0,05 -0,01 0,92 0,03 0,02 0,10 0,06 0,00 0,03 0,13
P4 0,00 0,07 090 0,01 0,00 -0,01 0,03 0,02 -003 0,08 0,00 0,02 0,17
El -0,02 042 -0,01 0,05 -0,06 -0,11 -0,06 0,02 -0,71 -0,07 0,25 -0,04 0,23
E2 -0,01 0,50 -0,04 -0,05 0,03 021 044 0,05 0,16 0,04 0,08 -0,08 0,46
E3 0,02 0,75 -0,07 -0,09 0,06 0,08 045 -0,07 0,02 -0,25 -0,06 0,05 0,13
E4 -0,01 0,12 0,05 0,01 -040 -0,19 -0,70 -0,01 0,00 0,19 -0,08 0,11 0,24
E5 091 0,01 -0,01 0,00 0,00 -0,02 -0,03 0,01 0,02 -0,04 -0,03 0,03 0,17
E6 0,00 -0,04 098 0,01 -0,01 -0,02 0,03 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,03
Al 0,00 -0,03 095 0,00 0,01 0,00 -0,17 0,01 0,02 -0,01 0,01 -0,01 0,06
A2 0,00 -0,27 0,8 0,01 -0,01 -0,03 0,01 -0,02 0,00 -0,06 0,03 -0,01 0,45
A3 -0,01 0,15 -0,07 -0,05 -0,02 0,02 0,84 -005 0,10 0,02 -0,10 0,09 0,23
A4 0,00 -0,86 0,01 0,04 -0,09 0,05 0,05 0,05 0,23 0,04 0,06 -0,07 0,18
R1 0,00 0,21 -0,02 0,04 0,04 0,15 0,06 0,05 0,75 0,01 0,22 -0,02 0,30
R2 -0,01 0,02 0,01 0,01 0,03 0,28 -0,01 0,05 -0,01 0,69 -0,16 -0,03 0,41
RS 0,77 0,09 0,04 0,01 0,01 0,07 0,01 -002 0,00 -0,01 -0,04 -0,06 0,38
R6 -0,96 0,02 0,01 0,00 0,00 0,03 0,00 -001 0,00 0,00 -0,02 0,00 0,07
R7 0,84 -0,01 0,03 0,02 0,00 0,02 0,05 -001 -0,01 0,04 0,04 -0,04 0,29
R8 0,00 -0,06 0,00 0,01 0,11 0,05 0,02 0,97 0,03 0,01 -0,02 -0,02 0,05
R9 -0,01 0,69 -0,05 -0,04 -0,07 -043 -0,13 -0,06 031 0,19 0,15 -0,01 0,15
R10 -0,02 -0,45 0,04 0,08 0,02 -0,14 -0,20 -0,05 0,06 0,70 0,06 0,05 0,22
R11 0,01 -0,68 0,06 0,11 030 0,13 0,01 0,07 -0,15 023 0,06 -0,06 0,33
R13 092 -0,04 -0,01 0,00 0,01 -0,02 -0,01 0,01 0,01 -0,01 0,01 0,05 0,15
L1 0,00 0,00 0,00 -0,01 097 -0,01 0,05 -0,07 0,04 0,00 0,00 0,01 0,06
L2 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,97 -0,02 0,04 -0,08 0,02 0,01 0,00 0,01 0,04
L3 0,07 0,28 -0,06 -0,06 0,17 0,14 -0,19 0,05 049 -038 -0,27 0,02 0,36
S1 0,00 -0,02 0,00 096 0,01 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 -0,04 -0,01 0,08
S2 0,03 0,07 -0,01 0,06 -0,01 0,06 -0,08 0,04 -0,14 0,06 0,61 0,02 0,58
S3 0,02 0,07 0,00 -0,01 0,01 0,02 -0,02 0,00 0,04 0,03 0,01 0,91 0,17
S4 -0,03 0,02 0,01 0,02 -0,02 0,18 0,04 -0,06 0,16 -0,17 0,58 -0,02 0,57
S5 -0,03 0,01 -0,01 0,33 -0,02 0,29 040 -0,03 -0,17 -0,15 0,05 0,53 0,31
S6 0,00 -0,02 0,01 095 -0,02 -0,01 -0,03 0,02 -0,02 0,00 0,00 0,01 0,09
S7 0,00 -0,03 0,01 0,09 -0,37 -0,04 -0,07 091 -0,02 -0,02 0,07 0,02 0,02
S8 0,05 -0,28 0,04 036 0,08 -0,17 -0,12 0,22 -0,07 -0,01 0,54 0,12 0,37
S9 0,01 -o0,11 0,02 093 -0,01 -0,09 -0,03 0,05 -0,04 0,02 0,13 0,03 0,08
Fonte: Dados da Pesquisa.
Obs: Em negrito a carga mais alta de cada indicador.

No primeiro fator, as varidveis com maior carga foram E5, R5, R6, R7 E R13. Tratam-
se principalmente de varidveis da categoria “taxas de retorno e custos” na classificacdo
PEARLS, mais o indicador ES da categoria “Efetiva estrutura financeira”. Apesar de sua
defini¢dao no grupo “E”, o indicador ES5 trata-se de uma taxa, pois corresponde a razao entre a
Renda de intermediagdo financeira e o Ativo Total Médio. Desta forma, o Fator 1 pode ser
entendido como “Taxas de Resultado Financeiro™.

O Fator 10 também apresentou grande concentragdo de indicadores da categoria “taxas
de retorno e custos”. Esta categoria do PEARLS ¢ a que apresenta maior quantidade de
indicadores, e como ¢ composta por diferentes tipos de taxas, tanto de retorno como custo, foi
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a que apresentou maior segregacdo entre fatores diferentes. O Fator 10 compreende com
maior carga R2 e R10 e pode ser entendido como “Taxas de Investimento € Empréstimos”.

Os indicadores da categoria denominada “E” (Efetiva estrutura financeira) também
apresentaram uma grande dispersdo em relacao aos fatores compostos. O Fator 2 foi o que
apresentou maior concentragdo de indicadores desta categoria, apenas dois (E2 e E3). Além
destes indicadores, o fator 2 também ¢ composto com maior carga de A4, R9 e R11. A4
corresponde a relacdo entre Depositos totais e Ativo total, R9 representa a propor¢do de
resultado da intermediagao financeira e receita operacional e R11 a relacdo entre Rendas de
prestacdo de servicos e Despesas administrativas. Tratam-se de indicadores dos grupos
“qualidade do ativo” e “taxas de retorno e custo”, mas possuem relacdo indireta com a
estrutura financeira, o que pode sugerir uma possivel reclassificagao.

Quanto ao Fator 3, tiveram as maiores cargas as variaveis P4, E6, Al e A2. Tratam-se
de trés categorias diferentes na classificacido PEARLS. Entretanto, este fator foi o que
apresentou a maior presen¢a de indicadores da Qualidade dos ativos (Al e A2). O indicador
P4 também esté relacionado aos ativos, pois mede a relacao dos créditos de pior classificagdo
(D a H) em relacdo ao patrimdnio liquido ajustado. O indicador E6 também esté relacionado a
ativos, ao medir a relagdo entre Ativo Total e Patrimdnio Liquido Ajustado. Contudo, o Fator
3 é o que mais se aproxima da categoria “Qualidade dos Ativos” com uma possivel
reclassifica¢do dos indicadores P4 e E6.

Em relagcdo a denominagdo “Sinais de Crescimento” designada pela letra “S”, esta foi
segregada em trés fatores: F4, F11 e F12. No Fator 4 possuem as maiores cargas S1, S6 e S9.
Tratam-se de diferentes taxas de crescimento que podem ser definidas como “Sinais de
crescimento do Resultado”. Quanto ao Fator 11, este € composto por S2, S4, S8. Estas taxas
estdo relacionadas a recursos captados e demais ativos da organizacdo e podem ser
denominados “Sinais de crescimento de Ativos”. Também apresentam indicadores de
crescimentos o Fator 12. Este € composto principalmente pelo indicador S3 (Crescimento das
Operacdes de Crédito) e S5 (crescimento da provisdo de operagdes de crédito). Desta forma,
este fator pode ser denominado de “Sinais de Crescimento das Operagdes de Crédito”.

O Fator 5 pode ser entendido como “Liquidez”. Dos trés indicadores desta categoria,
apenas um ndo possui a maior carga neste fator. Neste mesmo sentido, o Fator 6 pode ser
entendido como “Protecdo” por apresentar dois dos trés indicadores desta categoria. Os
Fatores 7, 8 e 9 apresentaram poucos indicadores com maiores cargas, sendo em todos os
casos indicadores de categorias diferentes do PEARLS. Nestes casos, trata-se de dificil
definicdo, principalmente pelo baixo nimero de indicadores.

A partir da andlise apresentada, a tabela 8§ sintetiza a defini¢do dos 12 fatores extraidos
da Anélise Fatorial, destacando os indicadores de maior carga e a possivel nomenclatura.

Tabela 8 — Defini¢cdo dos Fatores

Fator Indicadores Nomenclatura

Fator 1 E5, R5, R6, R7, R13 Taxas de Resultado Financeiro
Fator 2 E2, E3, A4, R9, R11 Efetiva estrutura financeira*®
Fator 3 P4, E6, Al, A2 Qualidade dos ativo*

Fator 4 S1, S6, S9 Sinais de Crescimento do Resultado
Fator 5 L1,L2 Liquidez*

Fator 6 P1,P3 Protegdo*

Fator 7 E4, A3 Estrutura de Ativos Diversos
Fator 8 R8, S7 Capacidade do Patrimdnio
Fator 9 El,R1,L3 Capacidade das Operagdes de Crédito
Fator 10 R2, R10 Taxas de Investimento e Empréstimos
Fator 11 S2, S4, S8 Sinais de crescimento de Ativos
Fator 12 S3, S5 Sinais de Crescimento das Operagdes de Crédito

Fonte: Desenvolvido pelas autoras.
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Obs.: *nomenclatura diretamente relacionada com o acronimo PEARLS. Em negrito os indicadores que
apresentam uma possibilidade de reclassificagdo dentro desta categoria inicial.

4.3. Analise Discriminante

A andlise discriminante foi realizada com o objetivo de verificar a previsdo das
categorias das cooperativas de crédito a partir dos indicadores PEARLS constituidos por
fatores. A tabela a seguir apresenta os resultados das fung¢des discriminantes geradas.

Tabela 9 - Fun¢o Discriminante Candnica

Correlagao Variancia Wilk's

*

FCN Canonica Autovalor Prop. Acum. Lambda F df df2 Prob>F
1 0,7733 1,4879  0,9686 0,9686 0,3835 47,2930 24,0000 1846,0000 0,0000
2 0,2144 0,0482  0,0314 1,0000 0,9540 4,0478 11,0000 924,0000 0,0000

Adjusted LR chi2(66) = 0; Prob > chi2 =1

Fonte: Dados da Pesquisa.
Obs: *FCN: Fungdo Discriminante Candnica

As correlacdes candnicas representam como os conjuntos de varidveis relacionam entre
si a partir de combinagdes lineares das varidveis de cada conjunto. Como nesta pesquisa ha
trés grupos de classificagcdes, duas funcdes discriminantes sdo definidas para representar
100% da variancia total, conforme ¢ apresentado a tabela 9.

Percebe-se que existe uma maior predominancia da primeira fungao discriminante, que
representa 96,86% da variancia total explicada. Os resultados dos testes mostraram que a
Correlagao Canodnica da primeira fungdo obteve o valor de 0,7733, indicando assim uma
associagdo entre a primeira funcao discriminante e os grupos. Além disso, o quadrado desta
correlacdo canonica (0,7733>=0,5980) representa um poder de explicacdo de 59,80% da
variancia. A segunda fun¢do discriminante apresentou correlacdo candnica menor (0,2144) e
variancia de 3,14%. Juntas, as das func¢des explicam 100% da variacdo dos dados.

Em relagdo aos testes de adequabilidade, o modelo apresenta um nivel de significancia
pelo teste Wilk's Lambda, o que evidencia que foi possivel separar e classificar os grupos. Em
relagdo ao o teste Box M’ (Teste LR), tem-se que a um nivel de significancia a = 5%, ndo
pode rejeitar a hipotese nula, ou seja, existe diferenga significativa entre as matrizes de
covariancia das populagdes.

Por fim, o teste F verifica se a correlacdo candnica da fungdo discriminante ¢ igual a
zero, ou seja, a fungdo nao teria poder discriminatorio (Favero et al., 2009). A um nivel de
significancia a = 5%, rejeita-se a hipdtese nula, portanto as fungdes discriminantes candnicas
sdo estatisticamente significantes.

A tabela 10 mostra as varidveis que mais influenciam na classificagdo das cooperativas
de créditos.

Tabela 10 - Coeficientes Padronizados da Fun¢do Discriminantes CanOnica

Funcgaol Fung¢ao2
Fator 1 -0,04 Fator 7 -0,15 Fator 1 0,12 Fator 7 -0,12
Fator 2 -1,02 Fator 8 0,08 Fator 2 0,05 Fator 8 0,09
Fator 3 0,08 Fator 9 -0,09 Fator 3 -0,02 Fator 9 -0,21
Fator 4 0,14 Fator 10 0,27 Fator 4 -0,18 Fator 10 0,67
Fator 5 0,07 Fator 11 0,30 Fator 5 0,07 Fator 11 -0,56
Fator 6 0,22 Fator 12 -0,14 Fator 6 0,36 Fator 12 -0,02

Fonte: Dados da Pesquisa.

Na fun¢do 1 temos que o Fator 2 “Efetiva estrutura financeira” ¢ a varidvel que mais
influéncia. Na funcao 2 o Fator 10 “Taxas de Investimento e Empréstimos” ¢ a que mais
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influéncia na classificacdo das cooperativas, seguido pelo Fator 11 “Sinais de crescimento de
Ativos”.

Em seguida foi avaliada a efetividade do modelo, isto é, o percentual de acerto do
modelo em suas classificagdes, considerando as propor¢des da amostra. Os resultados estdao
apresentados na tabela 11.

Tabela 11 - Resultado da Classificagdo do Modelo
Classificado pelo modelo de analise discriminante

Original Capital e Empréstimo Classica Plena TOTAL
Capital e Empréstimo 166 (95,40%) 7 (4,02%) 1 (0,57%) 174 (100%)
Cléssica 54 (7,43%) 671 (92,30%) 2 (0,28%) 727 (100%)
Plena 0 (0%) 33 (91,67%) 3 (8,33%) 36 (100%)
TOTAL 220 (23,48%) 711 (75,88%) 6 (0,64%) 937 (100%)
Proporcao 18,57% 77,59% 3,84%

Fonte: Dados da Pesquisa.

Quanto maior o percentual de acerto do modelo, melhor o seu poder discriminatorio.
Neste caso, o modelo conseguiu acertar a classificacdo de 89,65% dos casos, portanto possui
uma boa classificacdo. Destaca-se que dentre as categorias estabelecidas pela resolugdo CMN
n® 4434/2015, as cooperativas denominadas capital e empréstimo apresentaram o maior
percentual de acerto (95,40%), seguida das classicas (92,30%). Entretanto, as cooperativas da
classificacdo plena teve um baixissimo grau de sucesso, classificando corretamente apenas
8,33% das ocorréncias. As demais 91,67% das cooperativas deste categoria foram
classificadas como cléssicas. Isso pode ter ocorrido pela aproximagao de caracteristicas destas
cooperativas. Conforme ja apresentado no referencial teorico, as diferengas de operagdes
correspondem as restricdes contidas no artigo 18, aos limites minimos de capital e patrimonio
liquido (PL) e a estrutura de governanga corporativa. As exigéncias sao maiores para as
plenas em detrimento das classificadas como capital e empréstimo. Destaca-se também que os
indicadores de desempenho apresentaram médias muito proximos entre os grupos plenas e
classicas, principalmente para as varidveis P1, P3, El1, E4, A2, A3, A4, R1, S7, S8, S9,
apresentado na tabela 4.

As cooperativas de capital e empréstimos sdo estruturas muito distintas das demais, pois
funcionam como espécie de caixa, ndo realizando atividades com maior exposi¢ao ao risco
(Resolugao CMN n° 4434/2015). Desta forma, sua discriminacao pode se tornar mais efetiva
em relagdo as demais categorias, conforme o resultado apresentado. Isso ¢ evidenciado
também por uma maior diferenga das médias dos indicadores apresentado na tabela 4.

A partir da classificagdo apresentada pelo modelo discriminante, buscou-se analisar um
pouco mais a fundo as caracteristicas das cooperativas com classificagdes incorretas. Os
resultados estdo sintetizados na tabela 12.

As sete cooperativas de capital e empréstimo (CE) classificadas como cléssicas (CL)
correspondem a 2 cooperativas do sul e 5 do sudeste do Brasil. Trés delas pertencem ao
sistema Sicoob e as demais nao possuem filiacdo. Tratam-se de cooperativas que possuem
tanto Ativo Total (AT) quanto Patriménio Liquido (PL) abaixo da média das demais da
mesma categoria, o que pode indicar tratar-se de cooperativas menores. O teste de média
demonstrou que os valores de AT e PL das cooperativas de capital e empréstimo classificadas
como cléassicas sdo estatisticamente iguais aos valores destas mesmas varidveis para as
cooperativas classicas classificadas corretamente pelo modelo. Isso ocorreu também com os
fatores F1, F3, F4, F5, F7, F8, F10, F11 e F12 que apresentaram médias estatisticamente
iguais, para a = 5%. Esses dados demonstram que estas cooperativas de capital e empréstimo
apresentaram em grande parte indicadores de desempenho com valores médios iguais as
cooperativas classicas, o que justificou sua classificagdo neste grupo. Os testes também foram
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realizados para cada indicador do PEARLS e dos 35 utilizados no presente estudo, apenas 8
apresentaram médias diferentes.

Tabela 12 — Analise das Classificagdes Incorretas

Classificacdo do Bacen: CE =174; CL = 727; PN =36

Classificacio CE -> CL CE ->PN CL > CE CL ->PN PN > CL
Classificadas
erradas pela 7 1 54 2 33
AD
Sudeste(38),
Sul(9), Sul(12), Centro-
Regido Su(éeusl‘5(62§5), Sudeste (1) Nordeste(4), Cefll:foe-s(zzggil) oeste (12),
Norte(2), Centro- Sudeste (9)
oeste(1)
Sicoob(30), Sicredi (22),
. Sicoob(3); independentes(22), Sicoob(1); Sicoob(9),
Sistema independentes(4) Independente(1) Cecrers(1), independentes(1) Uniprime(1),
Centralcred(1) independentes(1)
AT? 4,27 (1,31) 82,28 (1,61) 19,5 (-1,56) 372,0 (0,76) 1;1356’3)*(’;*
a 228.,0 (-
PL 2,97 (1,26) 73,11 (0,98) 16,1 (-1,18) 131,0 (0,27) 12,54y+%+
F1° -0,37 -1,89 -0,14 -0,33 -0,76
F2b -2,14%%* -6,63%* 3,61%%* -4,28%* 1,81*
F3b 0,24 3,23* -0,89 0,69 0,05
F4® 0,63 -7,06** 0,41 -2,31% 0,86
F5° -0,78 1,17 -3,34%** -1,31 -0,45
F6® -3,50%** -0,27 -0,63 -0,54 -1,57
F7° 0,64 2,50 1,52 0,41 1,86*
F8® -0,11 1,73 -0,22 -0,46 -0,45
Fob -2,15%* 0,53 -0,27 -0,59 1,22
F10° -1,95*% -2,53 -0,22 2,21 -4,76%**
F11° 0,54 1,75 -1,80* 3,59** 2,97%**
F12° -0,04 -1,38 0,79 1,51 0,51
P4, E4,E5,E6, P1,P3,P4,El, PI1,P3,P4 El E4, E;’gi’ 1;3215 ]EEZG P1,P3,P4, El,
Al, A2, A3, R1, E2, E5, Al, A3, ES, E6, A1, A2, Al ’ A2’ A3’ A4, E2, E5, E6, Al,
Indicadores R2,R5, R6,R7, A4,R1,R2, R6, A3, R1,R2, RS, Rl’ RZ’ R5’ R6’ A2, A3, R5, R6,
com médias R8, R9, R11, R7, R8, R13, R6, R7, R8, RY, R’7 R,S R’IO > R7,R8,R13, L1,
iguaisa 5% R13,L1,L2,S81, LI1,L3,S1,S2, RI10,R13,L3, S1, R13 ,Ll ’L2 S’l L2, S1, S2, S3,
S2,S3,S4,S5, S3,S5,S7,S8, S2,83, 54, S5, S6, 2 ’S3 ’S4 ,SS >S4, 85, S6, S7,
S6, S7, S8, S9 S9 S7, S8, S9 S6. 57, S8, S9 S8, S9
Indicadores
commédias  P1,P3,El, E2, E3, B4, E6, A2, E2, E3, A4, R11, E3, E4, A4, R,
diferentesa E3. Ad. R10. 1.3 R10, R11, R5, L1 12 P4,13,R9, R11 R10,R11, R2,
59, P ’ R9, L2, S4, S6 ’ R9, L3

Fonte: Dados da Pesquisa

Obs.: O cabegalho mostra a classificagdo original conforme resolugdo CMN n°® 4434/2015 seguido da
classificagdo a partir da Analise Discriminante. As siglas representam: CE “Capital e Empréstimo”; CL
“Classica”, PN “Plena”; AT “Ativo Total”; PL “Patriménio Liquido”; AD: Analise Discriminante. * valores
médios em milhdes de R$ seguido da estatistica t em paréntese. ® estatistica t do teste de média para amostra niio
pareadas. As siglas dos indicadores podem ser consultadas na tabela 2. Para denotacdo dos niveis de
significancia (o) considerou-se: *10%, **5% e ***1%. Em negrito constam os indicadores do PEARLS que
foram iguais em todos os testes realizados para a = 5%.

Quanto a unica cooperativa de capital e empréstimo (CE) classificada como plena (PN),
trata-se de uma cooperativa do sudeste, independente e com valores de PL ¢ AT bem maiores

16
www.congressousp.fipecafi.org



XIX
l | .: ) p XIX USP International Conference in Accounting

530 Paulo, 24 a 26 de Julho de 2019.

do que a média tanto das CEs quanto das CLs. Esses valores sdo estatisticamente iguais ao PL
e AT das cooperativas plenas, assim como 10 dos 12 fatores apresentaram médias iguais ao
grupo das plenas. Esse cendrio ¢ reforgado pelo grande nimero de indicadores do PEARLS
com médias estatisticamente iguais, o que justifica sua classificacao neste grupo.

Em relacdo as cooperativas classificadas como cléssicas a partir da resolugdo CMN n°
4434/2015, o modelo discriminou 54 como CE e¢ 2 como PN. A classificacdo de classicas
como capital e empréstimo ¢ inquietante visto o alto nimero de classifica¢do incorreta e as
grandes diferengas das CEs em relagdo as demais. Destaca-se que as cooperativas classicas
correspondem a maior quantidade de cooperativas (77,5%) e apresentam maior
heterogeneidade, tanto com cooperativas grandes quanto menores, grande dispersao
geografica, variabilidade de sistemas, dentre outros aspectos. Em parte, esta variabilidade
pode justificar parte desta classificacao incorreta.

Das duas cléssicas denominadas como plenas pela analise discriminante, trata-se de uma
cooperativa do sudeste pertencente ao sistema Sicoob e uma cooperativa independente na
regido centro-oeste. Possuem AT e PL bem elevados e estatisticamente iguais aos das
cooperativas plenas classificadas como tal. Neste grupo, apenas os Fatores F2 e F11 ndo
tiveram médias estatisticamente iguais. Também ¢ expressivo o nimero de indicadores do
PEARLS no qual ha igualdade estatistica comprovada. Dos testes realizados, trata-se do que
teve maior quantidade de indicadores com nao rejeicao da hipdtese nula, sendo apenas P4, L3,
R9 e R11 estatisticamente diferente entre essas duas cooperativas classicas e as cooperativas
plenas.

Quanto a classificagdo incorreta das plenas, esta ocorreu exclusivamente no grupo
classicas. Destaca-se que 91,77% das cooperativas plenas foram discriminadas como cléssicas
pela andlise discriminante. Como foi apresentado anteriormente, as cooperativas cldssicas
apresentam maior quantidade de restrigdes quanto atividades permitidas do que as plenas,
apresentando menor exposi¢ao ao risco € portanto, menores exigéncias quanto aos limites
minimos de capital e patrimonio liquido e defini¢do da estrutura de governanga corporativa.
Uma caracteristica interessante, foi que o teste de média para as varidveis de tamanho AT e
PL rejeitaram a hipotese nula de igualdade. Demonstrou, assim, que essas 33 cooperativas sao
maiores do que as classicas. Porém, apesar do tamanho diferente, os indicadores de
desempenho, apresentaram igualdade estatistica na maioria dos casos, assim como os fatores
analisados.

Nenhum indicador foi diferente em todos os testes de média. Porém, do total de 35
indicadores do PEARLS considerados no presente estudo, 14 foram iguais em todos os testes
realizados, sendo eles: E5, Al, A3, R6, R7, R8, R13, S1, S2, S3, S5, S7, S8, S9. Nota-se que
em grande parte tratam-se de indicadores dos grupos “Sinais de Crescimento” e “Taxas de
Retorno e Custo” e que apresentam maior carga nos fatores F1, F4, F§, F11 e F12. Desta
forma, indica-se que estes indicadores e principalmente os fatores nos quais possuem maior
carga, sdo menos expressivos para discriminar as cooperativas nas classes estabelecidas pela
resolucdo CMN 3343/2015. Ou também, pode indicar que tratam-se de caracteristicas que nao
as distinguem com clareza, dado que as cooperativas de categorias diferentes apresentam
sinais de crescimentos estatisticamente iguais, assim como taxas de retorno e custos.

5. Conclusoes

Considerando a relevancia das cooperativas de crédito no cenério econémico brasileiro
e seu desenvolvimento do quadro legal, principalmente no que tange a resolugdo CMN n°
4.434/2015 quanto a nova classificacdo das cooperativas de crédito singulares, o presente
estudo teve como objetivo analisar a classificacdo das cooperativas de crédito com base na
referida resolu¢do, a partir dos indicadores do PEARLS.
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Com a utilizagdo da Andlise Fatorial, os 35 indicadores utilizados foram reduzidos em
12 fatores. Estes fatores foram utilizados na Anélise Discriminante para segregar os grupos €,
assim, elaborar previsdes a respeito de uma nova observagdo. Dos fatores constituidos,
observou-se direta relagao com 4 grupos originarios do PEARLS: efetiva estrutura financeira,
qualidade dos ativos, liquidez e protecdo. Destaca-se que os grupos “Taxas de Retorno e
Custos” e “Sinais de Crescimento” foram os que tiveram maior segregacao na construcao dos
fatores, se dividindo em 2 e 3 fatores, respectivamente. Esta separacdo pode ser explicada
pelo fato destes grupos iniciais do PEARLS abrangerem indicadores que tratam de diferentes
caracteristicas, apesar de serem todos taxas. Ainda, os resultados desta primeira parte da
analise demonstram que alguns indicadores sao passiveis de uma possivel reclassificacao.

Em seguida foram geradas duas fung¢des discriminantes candnicas. Na primeira fungao
discriminante o fator F2 apresentou maior relevancia, enquanto para a segunda func¢ao foram
os fatores F10 e F11. O Fator 2 foi denominado “Efetiva Estrutura Financeira” e apresenta
com maior carga os indicadores E2, E3, A4, R9 e R11. O F10 trata-se de “Taxas de
Investimento e Empréstimos” com maior relevancia os indicadores R2 e R10. E por fim, F11
¢ composto por S2, S4 e S8 e foi denominando de “Sinais de crescimento de Ativos”. Desta
forma, estas sdo as caracteristicas que tiveram maior relevancia na segregacao das
cooperativas analisadas.

O modelo apresentou um grau de acerto na classificacdo de 89,65%. Ressalta-se que
dentre as categorias, Capital e Empréstimo apresentou o maior acerto (95,40%), seguido das
classicas (92,30%). Entretanto, fato relevante que o modelo foi ineficiente ao classificar as
cooperativas plenas, sendo o acerto deste grupo apenas 8,33%.

Os resultados apontam que, de modo geral, os indicadores do PEARLS sao medidas
capazes de discriminar as cooperativas singulares com base nova classificagdo a partir da
resolucdo CMN n° 4434/2015. Entretanto, os indicadores levam a classificagao da maioria das
cooperativas plenas como classicas. Apesar das diferencas que estas possuem, principalmente
em relacdo ao tamanho dos ativos (AT e PL), elas apresentam desempenho semelhante. Por
conseguinte, abre um campo para o desenvolvimento de outros estudos acerca de indicadores
de desempenho que possam captar as diferencas entre estes dois grupos. Os resultados,
principalmente das consideradas como plenas, alertam para uma possivel avaliagdo da
classificacao destas.

Outro resultado interessante advindo da pesquisa foi a corroboragdo das diferencas entre
cooperativas de capital e empréstimo e cooperativas plenas, visto que o erro de classificagdo
entre essas duas categorias foi minimo. As cooperativas de capital e empréstimos sao
organizagdes mais simples e realizam atividades financeiras com menor risco. De modo geral,
funcionam como uma espécie de caixa para depdsitos e empréstimos. Grande ¢ a diferenga
operacional das demais categorias, assim como as diferencas de exigéncias apresentadas pela
resolugao 4434/2015.

O presente estudo apresenta limitacdes. Para estudos futuros sugere-se acrescentar a
variaveis retidas devida a limitacdo do plano de contas e, também, analisar outros anos. Os
resultados abrem campo para questionamento de outros indicadores de desempenho que
captam as diferencas, principalmente de cooperativas plenas e classicas, assim como realizar
analises que considerem ndo apenas o desempenho para segregacdo, mas adicione outras
caracteristicas como varidveis de risco e governanca, dentre outras. Por fim, também podem
ser empregadas outras técnicas de discriminag¢do, como o logit multinominal e redes neurais
para confrontacdo dos resultados.
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