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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo geral identificar a estrutura
dependéncia espacial da eficiéncia econdmico-financeira de cooperativas de
crédito de livre admissdo de Minas Gerais, ligadas a Sicoob Central Crediminas,
nos anos de 2012 e 2013. Para a avaliagdo do objetivo proposto realizou-se um
estudo quantitativo, descritivo e exploratério das demonstracBes contabeis de
uma populacdo de 47 cooperativas de crédito de livre admissdo. Foram
estabelecidos trés objetivos especificos. O primeiro foi caracterizar as
cooperativas de crédito quanto a seus indicadores de desempenho econémico-
financeiros. Para a caracterizagdo foram calculadas as medidas estatisticas de
média, desvio padrdo, coeficiente de variagdo, minimo, maximo, 1° quartil,
mediana, e 3° quartil. O segundo objetivo especifico foi aplicar a metodologia
DEA na mensuragdo e comparagdo da eficiéncia econdémico-financeira das
cooperativas de crédito. O modelo DEA utilizado foi o BCC orientado a input
para os grupos Solvéncia e Liquidez, e Rentabilidade e Lucratividade, e CCR
orientado a input para o grupo Capital e Risco. No ano de 2012, para 0 grupo
Solvéncia e Liquidez, 4 DMUs apresentaram 100% de eficiéncia, e no ano de
2013, 5 DMUs. Para o grupo Capital e Risco, nos anos de 2012 e 2013, a DMU
02 apresentou 100% de eficiéncia. Para o grupo Rentabilidade e Lucratividade,
no ano de 2012, 5 DMUs apresentaram 100% de eficiéncia, € no ano de 2013 7
DMUs. O terceiro objetivo especifico foi mensurar e avaliar a estrutura de
dependéncia espacial da eficiéncia econémico-financeira das cooperativas de
crédito. Nos anos de 2012 e 2013 para os grupos Solvéncia e Liquidez, e Capital
e Risco, o Semivariograma apresentou o fendmeno Efeito Pepita Puro. Nos anos
de 2012 e 2013 para o grupo Rentabilidade e Lucratividade o Semivariograma
indicou dependéncia espacial. Os modelos ajustados foram, para 0 ano de 2012,
o Esférico, e, para 0 ano de 2013, o Gaussiano. Concluiu-se que a medicdo do
grau de dependéncia espacial, e a extrapolacdo dos resultados, utilizando-se os
scores de eficiéncia da DEA, é uma alternativa de relevancia para o campo de
estudos do desempenho econdmico-financeiro de cooperativas de crédito.

Palavras-chave: Cooperativa de Crédito de Livre Admissdo. Desempenho
Econbémico-Financeiro. Analise por Envoltéria de Dados (DEA). Geoestatistica.



ABSTRACT

This study has the general objective to identify the structure of spatial
dependence of economic and financial efficiency of free admission credit
cooperatives in Minas Gerais, linked to Sicoob Central Crediminas in the years
2012 and 2013. To evaluate the proposed objective was held a quantitative,
descriptive study of the financial statements of a population of 47 free admission
credit cooperatives. Three specific objectives were established. The first was to
characterize the credit unions as to their economic and financial performance
indicators. For the characterization were calculated average statistical measures,
standard deviation, coefficient of variation, minimum, maximum, 1st quartile,
median and 3rd quartile. The second specific objective was to apply the DEA
methodology to measure and compare the economic and financial efficiency of
credit unions. The DEA model used was the BCC oriented input for the
Solvency and Liquidity groups, and Economy, Profitability, and CCR-oriented
input to the Capital and Risk group. In 2012, for the Solvency and Liquidity
group, 4 DMUs showed 100% efficiency, and in 2013, 5 DMUs. For the Capital
and Risk Group in the years 2012 and 2013, the DMU 02 showed 100%
efficiency. For Profitability and Profitability group, in 2012, 5 DMUs showed
100% efficiency, and in 2013 7 DMUs. The third specific objective was to
measure and evaluate the spatial dependence structure of economic and financial
efficiency of credit unions. In the years 2012 and 2013 for Solvency and
Liquidity groups, and Capital and Risk, the Semivariogram presented nugget
effect Pure phenomenon. In the years 2012 and 2013 for the group and
Profitability Profitability Semivariogram indicated the spatial dependence. The
models were adjusted for the year 2012, Spherical, and for the year 2013, the
Gaussian. It was concluded that the measurement of the spatial dependence, and
the extrapolation of results, using the scores of DEA efficiency, is an alternative
of relevance to the field of study of the economic and financial performance of
credit unions.

Keywords: Credit Union Free Admission, Financial Performance, Data
Envelopment Analysis (DEA), Geostatistics.



Figura 1
Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

LISTA DE FIGURAS

Distribuicao geogréafica das cooperativas de crédito..............c......... 149
Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de
eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de
2002 . e r s 170
Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de
eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de
2012, M 3 CIASSES ..eeeiiereiee ettt ettt e e e ea e 1701
Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de
eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de
2003 e p s 178
Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de
eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de
2013, BM 3 CIASSES .cociveveiie ittt 1789



Grafico 1
Grafico 2
Grafico 3
Gréfico 4
Gréfico 5
Grafico 6
Gréafico 7
Grafico 8
Gréfico 9
Gréafico 10
Grafico 11
Grafico 12
Grafico 13
Grafico 14
Grafico 15
Grafico 16
Grafico 17
Grafico 18
Grafico 19

Gréfico 20

LISTA DE GRAFICOS

Exemplo de semivariograma...........ccoevererenreneeieeiesese e 51
Efeito pepita puro no semivariograma experimental ...................... 51
Boxplots para verificacdo de outliers para o grupo Solvéncia e
Liquidez, N0 ano de 2012.........ccceoveieiieieniee e 90
Boxplots para verificacdo de outliers para o grupo Solvéncia e
Liquidez, no ano de 2013.........cccoveiiiieie e 90
Boxplots para verificagdo de outliers para o grupo Capital e
RiSCO, N0 AN0 B 2012.....eeeiiiriiee ittt e e s 92
Boxplots para verificagdo de outliers para o grupo Capital e
RiISCO, N0 AN0 B 2013 ... oottt e ee e s e e e s rerreee e 92
Boxplots para verificagdo da presenca outliers para o grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012..........cocovvevveveeenns 94
Boxplots para verificagdo de outliers para o0 grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para 0 ano de 2013...........ccccccvnee. 94
Boxplot dos dados de desempenho do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2012.........cccovvveievieeeeie e 151
Diagrama de dispersdo para as variaveis de desempenho do
grupo Solvéncia e Liquidez, e longitude, no ano de 2012 ............ 151
Diagrama de dispersdo para as varidveis de desempenho do
grupo Solvéncia e Liquidez, e latitude, no ano de 2012 ............... 152
Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de 2012..........cccccevevevvrviiierenne 153
Boxplot dos dados de desempenho do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2013 .........ccooivineieieieieee s 154
Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, e longitude, no ano de 2013...........ccccceveneee 155
Diagrama de dispersdo para as variaveis de desempenho do
grupo Solvéncia e Liquidez, e latitude, no ano de 2013 ............... 155
Semivariograma experimental e teérico da eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de 2013..........ccccoeevvvrerererienens 157
Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Capital e Risco, para
0AN0 0B 2012 ... s 158
Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, para 0 ano de 2012...........cccoccveeeee. 158
Diagrama de dispersdo para as variaveis de desempenho do
grupo Capital e Risco, e longitude, para o ano de 2012................ 159

Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, para 0 ano de 2012.........cccccevveieveiieveseee e 160



Grafico 21
Grafico 22
Grafico 23
Grafico 24
Gréafico 25
Gréafico 26
Grafico 27

Gréfico 28

Gréfico 29

Grafico 30

Gréfico 31

Grafico 32

Grafico 33

Gréfico 34

Gréfico 35

Grafico 36

Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Capital e Risco, para

0aAN0 0B 2013 ... e e 161
Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, no ano de 2013............c.cccevvvvernenne. 162
Diagrama de dispersdo para as variaveis de desempenho do
grupo Capital e Risco, e longitude, para o ano de 2013................ 162
Semivariograma experimental e teérico da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, para 0 ano de 2013.........cccccvvveiveniviieernnenie e 163
Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2012.........cccccoeveeevevecienie e, 165

Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude, no ano de 2012 ........ 165
Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e latitude, no ano de 2012 ........... 166
Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao
MOdelo eXPONENCIAl ..........cccocveiiiecice e 167
Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao
MOAEl0 QAUSSIAND .......ccviivieiiecieeie et s 168
Semivariograma experimental e teorico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao

MOEI0 ESTEIICO .....cveiviiiceeee e 168
Gréfico boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Rentabilidade
e Lucratividade, para o ano de 2013 ........c.cccovveierevirenenese e 173

Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude, no ano de 2013........ 173
Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e latitude, no ano de 2013 ........... 174
Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
MOdelo eXPONENCIAL .........coveiiiciie e 175
Semivariograma experimental e teérico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
MOEI0 QAUSSIAND .......eviiinieiieiieiise et 176
Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
MOEI0 ESTENICO .....cuiiviiiiieecc e 176



Quadro 1
Quadro 2
Quadro 3
Quadro 4
Quadro 5
Quadro 6
Quadro 7
Quadro 8
Quadro 9
Quadro 10
Quadro 11
Quadro 12
Quadro 13
Quadro 14
Quadro 15
Quadro 16
Quadro 17
Quadro 18

Quadro 19

LISTA DE QUADROS

Indicadores para a analise de desempenho econbmico-

financeiro de instituicBes CreditiCias.........ccocoovreiireiiieiircisee, 61
Distribuicdo de frequéncias das cooperativas de crédito de
livre admissdo nas mesorregioes Mineiras..........cccoevveveveseeeesneane 73
Medidas descritivas dos indicadores de Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2012..........ccccevereiieieinesisesese e 74
Medidas descritivas dos indicadores de Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2013..........ccoeiereireinieesese e 76
Medidas descritivas dos indicadores de Capital e Risco, para
0AN0 A8 2012.....ciiiiieieeee ettt e 78
Medidas descritivas dos indicadores de Capital e Risco, para
0AN0 U8 20131 e 80
Medidas descritivas dos indicadores de Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2012..........ccccccevveieveveevece e 82
Medidas descritivas dos indicadores do grupo Rentabilidade
e Lucratividade, para 0 ano de 2013........cccccevvvevenveienesienie s 85
Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2012..........cccceierieieeeninesisesese e 95
Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2013.........ccccveveieiiene e 97
Matriz de correlagBes das variaveis do grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2012..........cccoeveieviveieie e 99
Matriz de correlagbes das variaveis do grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2013..........ccceeveiiieeiieie e 100
Matriz de correlacdes das variaveis do grupo Rentabilidade
e Lucratividade, para 0 ano de 2012........cccccevvvvevveeereneeieennn, 102
Matriz de correlagdes das variaveis do grupo Rentabilidade
e Lucratividade, para 0 ano de 2013.........ccocovvieieniene e 105
Eficiéncia das DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez, para o
ANO0 0B 2012, e 110
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2012..........ccccoveveireiinenenine e 111
Eficiéncia das DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez, para o
ANO0 0B 2013 e 115
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0 ano de 2013..........ccoeviiierniniieie e 117

Variacdo da eficiéncia do grupo Solvéncia e Liquidez, para
0S dOIS aN0S €M ESTUTO .......eeveiiieieiie s 120



Quadro 20
Quadro 21
Quadro 22
Quadro 23
Quadro 24
Quadro 25
Quadro 26
Quadro 27
Quadro 28

Quadro 29

Quadro 30

Eficiéncia das DMUs do grupo Capital e Risco, para 0 ano

A8 2012 ..t 126
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2012..........cccceveievieiienesie e 128
Eficiéncia das DMUs do grupo Capital e Risco, para 0 ano
A8 2013 ..o 131
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2013.........ccovviiiniiiieeeec e 132
Variagdo da eficiéncia do grupo Capital e Risco, para 0s
dOiS aN0S €M ESTUAOD .......overirieiicie e 135
Eficiéncia das DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2012...........cccceovevvriiiinenenenecinens 139
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2012...........cccccveveveineiieneseesneenenns 140
Eficiéncia das DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2013..........cccccveievevineiiene s, 144
Alvos por indicador para as DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2013........cccccovcveierenveieene s 146

Pardmetros do semivariograma, valores do grau de
dependéncia espacial e parametros da validacdo para 0s
modelos exponencial, gaussiano e esférico, no ano de 2012....... 169
Pardmetros do semivariograma, valores do grau de
dependéncia espacial e parametros da validacdo para 0s
modelos exponencial, gaussiano e esférico, no ano de 2013....... 177



OoCB
DEA
SFN
PEARLS

WOCCU
CAMEL

DMU
GD
EMR
DPe
CNAI

CFC
CNAC
ESD
PDE
EV

LI
LEV
ICP

RCD
CMC
JP

LISTA DE SIGLAS

Organizacdo das Cooperativas Brasileiras

Data Envelopment Analysis (Analise por Envoltéria de Dados)
Sistema Financeiro Nacional

Indicadores protecéo, efetiva estrutura financeira, qualidade dos
ativos, taxas de retorno e sinais de crescimento

Conselho Mundial de Cooperativismo de Crédito

Indicadores de capital, qualidade dos ativos, qualidade da
gestdo, resultados e liquidez

Unidade tomadora de decisdo

Grau de dependéncia espacial

Erro médio reduzido

Desvio padréo dos erros reduzidos

Cadastro Nacional de Auditores Independentes do Conselho
Federal de Contabilidade

Conselho Federal de Contabilidade

Confederacéo Nacional de Auditoria Cooperativa

Indicador empréstimos/depdsitos

Participacdo dos empréstimos

Encaixe voluntério

Liquidez imediata

Leverage

Imobilizacéo do capital proprio

Independéncia financeira

Relacéo capital/depositantes

Custo médio de captacdo

Juros passivos



EF

RSPL
RSIT

ML

MF

LA

IBGE

DP

Ccv

CDB
RDB

PL
X_Albers
Y_Albers
ZEE

Eficiéncia operacional

Retorno sobre o patriménio liquido

Retorno sobre o investimento total

Margem liquida

Margem financeira

Lucratividade dos ativos

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
Desvio padrédo

Coeficiente de variagdo

Certificado de depésito bancario

Recibo de depdsito bancério

Patrimdnio liquido

Projecdo conica albers equivalente a longitude
Projecdo conica albers equivalente a latitude

Zoneamento Ecoldgico Econdmico do estado de Minas Gerais



1.1
1.2
1.3
131
1.3.2

2.1
2.2
2.3
231
2.3.2
2.4
24.1
2.4.2

3.1
3.2

4.1
411

412
413
4.2
421
4211

4212
4213

422

SUMARIO

INTRODUGAO ..ottt tes st 17
Apresentacao do tema e problema de pesquisa...........c.ccoceeeriennee. 17
JUSTITICALIVA. ... s 20
(O] o] 111170 21
ODJELIVO GEIAL ..o 21
ODbjetivos SPECITICOS ......ccviriiriiire e 21
REFERENCIAL TEORICO........ccooooiiieiieeiersiesee e 22
Cooperativismo de Crédito..........ccvviiiiiniiiieree s 22
Anélise do desempenho das cooperativas de crédito...................... 26
Analise por envoltoria de dados..........ccccceveeieiiiiieneiece e 29
OS MOAEIOS DEA........oioieeee et 33
Principais vantagens e limitages da DEA.............ccccovineieiiennn. 42
GROBSTALISTICA . .. ..veveveieieiete e 45
SEMIVATTOGIAMA .....eivieieiie e sre e re e e 48
Estimador linear espacial: Krigagem...........cccceoeiiiiinnnenenenees 54
METODOLOGIA ...t 59
Caracterizagdo das unidades sob estudo............ccccocvevvrviiiincnnnns 60
Coleta e analise de dados............ccouvviiiiiniiiieisee e 60
ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS ........oocnrrvrrrnenn. 72
Caracterizagdo das cooperativas de crédito de livre admisséo..... 72
Caracterizagdo das cooperativas de crédito de livre admisséo

guanto aos indicadores de solvéncia e liquidez.............cc.ccocerenennns 74
Caracterizagdo das cooperativas de crédito de livre admissao

quanto a seus indicadores de capital € FiSCO ........ccccevvevieiiiiciennnn, 78
Caracterizagdo das cooperativas de crédito de livre admissao

quanto a seus indicadores de rentabilidade e lucratividade.......... 81
Eficiéncia de cooperativas de crédito de livre admisséo................ 88

Andlise exploratoria para verificagdo da presenca de outliers
para os grupos Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e

Rentabilidade e Lucratividade, para os anos de 2012 e 2013........ 89
Andlise exploratdria dos indicadores do Grupo Solvéncia e
LIQUITEZ. . 89
Andlise exploratoria dos indicadores do grupo capital e risco......91
Andlise exploratoéria dos indicadores do grupo rentabilidade e
IUCKAtiVIATE ... e 93

Selecdo de varidveis do modelo DEA para os grupos Solvéncia
e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade,
para 0s anos de 2012 € 2013.......ccooiiiiieieeeee e s 95



4221

4222

4223

4224

4225

4.2.2.6

4.2.3
4231

4232

4233

4234

4.2.3.5

4.2.3.6

4237

4.2.3.8

4239

4.3

431

4311

43.1.2

43.1.3

Selecdo de varidveis do modelo DEA para o grupo Solvéncia e

Liquidez, para 0 ano de 2012 ..........ccccoeiiieieieieeiee e 95
Selecdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Solvéncia e
Liquidez, para o ano de 2013 ..........ccccoeeveiieiennnee e 97
Selecdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2012 ..........cceveviiieieiece e 98
Selegdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Capital e
Risco, para 0 ano de 2013 ..........ccovvieeieineiee e 100
Selegdo de variaveis do modelo DEA para o0 grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para o ano de 2012..................... 102
Selegdo de variaveis do modelo DEA para 0 grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para o ano de 2013..................... 105
ANAlise de efiCIBNCIA........cooveviiiiicicr e 108
Analise de eficiéncia para o grupo Solvéncia e Liquidez, para
0AN0 AE 2012 ...t 108
Analise de eficiéncia para o grupo Solvéncia e Liquidez, para
0AN0 0B 2013 ...t 114
Comparacao dos resultados de eficiéncia do grupo Solvéncia e
Liquidez, para 0s anos de 2012 € 2013..........cccceveirinnneneniennenens 119
Analise de eficiéncia para o grupo Capital e Risco, para 0 ano
0B 2012, .t 125
Andlise de eficiéncia para o grupo Capital e Risco, para o ano
0B 2013, et 130
Comparacao dos resultados de eficiéncia do grupo Capital e
Risco, para 0s anos de 2012 € 2013 .........cccooeveieeinienineneseeens 134
Andlise de eficiéncia para o grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2012 .........ccccevveveveiececce e, 138
Andlise de eficiéncia para o grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2013 ..........ccccooereiininnenencneeens 142

Comparacdo dos resultados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para os anos de 2012 e 2013...... 148
Estrutura de dependéncia espacial das cooperativas de crédito
de TIvre admIiSSE0 ......eoviiiiee e 148
Andlise geoestatistica dos resultados da anélise DEA para 0s
grupos Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade
e Lucratividade, nos anos de 2012 € 2013 .........cccceevveveveveciierienne 149
Andlise exploratoria dos resultados de eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, no ano de 2012 ..........cccccveveviviveveieciesiee 150
Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, no ano de 2012 .........ccccoevvevrvninnenenienienan 152
Andlise exploratoria dos resultados de eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, noano de 2013 ..........ccccovevevvvievece e 154



4314

43.15

4316

43.1.7

43.18

43.19

4.3.1.10

43111

43.1.12

Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, noano de 2013 ..........cccceviiiinineneneeeen 156
Analise exploratéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, N0 ano de 2012.........cccccevveveieiieie e se e 157
Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, N0 ano de 2012.........cccccvvvvevevieiiieieseese e 159
Analise exploratéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, N0 ano de 2013..........cccooereiieiinininese e 161
Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, paraoano de 2013.........c.ccccvvvevinieeveseseeneenes 163
Andlise exploratoéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012 ............ccccceevennene 164
Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para o ano de 2012..................... 166
Andlise exploratéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013 .........cocceevveveeennns 172
Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013 ............ccccceeveneee 174
CONCLUSAOQ .....cooevieeisissse s 181

REFERENCIAS ........cooviieietccee e 184



17

1 INTRODUCAO

Esta secdo foi construida visando a contextualizacdo e a
problematizacdo do assunto tratado neste estudo, bem como a justificativa, aos

objetivos e as contribui¢des da pesquisa.

1.1 Apresentacdo do tema e problema de pesquisa

Na era da globalizagdo e em face da alta competitividade imposta pelo
mercado, que se caracteriza como dindmico, instavel, e evolutivo, a analise de
desempenho se torna imprescindivel para a sobrevivéncia das organizagdes. As
informacGes sobre o desempenho organizacional podem redundar em vantagem
competitiva por meio do entendimento adequado do cenario em que a
organizacdo esta inserida, bem como da flexibilidade na gestdo das alteragdes
macroambientais.

O desempenho empresarial se caracteriza por diversas dimens@es e entre
elas se encontra a dimensao econdémico-financeira, imprescindivel para a tomada
de decises e o planejamento estratégico (SEGUI-MAS; 1IZQUIERDO, 2009).
De fato, a geracdo da riqueza se revela, necessariamente, por meio da
remuneracdo adequada dos investidores e da sustentabilidade financeira.

Estando a organizacdo sob a forma de cooperativa de crédito, o
desempenho deve ser medido de maneira distinta a das instituicbes de crédito
convencionais, haja vista o carater de sociedade civil em o aspecto operacional
principal é a sustentabilidade financeira por meio da prestacdo adequada de
Servigos a seus associados.

Segundo a Organizacdo das Cooperativas Brasileiras - OCB (2014), o
nimero de cooperativas de crédito no Brasil tem aumentado de maneira

expressiva. Tal fato se deve a intensificacdo do comércio e ao aperfeicoamento



18

dos mercados financeiros por meio dos mecanismos de oferta de crédito, de
forma que as transagdes entre 0s atores acontecam de maneira eficiente, eficaz e
efetiva.

O mercado de crédito brasileiro é um grande propulsor da economia,
gerando emprego e renda, apresentando-se também como estimulador de outros
setores. Dessa forma, o papel das cooperativas de crédito de livre admissdo no
cenario econdmico nacional é de grande importancia, pois sdo instituicdes
financeiras que permitem o acesso ao crédito com menores taxas de juros e de
maneira facilitada em relacéo as instituigcdes crediticias tradicionais.

Diante do exposto, a sustentabilidade econdmico-financeira das
cooperativas de crédito é condicdo sine qua non para a sobrevivéncia deste
modelo organizacional. A forma de monitoramento e o exame do desempenho
sdo de grande importéncia para a tomada de decisGes por parte dos gestores, para
validar a¢des ou corrigir oS rumos.

Dentre as metodologias para monitoramento e exame do desempenho
econdmico-financeiro das organiza¢@es, uma das mais utilizadas € a analise das
demonstracgdes financeiras. A composi¢do de indicadores baseados nos relatorios
contébeis tem por objetivo propiciar aos gestores informagdes que conduzam a
otimizacdo da tomada de decisdes, no que se refere a utilizacdo e a captagdo de
recursos financeiros, e a maximizacao da rentabilidade e da lucratividade.

Porém, uma das limitacBes da andlise das demonstracfes financeiras
reside no fato de que o nimero de indicadores a serem calculados pode crescer
de maneira acentuada e nem sempre a utilizacdo de sua totalidade proporciona
acréscimo de informacdo atil. Outra limitacdo se refere ao fato de que os
indicadores sdo compostos de maneira bidimensional, de forma que a anélise
deixa de contemplar o aspecto multivariado, tdo importante para a mensuracdo

do desempenho.
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Uma das metodologias que permitem mitigar as limitagBes expostas é a
andlise por envoltéria de dados (data envelopment analysis - DEA), que busca
quantificar a eficiéncia de unidades produtivas, podendo ser utilizada para medir
0 desempenho econdmico-financeiro das organizacdes por meio dos indicadores
das demonstracdes contabeis.

A eficiéncia econdmico-financeira na analise DEA, neste caso, é medida
por meio dos resultados de indicadores que, conforme Assaf Neto (2012),
podem ser do tipo “quanto maior melhor” e do tipo “quanto menor melhor”.

A DEA cria um modelo multivariado que contempla mais do que duas
variaveis, otimizando o resultado da analise e mitigando a subjetividade na
interpretacdo. Porém uma informacgdo importante que o pesquisador e, ou 0
gestor pode obter em relagdo a medicdo da eficiéncia é se existe dependéncia
espacial da eficiéncia econdmica e financeira das unidades sob analise.

A metodologia DEA foi desenvolvida no intuito de medir a eficiéncia de
unidades tomadoras de decisdo levando-se em consideracdo aspectos
multivariados, porém, ndo responde a pergunta formulada. Em muitos casos, as
unidades tomadoras de decisdo, a exemplo das cooperativas de crédito de livre
admissdo, objeto deste estudo, estdo situadas em regides que apresentam
desenvolvimento econdmico-financeiro bastante heterogéneo, a exemplo do
estado de Minas Gerais. Pode-se, em parte, justificar tal heterogeneidade em
funcéo da extensdo territorial e da concentracdo populacional e produtiva em
determinadas regides (REIS; SILVEIRA; BRAGA, 2013).

Assim, o conhecimento da auséncia ou presenca de estrutura de
dependéncia espacial da varidvel regionalizada é bastante relevante no
entendimento dos resultados de eficiéncia mensurados, explicitando um aspecto
importante do desempenho organizacional.

Para a obtencdo do conhecimento sobre a avaliacdo e a estrutura da

dependéncia espacial da variavel regionalizada, uma das metodologias mais



20

utilizadas é a geoestatistica, ramo da estatistica espacial que trata de varidveis
georreferenciadas. O uso conjunto e integrado da DEA e geoestatistica pode
redundar em informacgGes estratégicas importantes aos tomadores de decisao.
Diante do exposto, a questdo de pesquisa deste estudo é a seguinte:
Como ¢ a estrutura de dependéncia espacial da eficiéncia econébmico-financeira

de cooperativas de crédito de livre admissao do estado de Minas Gerais?

1.2 Justificativa

A DEA ¢é metodologia adequada para a analise e a avaliacdo da
eficiéncia e estudos sobre sua utilizagdo na area de gestdo econdémico-financeira
ainda sdo bastante escassos. Mais escassos ainda sdo aqueles relacionados a
analise da variabilidade espacial da eficiéncia econdmico-financeira medida por
meio da DEA em cooperativas de crédito de livre admissao.

Ao atingir o objetivo proposto espera-se contribuir para 0 aumento da
capacidade de analise das demonstracdes contabeis utilizadas para a avaliacdo da
eficiéncia econdmico-financeira, permitindo, assim, que critérios menos
subjetivos sejam utilizados e que as variaveis mais importantes sejam
consideradas.

Concorrentemente ao citado, presume-se que a pesquisa ira contribuir
para o desenvolvimento de critérios menos subjetivos relacionados a localizagdo
de empresas.

N&o obstante, 0 método de anélise desenvolvido neste trabalho pode
contribuir no diagnostico  sécio-econébmico do Zoneamento Ecoldgico

Econbmico do Estado de Minas Gerais (ZEE).
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1.3 Objetivos

Os objetivos norteadores desta pesquisa foram elaborados em

consonancia com a questao de pesquisa.

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho foi realizado com o objetivo geral de identificar a estrutura
de dependéncia espacial da eficiéncia econdmico-financeira de cooperativas de
crédito de livre admissdo de Minas Gerais ligadas a Cooperativa Central de

Crédito de Minas Gerais Ltda. - Sicoob Central Crediminas.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram estabelecidos como se segue, em
correspondéncia ao problema mencionado:

a) caracterizar as cooperativas de crédito de livre admissdo quanto a
seus indicadores de desempenho econémico-financeiros;

b) mensurar e comparar a eficiéncia econdmico-financeira das
cooperativas de crédito de livre admissdo de Minas Gerais filiadas a
central Sicoob Crediminas;

c) verificar a estrutura de dependéncia espacial da eficiéncia
econdmico-financeira de cooperativas de crédito de livre admissao

de Minas Gerais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial teérico contempla os temas cooperativismo de crédito,

analise de desempenho, anélise por envoltdria de dados e geoestatistica.

2.1 Cooperativismo de crédito

Com o desenvolvimento das atividades industrial, comercial e de
servicos, o crédito passou a ser aspecto fundamental para a operacionalizagdo
dos negdcios. No contexto de economias em desenvolvimento, a oferta de
crédito com taxas de juros subsidiadas é considerada pré-condicdo para o
desenvolvimento econdmico. Por meio da oferta de crédito adequado h& o
estimulo dos investimentos nas organizacGes, proporcionando fomento dos
custeios, modernizacdo das operagdes e evolucdo da cadeia de suprimento do
negocio.

Dentre as fontes de financiamento das atividades organizacionais, uma
das mais importantes é o cooperativismo de crédito, que pode apresentar solucéo
eficiente e eficaz na popularizacdo do crédito. As cooperativas de crédito sdo
instituicbes que proporcionam a seus associados assisténcia financeira, captagdo
de recursos, prestacdo de servicos, concessao de créditos e empréstimos a juros
menores do que a média praticada pelo mercado tradicional, tornando o acesso
ao crédito mais flexivel e rapido, reduzindo as taxas de juros, principalmente de
produtos como cheque especial e empréstimos (LIMA, 2011).

A operagdo crediticia visa suprir financeiramente os atores do sistema da
cadeia de suprimentos organizacional ndo apenas no atendimento as suas
necessidades econdmicas, mas, e também, na provisdo de capital de giro

adequado a operacionalizagdo das atividades.
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Varios paises em desenvolvimento encontraram no sistema de
cooperativismo de crédito a mitigacdo do problema da falta de acesso ao crédito
em bancos convencionais, estimulando, assim, suas economias (DONG;
FEATHERSTONE, 2006).

Pinheiro (2008) afirma que as organizagdes cooperativas sdo sociedades
de pessoas que, por meio de forma e natureza juridicas proprias, sdo constituidas
para prestar servicos a seus associados, cujo regime juridico € instituido pela Lei
n° 5.764 de 16 de dezembro de 1971 (BRASIL, 1971).

Analisando-se a defini¢do apresentada pode-se depreender o motivo do
crescimento deste tipo de organizagdo no Brasil. Neste sentido, associados sao,
ao mesmo tempo, clientes e sécios, e, em alguns casos, também funcionarios,
assumindo cargos de direcdo e chefia. Estes fatores levam a um estreitamento
das relagGes, maior acesso a informagdes e maior uniformizagéo de objetivos.

Segundo Kai (2013), o modelo tradicional de instituicdes crediticias
apresenta maiores riscos em fungdo dos custos de transacdo, principalmente da
assimetria de informacdo, fatores estes que tendem a ser mitigados nas
cooperativas de crédito em funcdo de estreita relacdo com os cooperados, que
n&o sdo apenas clientes, como no caso dos bancos.

De acordo com Onate e Lima (2012), as cooperativas de crédito sdo
organizadas com objetivo de, por meio de ajuda multua, atenderem as
necessidades de crédito de seus associados e prestar-lhes servicos do tipo
bancério.

Os servigos prestados pelas cooperativas de crédito aos seus membros
cooperados séo bastante similares aqueles ofertados por instituicbes bancérias,
podendo-se citar operagdes por meio de cartdes de crédito, contas correntes,
fundos de investimentos, seguros, aplicacbes e diversas modalidades de
empréstimos, entre outros (VILELA; NAGANO; MERLO, 2007). Porém, o

risco da operacdo crediticia das cooperativas de crédito € semelhante aquele nos
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quais incorrem as institui¢cGes tradicionais e tal fato acentua a importancia da
gestdo apropriada destas instituigdes e da adequada analise de desempenho.

De acordo com Ojiambo (2012), o risco de crédito tem sido uma
preocupacdo para todas as modalidades de instituicdes financeiras envolvidas na
concessdo de crédito, porque o risco de inadimpléncia de clientes pode
comprometer as atividades da instituicdo mutuante.

Na estrutura do Sistema Financeiro Nacional (SFN), as cooperativas de
crédito sdo classificadas como institui¢cbes financeiras que realizam captacéo de
depdsito a vista, sendo normatizadas pelo Conselho Monetério Nacional (CMN)
e supervisionadas pelo Banco Central do Brasil (BRESSAN et al., 2011).

Estas organizagbes desempenham um papel relevante junto aos
cooperados, ndo apenas por meio da disponibilizacdo do crédito, mas também
pelas caracteristicas inerentes desse financiamento, pois praticam melhores taxas
de juros e prazos do que as outras instituicdes privadas.

Barroso e Bialoskorski Neto (2011) asseveram que, a0 se comparar as
taxas de juros médias praticadas por distintas modalidades de instituicdes
financeiras em trés modelos de crédito pessoal — quais sejam crédito direto ao
consumidor, cheque especial e cartdo de crédito —, nota-se que, em média, as
cooperativas de crédito trabalham com valores menores, o que beneficia
diretamente os cooperados.

Emmons e Schimid (2002) destacam, ainda, que as cooperativas de
crédito alocam beneficios a seus cooperados por praticarem menores taxas de
juros nas operagOes de crédito, no financiamento das atividades rurais, e maior
taxa de retorno aos depositos.

A operacdo crediticia, por meio do financiamento das atividades
operacionais e de desenvolvimento das organizagOes, conduz, dependendo do
tipo de investimento realizado, ao estimulo da produgdo ou aumento da

produtividade e, consequentemente, a circulagdo dos outputs, gerando
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arrecadacdo de impostos ao Estado, elevando investimentos nos diversos setores
e otimizando o estado de bem-estar da sociedade.

Ressalta-se, ainda, que caso o resultado proveniente da demonstracédo de
sobras e perdas seja positivo, havera a distribuicdo destas sobras, de forma que
0s associados contam com mais uma fonte de financiamento de suas atividades.

Porém, conforme Silva e Holz (2008) ha vérios fatores negativos
intrinsecos ao sistema de cooperativismo de crédito que conduzem o modelo ao
descrédito e ao fracasso. Alguns dos fatores negativos destacados pelos autores
séo:

a) flutuagdo permanente de socios que conduz a flutuagéo do capital;

b) fragil estrutura de formacdo de capital, haja vista o fato de que cada
associado detém apenas um voto, mesmo possuindo mais de uma
quota-parte;

c) os processos de controle e fiscalizacdo das cooperativas ainda sdo
deficientes e, em muitos casos, antiquados;

d) nivel inadequado de preparo e formacdo dos gestores das
cooperativas. Em muitos dos casos, 0s gestores ndo estdo preparados
para gerir a organizacdo adequadamente, de forma a ndo ter o
conhecimento necessario para a tomada de decisdes;

e) a situacdo financeira da cooperativa pode se apresentar deficiente,
em funcdo dos baixos investimentos de capital por parte de seus
associados. A cooperativa somente terd recursos para investir se seus
associados investirem nela sob a forma de capital social que

apresenta lastro financeiro.

Diante do exposto, faz-se mister mitigar 0s aspectos negativos do
cooperativismo de crédito e um dos meios para a consecugdo deste objetivo é

prover tais organizacfes com instrumentos adequados para a gestéo.
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2.2 Analise do desempenho das cooperativas de crédito

A moderna gestdo das organizacbes tem como caracteristica
fundamental a criacdo de modelos gerenciais que possibilitem a analise do
desempenho da empresa, pois, em mercados globalizados e altamente
competitivos, como os atuais, tais modelos sdo indispensaveis.

O modelo deve ser parcimonioso, isto é, aquele que explica a maior
quantidade de variancia a partir do menor numero possivel de variaveis, de
forma que conduzam a resultados consistentes e produzam informacdes que
resultem no atingimento das metas estabelecidas nos planos estratégicos
(PUENTE-PALACIOS; LAROS, 2009).

Uma das metodologias mais importantes na analise do desempenho
econdmico-financeiro das organizacbes é a analise das demonstracdes
financeiras por meio da criagdo de indicadores.

Utilizando-se indicadores bidimensionais, a analise resulta em ndmeros-
indices que relacionam duas contas do balango patrimonial e, ou da
demonstragdo do resultado do exercicio (HERRERA; GOMEZ;
GRANADILLO, 2012).

A andlise de balancos por meio da criacdo de indicadores facilita o
processo de tomada de decisdes de investimento, financiamento e operacionais,
uma vez que fornece informacdes sobre a eficiéncia das opera¢des da empresa e
sua situacéo econdmico-financeira (NAVA, 2009).

Dessa forma, analisando-se os indicadores financeiros das empresas
temporalmente, ou seja, analisando-se os resultados de modo individual e ao
longo do tempo, ou comparando-os com aqueles provenientes das melhores
empresas do setor, pode-se otimizar a tomada de decisdes.

Conforme Matarazzo (2010), a andlise de balancos é instrumento

complementar para a tomada de decisdes por parte dos gestores organizacionais,
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pois o estudo individual dos balancos das organizagdes fornece subsidios Uteis e
informacdes fundamentais para a formulacdo estratégica da empresa por meio da
comparacgdo com seus balancos orgados.

A avaliacdo intrinseca de um indicador extraido na analise pode
conduzir & qualificagdo financeira e econdmica da organizagdo, quantificando o
desempenho com base no comportamento do indicador (quanto maior melhor,
guanto menor melhor, ou o ponto 6timo em torno de um parametro).

Ainda conforme Matarazzo (2010), ap6s a avaliagdo individual de cada
indicador, pode-se efetuar uma avaliacdo conjunta dos indicadores, analisando
suas relagbes de modo a gerar um quadro global de desempenho da empresa e de
sua administrag&o.

Conforme Bressan et al. (2011), o desempenho das cooperativas também
pode ser medido por meio do sistema PEARLS, acrdnimo para o grupo de
indicadores Protection (protecdo), Effective financial structure (efetiva estrutura
financeira), Assets quality (qualidade dos ativos), Rates of return and costs
(taxas de retorno e custos), Liquidity (liquidez) e Signs of growth (sinais de
crescimento), desenvolvido pelo World Council of Credit Unions (WOCCU) a
partir de uma adaptacdo da metodologia CAMEL, acrénimo para Capital
(capital), Assets (ativos), Management (gestdo), Earnings (rentabilidade),
Liquidity (liquidez) e Sensitivity to price risks (sensibilidade ao risco dos
prec¢os), para ambientes de cooperativas de crédito.

Porém, conforme a autora, o sistema PEARLS ainda é pouco utilizado
no Brasil, e necessita de informagBes que ndo estdo disponiveis apenas nas
demonstragdes contabeis, de forma que, neste trabalho, optou-se por construir 0s
indicadores tendo por referéncia aqueles propostos por Assaf Neto (2012) para
bancos comerciais e multiplos. Este autor apresenta indicadores a serem
calculados para a anélise de desempenho de institui¢bes crediticias que sdo

classificados em trés grandes grupos, a saber: (i) solvéncia e liquidez; (ii) capital
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e risco e (iii) rentabilidade e lucratividade. A seguir sdo apresentadas as
defini¢des de cada grupo, segundo o autor citado.

O grupo Solvéncia e Liquidez evidencia os recursos financeiros de uma
organizacdo oferecidos ao risco de sua atividade. A liquidez das instituicGes
financeiras reflete a competéncia em atender as demandas por recursos de caixa,
de forma a cobrir os passivos financeiros.

O grupo Capital e Risco é estruturado por indicadores que avaliam o
volume de capital proprio da instituicdo ou 0 minimo de capital que deve ser
conservado pela organizacdo. Apesar da importancia da estrutura de capital e
risco, 0 autor menciona que é preciso levar em consideragdo o fato de que tais
indicadores ndo avaliam o risco operacional, ou o risco dos ativos.

O grupo de Rentabilidade e Lucratividade € estruturado por indicadores
que avaliam a maximizacdo da riqueza da organizacao pelo estabelecimento de
uma adequada relagéo risco-retorno. Em institui¢cbes de crédito, a rentabilidade e
a lucratividade estdo associadas ao spread, que é a diferenca entre o custo de
captacdo e as taxas de empréstimo (MUJERI; YOUNUS, 2009), de modo que 0s
recursos captados sdo 0s insumos do processo. A negociacdo de tais matérias-
primas ocorre sob a forma de créditos, empréstimos concedidos e investimentos,
fatores estes determinantes para o retorno adequado.

Dessa forma, analisando-se os indicadores financeiros das empresas,
temporalmente ou comparando-os com aqueles provenientes das melhores
empresas do setor no mercado, pode-se padronizar ou melhorar as acOes
ajustando-se os sistemas de gestao.

A metodologia, porém, apresenta algumas limitagdes, como o numero
elevado de indicadores que podem ser calculados e o carater bidimensional da
andlise, pois cada indicador é composto por apenas duas contas, ou dois grupos
de contas, das demonstragdes financeiras (VILELA; NAGANO; MERLO,
2007).
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Outro problema também reside no fato de que a informacao resultante
ndo é padronizada, no sentido de que dois analistas diferentes podem ter
interpretacdes diferentes sobre o mesmo indicador. Desse modo, o fator
subjetividade acaba por influenciar a analise acima do desejado.

Uma metodologia que auxilia 0s gestores a mitigarem os problemas
relatados € a analise por envoltéria de dados (data envelopment analysis - DEA),
desenvolvida com o propdsito de medir a eficiéncia na utilizagdo de recursos e,
ou na producdo de produtos. A DEA cria um modelo multivariado que
contempla mais do que duas varidveis, otimizando os resultados das analises,
bem como promovendo o ranqueamento das unidades sob estudo, o que reduz a

subjetividade dos analistas no momento da andlise dos resultados.

2.3 Andlise por envoltoria de dados

A analise de eficiéncia e, consequentemente, da performance de uma
organizacdo por meio da metodologia de analise por envoltéria de dados (data
envelopment analysis — DEA) foi desenvolvida na tese de doutorado de Edward
Rhodes, sob a orientacdo de W. W. Cooper e publicada em 1978. O objetivo
geral era o desenvolvimento de um método para comparar a eficiéncia de escolas
publicas americanas, considerando uma série de insumos (inputs) e recursos
(outputs) gerados por uma unidade de andlise, no caso em voga uma escola
(CHARNES; COOPER, 1984; FARIA; JANNUZZI; SILVA, 2008; SEIFORD,
1996).

Edward Rhodes comparou os resultados obtidos por um programa
desenvolvido pelo governo federal norte-americano para acompanhamento de
discentes carentes de escolas publicas daquele pais. O foco do estudo era
comparar o desempenho de discentes que participavam do programa com o

resultado de discentes que néo participavam do programa (KASSAI, 2002).
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A despeito da utilizagdo inicial no setor educacional, seu emprego vem
sendo generalizado para as mais diversas areas do conhecimento, tais como
economia, finangas, contabilidade e administracdo publica, dentre outras.
Conforme Banker e Natarajan (2008), a DEA é amplamente utilizada em muitas
disciplinas de gestéo para analisar a eficiéncia das organizagoes.

A anélise por envoltéria de dados utiliza 0 método de programacéo
linear matematica, tendo como ponto de partida a medida de eficiéncia técnica
proposta por Farrell (1957) para aquelas analises que utilizam apenas um unico
input e um dnico output. Com o desenvolvimento da metodologia, a DEA
passou a desenvolver modelos que se valem de multiplos casos de inputs e
outputs, de modo a gerar um Unico output virtual e um 0nico input virtual
(BANKER; CHARNES; COOPER, 1984).

O modelo desenvolvido toma emprestado da engenharia 0s conceitos de
medicdo da eficiéncia produtiva, ou técnica, por meio do indice output/input, em
que o output é o resultado alcancado por meio da utilizagdo dos recursos. Como
exemplo podem-se citar nimero de pecas produzidas, nimero de atendimentos
efetuados e lucro, dentre outros. O input é o recurso 0 qual a organizacdo
demanda e dispBe, e como exemplos podem-se citar matéria-prima, maquinas,
dinheiro e funcionarios, dentre outros (AVKIRAN, 2001; GILLEN; LALL,
1997; MELLO et al., 2003).

O artigo seminal de Charnes, Cooper e Rhodes (1979), demonstrou
como transformar a medida de eficiéncia linear fracionaria, técnica utilizada a
época para analises de eficiéncia e que demandava elaborado instrumental
matematico, em um modelo de programacdo linear matematica, método mais
simples de manipulacdo, o que auxiliou na difusdio da DEA (ADLER,;
FRIEDMAN; SINUANY-STERN, 2002).

Como resultado, as unidades tomadoras de deciséo, ou Decision Making

Units (DMUs), que séo instituicbes produtoras de tarefas similares e que podem
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ser empresas individuais, grupos empresariais, departamentos, divisdes ou
unidades administrativas, podem ser avaliadas em funcdo da gestdo de seus
inputs e outputs, mesmo que sua funcdo de producdo fosse desconhecida
(MACEDO; SANTOS; SILVA, 2006).
Conforme Kassai (2002), para gque a analise DEA possa ser utilizada, as
DMUs devem atender aos seguintes pré-requisitos:
a) elas devem ser comparaveis, ou seja, exibir a mesma estrutura de
sistema;
b) elas devem atuar sob condi¢Ges semelhantes;
€) o0s inputs e outputs dos sistemas devem ser iguais para cada DMU,
de modo a diferir somente no que tange a magnitude ou a

intensidade.

Dessa forma, as DMUs que tém varias entradas e saidas
incomensuraveis, ou seja, sem medida comum com outras grandezas, podem ser
avaliadas por uma medida de grandeza de eficiéncia que pode ser definida como
a soma ponderada dos outputs dividida pela soma ponderada dos inputs
(BOUSSOFIANE; DYSON; THANASSOULIS, 1991).
Segundo Charnes e Cooper (1984), a maxima eficiéncia, ou 100% da
eficiéncia, é alcancada por qualquer unidade tomadora de decisdo, DMU,
somente quando:
a) nenhum dos outputs da DMU pode ser incrementado:
i. sem 0 aumento de um ou mais de seus inputs;
ii. a reducéo de um ou mais de seus outros outputs.

b) nenhum dos inputs da DMU pode ser decrementado sem:
i. a reducdo de um ou mais de seus outputs;

ii. 0 aumento de um ou mais de seus outros inputs.
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Desde que o artigo seminal de Charnes, Cooper e Rhodes (1979) foi
publicado, uma série de modelos de analise por envoltéria de dados foi
desenvolvida, bem como inimeros estudos utilizando a metodologia nos mais
variados tipos de organiza¢Bes. Cada um dos modelos visa determinar uma
superficie envoltéria ou fronteira eficiente, composta por aquelas DMUs de alto
desempenho, sendo as demais (com menor eficiéncia) alocadas fora da fronteira
de eficiéncia (ALIl; LERME; SEIFORD, 1995; BANKER et al., 2004).

As DMUs que estdo posicionadas na superficie envoltéria sdo
consideradas como eficientes e apresentam melhor desempenho na utilizacdo de
recursos e, ou na produgdo dos resultados do processo do que as DMUs que néo
estdo alocadas sob a superficie envoltéria, denominadas ineficientes.

A anédlise DEA apresenta, ainda, uma medida de eficiéncia relativa, de
forma que é possivel avaliar as diferencas entre os valores de eficiéncia daquelas
DMUs eficientes para as ineficientes, de forma a orientar os gestores das
organizagOes na tomada de decisdes que redundem na alocagdo de determinada
DMU na fronteira de eficiéncia (ALI; LERME; SEIFORD, 1995; BANKER,
1993).

Conforme Yunos e Hawdon (1997), para cada DMU a DEA utiliza
programacdo linear para calcular indicadores de eficiéncia que cotejam o
desempenho atual com o ajuste convexo mais eficiente das outras unidades.
Dessa forma, o indice atribui valor 1 (um) (ou 100%) para as DMUs mais
eficientes e menor do que 1 (um) (ou menor que 100%) para aquelas
ineficientes.

Assim, a DEA é uma metodologia que permite que 0s gestores estimem
a quantidade de ineficiéncia de cada DMU, bem como onde esta ineficiéncia
estd alocada, seja no consumo dos recursos com a utilizagdo inadequada dos
inputs, seja na falta de otimizacdo de seus resultados ou outputs (CHARNES;
COOPER, 1984).
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Kao e Hwang (2008) enfatizam que a DEA deve ser aplicada para medir
a eficiéncia relativa de um conjunto de DMUs que empregam 0S mesmos tipos
de inputs para a producdo dos mesmos tipos de outputs. Ou seja, os resultados
sobre a eficiéncia na conversdo de entradas em saidas obtidos s&o relativos a

performance de uma unidade tomadora de decisdo, qguando comparada a outra.

2.3.1 Os modelos DEA

Vinte e cinco anos apdés o trabalho seminal de Farrell (1957), os
pesquisadores Charnes, Cooper e Rhodes (1979) responderam a necessidade de
um procedimento satisfatério para avaliar a eficiéncia relativa de DMUs que
apresentam multiplas entradas (multiplos inputs) e multiplas saidas (multiplos
outputs), introduzindo o método de andlise que hoje é conhecido como analise
por envoltoéria de dados ou DEA (COOK; SEIFORD, 2009).

A formulagdo original dos autores foi o desenvolvimento de uma
metodologia que pudesse analisar um conjunto de DMUs comparaveis e
identificar aquelas que seriam os benchmarks, ou seja, aquelas que apresentaram
maior produtividade do conjunto por apresentarem os melhores resultados na
gestdo de seus inputs e outputs, de modo a formarem uma fronteira eficiente.
Além disso, a metodologia permite quantificar a medida de ineficiéncia daquelas
unidades que ndo estéo alocadas na fronteira envoltdria e identificar os pontos de
referéncia contra as quais as unidades podem ser comparadas (COOK;
SEIFORD, 2009).

Segundo Kassai (2002), a DEA pode ser entendida como um conjunto
de conceitos e metodologias incorporados a uma coletdnea de modelos que
permitem as mais diversas interpretacoes.

Dentre os modelos mais utilizados pela DEA destacam-se os descritos a

seguir.
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1. O modelo CCR (CHARNES; COOPER; RHODES, 1979) — 0 nome
€ uma homenagem a seus idealizadores, Abraham Charnes, William
Cooper e Edward Rhodes. O modelo foi desenvolvido para tratar de
retornos constantes de escala, de tal forma que mensura os escores
de eficiéncia técnica relativa por meio da soma ponderada dos

outputs em relagdo a soma ponderada dos inputs.

O modelo formulado com orientagdo ao insumo é o0 seguinte
(CERETTA,; NIEDERAUER, 2001; DYSON; THANASSOULIS, 1988):

“Considere N empresas, cada uma produzindo m diferentes quantidades
de outputs y pela utilizacdo de n diferentes quantidades de inputs x. Nesse
contexto, uma empresa qualquer k que produz y,, quantidades de outputs a
partir da utilizacdo de x;, quantidades de inputs. O objetivo é encontrar o
maximo indicador de eficiéncia hj,, em que u, é 0 peso especifico a ser
encontrado para um output r e v; 0 peso especifico de cada input i. O indicador
de eficiéncia da empresa k é obtido pela soma ponderada dos outputs e a soma

ponderada dos inputs”.

C. Zrn;l Uy yrk
Maximizar hy=—— (1)
i=1 Vi Xik

Sujeito as restri¢oes:

o Tk (1a)
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em que y = produtos; X = insumos; u, v=pesos; r=1,...,m;i=1..,n;
k =1,..., N; & '= nimero néo arquimediano.

A solucdo desse problema de programacdo linear matematica redunda na
resolucdo do valor desconhecido das varidveis de restricdo u,., v;, que podem ser
controladas pelo tomador de decisdo. A solugdo é encontrada testando-se
diversos valores para estas variaveis.

Este modelo original (1) pertence a uma classe de programacdo nao
linear denominada de programacao fracionaria e, por consequéncia, apresenta
maior complexidade de resolucéo, pois ndo pode ser resolvido por programacéo
linear (COLIN, 2007).

Com a finalidade de linearizar o modelo, considera-se, como restrigdo
adicional, que o denominador da divisdo é igual a unidade. O modelo é

formulado da seguinte maneira:

Maximizar =2, u, y,, 2

Sujeito as restrigdes:

=1 U Y~ 2ie1 Vi Xik <0 (29)
2y Vi Xi=1 (2b)
U, Vj 2 g

em que y = produtos; X = insumos; u, v=pesos; r=1,..., m;i=1,..,n;

k =1,..., N; € = niUmero ndo arquimediano.

L Ntmero infinitesimal.
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Utilizando programagdo linear, o modelo orientado a insumo busca
mitigar o consumo de inputs de forma a manter inalterado pelo menos o nivel de
output considerado. Este modelo, que busca a minimizacdo do consumo de
insumos, é denominado modelo CCR orientado aos insumos.

Conforme Kassai (2002), a restricdo (2a) é entendida como sendo o
resultado das atividades da organizagéo, haja vista o fato de que é a subtracéo do
somatério das quantidades produzidas ponderadas pelos pesos dos produtos
(Xf=1u,y, ) pelo somatorio das quantidades consumidas ponderadas pelos pesos
dos insumos (33}, v; x;), estando, dessa forma, limitado a zero.

Conforme Pefia (2008), o gestor pode estar interessado em conhecer o
nivel de produgdo a ser alcancado dado o nivel de inputs disponivel e, neste
caso, utiliza-se 0 modelo CCR orientado a produto que apresenta a seguinte

formulacéo:
Minimizar hy=Y, v; x;c 3)

Sujeito as restri¢oes:

= U Y Xim Vi Xik <0 (32)
221 Uy yrk =1 (3b)
u,V; = €

em que y = produtos; X = insumos; u, v =pesos; r=1,... m;i=1,.,n;

k=1,..., N; € = nimero ndo arquimediano.
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Por meio da programacéo linear, o modelo orientado a produto busca
maximizar a produgdo de outputs, de forma a manter inalterado pelo menos o
nivel de input considerado. Este modelo, que busca a maximizagdo do produto, é
denominado modelo CCR orientado aos produtos.

Tanto no caso do modelo CCR orientado a insumo quanto a produto a
pressuposicdo é a de que as DMUs sdo operacionalizadas com retornos

constantes de escala.

2. O modelo BCC (BANKER; CHARNES; COOPER, 1984) — 0 nome
é homenagem a seus idealizadores, Rajiv Banker, Abraham Charnes
e William Cooper. O modelo foi desenvolvido para tratar de retornos
variaveis de escala, substituindo o paradigma da proporcionalidade
entre inputs e outputs pelo paradigma da convexidade. Ao se
determinar que a fronteira de possibilidades de producgdo seja
convexa (FERREIRA, 2012).

O modelo formulado com orientagdo ao insumo é o seguinte
(MARIANO, 2008):

Maximizar »2; u, y, + uy (4)
Sujeito as restri¢des:

2o U Y+ W - X Vi Xy <0 (4a)
ikt Vi Xik=1 (4b)

u,, v; > €; uy livre de sinal.

em que y = produtos; X = insumos; u, v=pesos; r=1,..,m;i=1,..,n;
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k=1,..., N; € = nlmero n&o arquimediano.

O modelo formulado difere do anterior (Modelo CCR), em funcédo da
variavel de decisdo u, (fator de escala) introduzida na funcdo objetivo para
representar os retornos variaveis de escala. A variavel de decisdo uy é livre de
sinal, ou seja, pode assumir valores positivos, negativos ou zero.

Quando uy € negativo, indica retornos crescentes de escala; quando
positivo, indica retornos decrescentes de escala e, caso seja nulo, retornos
constantes de escala (PENA, 2008).

O modelo formulado com orientagdo ao produto é o seguinte (KASSAI,
2002):

Minimizar YL, v; Xt Vi )

Sujeito as restri¢des:

2 Up Y- Vi s sy ViXig <0 (59)

1 U Va1 (50)

u,, v; > €; vy livre de sinal.

em que y = produtos; X = insumos; u, v=pesos; r=1,... m;i=1,..,n;

k=1,..., N; € = nlmero ndo arquimediano.

Novamente, a variavel de decisdo v, (fator de escala) foi introduzida na

fungdo objetivo para representar os retornos varidveis de escala. A variavel de
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decisdo vy € livre de sinal, ou seja, pode assumir valores positivos, negativos ou
zero.

Quando v, € negativo indica retornos crescentes de escala; quando
positivo, indica retornos decrescentes de escala e, caso seja nulo, retornos
constantes de escala (PENA, 2008).

O uso do modelo BCC para analise de dados pressupde a possibilidade
de retornos variaveis de escala, admitindo que a fungdo de producéo varie em
fungdo da escala de producao.

Conforme Wanke e Affonso (2011), a ineficiéncia de escala esta
fundamentada no incremento ou na reducéo dos retornos de escala, de forma que
pode ser determinada verificando-se a soma dos pesos conforme a especificacao
do modelo. Se o somatoério dos pesos for igual a unidade ha a prevaléncia de
retornos constantes de escala e, caso contrario, ha a prevaléncia de retornos
crescentes ou decrescentes de escala.

Os modelos citados até 0 momento sdo conhecidos como modelos de
multiplicadores e apresentam caracteristicas mais interessantes para a analise e a
resolucdo de problemas quando na sua forma dual, mais conhecida como modelo
de envelope, e que tém como interpretacdo geométrica uma fronteira de
envelopamento formada pelas DMUs que apresentam eficiéncia. As DMUs que
sdo ineficientes estdo localizadas no interior da fronteira envoltoria (LOVELL;
PASTOR, 1999).

Nos modelos primais, como apresentado em (2), (3), (4) e (5), a
eficiéncia de cada uma das unidades tomadoras de decisdo deve ser medida de
maneira distinta, o que gera um grande nimero de iteracOes e restricdes.

O modelo transformado de primais em duais apresenta os inputs e
outputs como restri¢des, de forma a minimizar os célculos quando da anélise de
muitas DMUSs, pois, invariavelmente, o numero de entradas e saidas deve ser

menor do que o numero de unidades tomadoras de decisdo (FERREIRA, 2012).
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Ainda segundo o mesmo autor, nos modelos duais a funcdo objetivo se
apresenta como a eficiéncia que deve ser multiplicada por todas as entradas e
saidas, de maneira que a DMU repouse sobre a fronteira envoltoria.

Os modelos duais ou de envelope do modelo CCR, conforme Mariano

(2008), respectivamente orientados a insumo e a produto, sao:

Min 0 (6)

Sujeito as restrigdes:

Yo Xichk < Oxi (62)
TR Y M 2 Yy (6b)
A;0=0VKk

em que 0 = eficiéncia; x;o=inputida DMU k sob analise;

xj=inputidaDMUk y, = output r da DMU k sob analise;
Yy = outputr da DMU k; &y = participagdo da DMU k na meta da DMU em

analise;r=1,... m;i=1,.,n;k=1,..., N.
Max 1 (7
Sujeito as restri¢oes:

Yot Xikhk < Xio (73)
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YR Yo M=y (7b)
M=>0Vk
em que mn = inverso da eficiéncia; x;o=inputida DMU k sob analise;

xy=inputidaDMUk; y = output r da DMU K sob andlise; y, =
outputr da DMU k; A = participagdo da DMU k na meta da DMU em anélise;
r=1,..m;i=1,.,n k=1,..,N.

Os modelos duais ou de envelope do modelo BCC orientados,

respectivamente, a insumo e produto sdo:

Min 6 (8)

Sujeito as restrigdes:

Yke1 X < Oxi (82)

TR Y MY (8b)
N

Z }Lk =1

k=1

M=0VEk

em que 0 = eficiéncia; Xjo=Inputida DMU k sob analise;

xj=inputidaDMUk; y = output r da DMU k sob andlise; y, =
outputr da DMU k; A, = participacdo da DMU k na meta da DMU em anélise; r
=1,..mi=1..nk=1,..N.
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Max n ©)
Sujeito as restrigdes:
Yo Xikhk < Xig (9b)

TR Y M=y, (9a)

N
Z }\’k =1
k=1

M >0V k

em que m = inverso da eficiéncia; x;y=inputida DMU k sob analise;
xj=inputidaDMUk; y = output r da DMU K sob analise; y, =
outputr da DMU k; Ay = participacdo da DMU k na meta da DMU em anélise; r
=1,..mi=1..,nmk=1,.,N.

2.3.2 Principais vantagens e limitactes da DEA

As principais vantagens da aplicacdo da DEA, conforme Fontes (2006),

sdo:
a) nos modelos DEA podem ser inseridas multiplas entradas e saidas
para o cObmputo da eficiéncia das unidades sob analise. A
necessidade informacional é sobre o conhecimento da mensuracdo
das guantidades de entradas e saidas utilizadas em cada DMU, sem a

necessidade do reconhecimento dos pesos. Esta propriedade é muito



b)

d)
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interessante para a anélise do desempenho de entidades sem fins
lucrativos, como, por exemplo, as instituicbes governamentais,
especialmente aquelas que fornecem servigos sociais, em que é
dificil ou impossivel atribuir pesos a muitos dos inputs e/ou dos
outputs;

nos modelos DEA a fronteira eficiente € uma envoltoria das DMUs
sob analise e, dessa forma, ndo ha a necessidade de se assumir
hipoteses sobre a funcéo de produgéo;

a andlise DEA identifica as unidades consideradas benchmarks que
servem como referéncia para as DMUs que ndo apresentaram um
desempenho eficiente. Esta analise fornece um parametro de
comparagdo para que 0s gestores das unidades ineficientes saibam
onde podem ser implementadas melhorias para que suas institui¢fes
possam se situar sobre a fronteira envoltoria, ou seja, apresentem
maxima eficiéncia;

cada unidade sob analise é caracterizada por meio de uma Unica
pontuagdo de desempenho, ou eficiéncia, sem a necessidade da
atribuicdo para cada DMU do mesmo conjunto de pesos para
entradas e saidas;

as entradas e as saidas podem ser medidas por meio de diferentes
unidades de medida, sem a alteragdo do indice de eficiéncia,
procedimento que difere dos métodos que tém como base a
avaliagdo econbmica, em que sdo necessarias padronizaces das
entradas e saidas em unidades monetarias (LINS; MEZA, 2000).

Entre as limitagfes da DEA podem-se citar:

a)

os indicadores de eficiéncia obtidos por meio da andlise por

envoltdria de dados sdo obtidos tendo-se por base uma amostra em
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particular. Assim, ndo ha parametro de comparagao entre 0s scores
de eficiéncia entre dois estudos diferentes;

b) o computo dos escores de eficiéncia das DMUs € extremamente
sensivel a incorrecdes nos dados que tenham inexatiddo, tais como
problemas com arredondamentos, erros na coleta, medicdo
inadequada, dentre outros. Tais incorre¢des podem influenciar a
posicdo da DMU sobre a fronteira envoltoria. Para o tratamento
destas limitagbes varios trabalhos tém utilizado modelos DEA
estocasticos (RESTI, 2000; SENGUPTA, 1990);

c) hé pouca informacéo para a tomada de decisdo para aquelas DMUs
gue estdo sob a fronteira envoltéria, ou seja, aquelas DMUs
consideradas eficientes;

d) a analise DEA é sensivel ao nimero de varidveis de entrada, saida e
DMUs analisadas. Quando o nimero de unidades sob analise é
relativamente pequeno em comparacdo a soma do ndmero de
entradas e saidas, a média de eficiéncia da amostra tende a aumentar.
Segundo Fitzsimmons e Fitzsimmons (2014), o nimero de DMUs
deve ser, pelo menos, o dobro da soma do nimero de inputs e
outputs;

e) por se tratar da utilizagdo da metodologia de programacao linear,
podem haver vérias solugBes 6timas e degeneragdo no processo de
anélise. Uma discussdo deste assunto pode ser vista em Ali e Seiford
(1993).

As vantagens e as limitagdes apresentadas ndo sdo exaustivas, podendo-
se encontrar outras na literatura especifica sobre o tema.
Em se tratando de andlise de eficiéncia, uma metodologia que pode

auxiliar os gestores no processo de inferéncia dos resultados e sua consequente
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extrapolacdo é a andlise da avaliacdo e estrutura da dependéncia espacial de
variaveis regionalizadas por meio da geoestatistica. A metodologia permite aos
gestores verificarem se ha dependéncia espacial da eficiéncia econémico-
financeira, e, em caso positivo, fazer inferéncia dos resultados para locais ndo

amostrados.

2.4 Geoestatistica

Os primordios da teoria geoestatistica datam de 1951, por meio dos
trabalhos do pesquisador e engenheiro de minas Daniel G. Krige que, em
conjunto com o estatistico H. S. Sichel, desenvolveu, de modo empirico, uma
metodologia propria para calculo e estimativa de reservas minerais na Africa do
Sul.

No inicio dos anos 60 do século passado, na Fran¢a, o trabalho dos
pesquisadores citados recebeu tratamento formal e rigor cientifico por G.
Matheron que cunhou a nova metodologia como geoestatistica, pelo fato de se
trabalhar com variaveis regionalizadas, ou variaveis com condicionamento
espacial (LANDIM, 2006).

O desenvolvimento da metodologia se baseou na constatacdo de Daniel
G. Krige de que a estatistica classica e suas ferramentas disponiveis até o
momento eram insuficientes para o tratamento de dados e a explicacdo de
fendmenos em que se observam variaveis regionalizadas, pois um fator relevante
para a analise, e sobre o qual ndo h& consideracdo por parte da estatistica
classica, é a dependéncia espacial das observacoes.

Conforme Mello (2004), a geoestatistica pode ser definida por uma
fungdo numérica espacial que apresenta variagdo no espago e continuidade
aparente, de forma que sua variagio ndo pode ser representada por uma simples

funcdo matematica.
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A geoestatistica encontra-se classificada como um topico especial da
estatistica aplicada que auxilia os pesquisadores no estudo e na anélise de dados
referentes as variaveis regionalizadas, que sdo aquelas que dependem fortemente
da localizacdo espacial e apresentam caracteristicas intermediarias entre
variaveis totalmente aleatorias e totalmente deterministicas.

As variaveis regionalizadas, por apresentarem tais caracteristicas, sao
particularizadas por um aspecto dicotdmico. Em seu aspecto aleatorio, o
comportamento da variavel regionalizada se caracteriza por irregularidade e
variabilidade imprevisivel de uma amostra para outra, e em seu aspecto
deterministico se caracteriza por relacBes existentes entre as amostras
espacializadas (LANDIM, 2006).

A base tedrica das variaveis regionalizadas pressupde que cada
observacao Z(x;) € uma variavel aleatéria que é composta pela soma de trés
componentes, quais sejam um componente estrutural, diretamente relacionado a
um valor médio invariante (hip6tese intrinseca), um componente aleatério, que
apresenta correlacéo espacial, e um erro aleatério (MELLO, 2004).

Ainda conforme o autor citado, se x representa uma localizacdo em até

trés dimensdes, o valor da variavel Z, em x, é dado por:

Z(x) =M(x) + ¢, + ¢ (10)

em que M(x) se apresenta como uma funcdo deterministica que descreve o
componente estrutural Z em x; &, € um termo estocastico que apresenta variagio
local e dependéncia espacial de M(x)e g € um ruido aleatério ndo
correlacionado que apresenta distribuicdo normal de média zero e desvio padrdo
o. A geoestatistica analisa e estuda o termo &,.

A anélise geoestatistica necessita do atendimento a alguns pressupostos

bésicos e, dentre eles, podem-se citar:
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1- os dados sdo uma funcgdo aleatoria expressa por {Z(x): X € D}, em
que x é uma coordenada espacial com dominio espacial D, em duas
ou trés dimensdes (PRUDHOMME; REED, 1999);

2- a hipltese intrinseca, ou quase estacionaridade, requer
estacionaridade de 12 ordem sem restricdo quanto a existéncia de
finitude da variancia.

A estacionaridade de 1% ordem requer que a média do processo
seja assumida como constante e invariante no espago, sendo

expressa pela seguinte equacao:

E [Z(x+h) — Z(x)] = 0 (11)

em que E[ ] expressa a esperanga matematica, X € D, X + h € D, e h é a distancia

euclidiana entre dois pontos em determinada direcéo.

A hip6tese intrinseca também implica que a variancia de Z(x+h) — Z(x)
sO depende de h e ndo da localizacdo de x. Este fato é expresso pela seguinte

equacdo:

Var [Z(x+h) — Z(x)] = E [Z(x+h) — Z(x)]? = 2.y(h) (12)

em que y(h) ¢ a fungdo variograma.

A geoestatistica utiliza a informagdo decorrente da coleta amostral em
dois momentos distintos. No primeiro momento mensura e quantifica a
autocorrelacdo espacial, informagdo que destaca o nivel de similitude,
vizinhanga, correlacdo e aleatoriedade dos valores amostrais. Em um segundo

momento, a geoestatistica se utiliza da informagdo amostral coletada para fazer
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inferéncias e estimativas de valores de pontos amostrais ndo contidos na amostra
(ANDRIOTTI, 2002).

Conforme enfatizado, uma das grandes contribuicGes da geoestatistica
para o estudo e a andlise cientifica se baseia no fato de se poder medir a
dependéncia espacial de varidveis regionalizadas e se fazer inferéncias sobre o0s
resultados para pontos ndo amostrados. Dessa forma, o pesquisador pode
compreender o comportamento e o desenvolvimento de certos fendbmenos sem
ter que recorrer a0 censo, 0 que, no caso das varidveis regionalizadas, é
impraticavel.

As primeiras aplicacBes da geoestatistica consistiram, sobretudo, em
estudos geolégicos e, posteriormente, nos estudos agrarios, principalmente na
andlise de solos. Porém, atualmente, seu campo de aplicagcdo se encontra em
todas as areas do conhecimento.

No estudo das varidveis regionalizadas, como a geoestatistica também
costuma ser denominada, dois sdo os metodos fundamentais de analise, quais

sejam o semivariograma e a krigagem.

2.4.1 Semivariograma

7

O semivariograma é uma ferramenta geoestatistica que permite a
mensuracdo da dependéncia espacial entre as unidades amostradas.
Conforme Mello (2004, p. 6),

O semivariograma representa uma funcdo de semivariancias
em relacdo as respectivas distancias. A semivariancia €é
definida como a metade da varidncia de diferencas entre
observagdes de uma variavel aleatéria Z, separadas por uma
distdncia h. Assim, valores baixos indicam menor
variabilidade (maior similaridade).
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O variograma, conforme Journel e Huijbregts (1978), é a esperanca
matematica do quadrado da diferenca entre pares de pontos separados por uma

distancia h, tendo a seguinte representacao:

2y(h)=E{[Z(x +h) - Z(x)|} (13)

A fungdo do semivariograma é a metade da funcdo do variograma. O
estimador da semivariancia é igual & média aritmética quadréatica das diferencas

entre pares de pontos amostrais separados pela distancia h.

A== I 12 h) - 2G| (14)

em que y(h) é a semivaridncia estimada para cada par de pontos amostrais
distantes em h, N(h) é o nimero de pontos amostrais distantes em h, Z(x;) € o
valor da variavel regionalizada no ponto X, Z(x;+h) é o valor do ponto amostral

x+h.

A continuidade espacial da variavel regionalizada pode ser estudada por
meio da anélise do gréfico de semivaridncia em funcdo da disténcia h. Tal
gréafico é denominado de semivariograma experimental (MELLO, 2004).

Por meio da funcdo (14) verifica-se que, no caso de dependéncia
espacial, quanto mais proximos estiverem os pontos amostrados maior sera sua
similitude e, dessa forma, menor o valor da semivariancia. O inverso também é
verdadeiro, ou seja, quanto mais distantes estiverem o0s pontos amostrados,
maior sera o valor da semivariancia, ou maior sera a variabilidade inerente.

Para um valor de distancia h = 0, a semivariancia é 3(0) = 0 e, a medida

que os valores da distancia h vao sendo incrementados, o resultado da fungéo de
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semivariancia também vai sendo incrementado até atingir um valor
aproximadamente constante que corresponde a variagcGes que ndo podem ser
justificadas em funcdo da similitude dos pontos amostrados.

A distancia a partir da qual a funcdo de semivariancia retorna valores
aproximadamente constantes é denominada alcance a, de forma que a distancias
maiores que a a distribui¢do espacial é aleatdria e, portanto, h4 independéncia
espacial. O valor de y(h) aproximadamente igual & variancia amostral total é
denominado patamar (GUIMARAES, 2004).

Em alguns casos, empiricamente, a utilizagdo de dados amostrados
aplicados na funcdo de semivariancia revela que, para valor de h = 0, a
semivariancia é diferente de 0.

Este fendmeno, conhecido como efeito pepita (Cy), pode ocorrer em
fungéo de variagdes da distancia menores do que a menor distancia da malha de
pontos que esta sendo amostrada, bem como em funcdo de erros na digitacdo dos
resultados, erros dos resultados laboratoriais, dentre outros.

Quando 7(0) # 0, ha o efeito pepita (C,) e, neste caso, o patamar (C) é
dado por Cy+ C', em que C' é a diferenca entre o patamar e o efeito pepita,
sendo denominado contribuig&o.

Os parametros alcance, patamar, efeito pepita e contribuicdo sdo
apresentados no Grafico 1.

Se o resultado do semivariograma for o mesmo e igual ao valor do
patamar para qualquer distancia h, tem-se o chamado efeito pepita puro e, dessa
forma, auséncia total de dependéncia espacial. No Gréafico 2 apresenta-se
exemplo de efeito pepita puro no semivariograma, com patamar 8,0.

Conforme Landim (2006), o0s semivariogramas expressam o
comportamento espacial da variavel regionalizada, apresentando o tamanho da

zona de influéncia em torno de uma amostra, pois toda amostra cuja distancia ao
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ponto a ser estimado for menor ou igual ao alcance fornece informac6es sobre o

ponto.

Yha

Alcance (a)

Contribuigao (C')

Patamar (C)

Efeito pepita (Co})

Grafico 1 Exemplo de semivariograma
Fonte: Adaptado de Vicente (2004)
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Gréfico 2 Efeito pepita puro no semivariograma experimental
Fonte: Adaptado de Sampaio et al. (2010)

Com relagdo ao grau de dependéncia espacial, Guimardes (2004) afirma

que € possivel classificar os resultados obtidos por meio do semivariograma em:



a)

b)

d)
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variavel com forte grau de dependéncia espacial — se o efeito pepita
for menor ou igual a 25% do patamar, ou seja, %< 0,25;
0

variavel com moderada dependéncia espacial — se o efeito pepita

Co
Cy+C

<

representar entre 25% e 75% do patamar, ou seja, 0,25 <

0,75;

variavel com fraca dependéncia espacial — se a relacdo entre efeito

pepita estiver entre 75% e 100% do patamar, ou seja, 0,75 < % <
0

1,00;
variavel independente espacialmente — se a relagcdo entre efeito

pepita e o patamar for igual a 100%. Neste caso, tem-se 0

semivariograma com efeito pepita puro, ou seja, =1,00.

Co
Co+C

Na construcdo do semivariograma, a escolha do modelo adequado para o

a)

ajuste dos dados é componente de extrema importancia na analise geoestatistica.
Caso 0 modelo ajustado ndo seja 0 mais adequado, a inferéncia, ou extrapolacéo
dos resultados ndo seré otimizada.

Os principais modelos utilizados no ajuste aos dados do semivariograma
experimental, que apds este momento passa a se chamar semivariograma teorico,

conforme Camargo (1998) sdo:

modelo esférico — € um dos modelos mais utilizados e sua forma

bésica é dada por
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0 . ||n=0
g1
Sph(la|)={15 E-0s|h L 0<iisa (15)
L e pa

em que Sph(|h[) € o modelo esférico; h: distancia, a: parametro de alcance.

b) modelo exponencial — bastante utilizado na analise geoestatistica.

Sua forma basica é dada por

JO , | h =0

Exp(hl)j pr( |h| J b %0 (16)
a

em que Exp(|h|) € o modelo exponencial; h: distancia, a: parametro de alcance.
c) modelo gaussiano - é um modelo muitas vezes utilizado para

modelar ~ fendmenos  extremamente  continuos  (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989). Sua forma basica é dada por

J’o | h =0

aul|/ 2 17
© (I]D: 1l—exp(—h|J L h 20 (17)

em que Gau(|h|) € o modelo gaussiano; h: distancia, a: parametro de alcance.

Conforme Mello (2004) até a década de 1980 a verificagdo do melhor

ajuste do modelo ao semivariograma experimental era efetuado de maneira
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visual. Valendo-se da expressdo do autor “a sentimento”, sem a utilizagdo de
instrumental matematico, ou seja, de modo subjetivo.

Atualmente, com o desenvolvimento da tecnologia computacional que
otimiza o tratamento e manipulacdo de dados, outros métodos de avaliacdo de
ajuste que ndo “a sentimento” sdo utilizados, como, por exemplo, a validacéo,
gue é uma técnica que objetiva mensurar a capacidade de extrapolacdo do

modelo por meio dos dados amostrais.

2.4.2 Estimador linear espacial: krigagem

No caso da verificacdo da existéncia de dependéncia espacial é possivel
estimar os valores que ndo fizeram parte da amostra coletada das variaveis que
estdo distribuidas no espaco a partir de valores da vizinhanca.

O estimador linear espacial ¢ denominado krigagem, expressao utilizada
inicialmente por Matheron em homenagem aos trabalhos seminais de Daniel G.
Krige, precursor na utilizacdo de médias moveis com o objetivo de evitar a
superestimacao sistematica em reservas de mineracdo (CAMARGO, 1998).

Conforme Isaaks e Srivastava (1989) existem diferentes métodos de
krigagem, tais como krigagem simples, krigagem média e krigagem ordinéria,
dentre outras.

A seguir sera a apresentada a krigagem ordinéria, método de krigagem
empregado neste estudo, e o mais utilizado por sua simplicidade e pelos
resultados que proporciona (YAMAMOTO; LANDIM, 2013). Ainda conforme
0S mesmos autores, a krigagem ordinéria € um método de estimativa local, de tal
forma que a estimativa de um ponto que ndo foi amostrado resulta da
combinac&o linear dos valores vizinhos a esse ponto.

A krigagem ordinaria é o valor interpolado de uma variavel

regionalizada Z, em um local x;. O estimador é dado por
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Zio= 2 MZ(x) (18)

em que Z(XO) é o valor da variavel a ser estimado em um ponto X, hdo amostrado,
Z(x;) é o valor da varidvel na coordenada x; {A;,i=1,...,n} sd0 0s pesos
associados aos n dados que sdo calculados sob as condi¢des do estimador ndo

ser tendencioso e da variancia da estimativa ser minima.

Conforme Yamamoto e Landim (2013), os pesos 6timos sdo computados
sob as condigdes de que o estimador ndo seja tendencioso e de que a variancia
da estimativa seja minima.

De acordo com Journel e Huijbregts (1978), a estimativa néo

tendenciosa é obtida quando se obtém a condicédo de ndo viés:
miA=1 (19)

No caso de haver dependéncia espacial, 0os pesos A; irdo apresentar
valores varidveis em conformidade com a distancia h; entre o ponto a ser
estimado e os valores amostrais utilizados na estimativa. No caso de haver
auséncia de autocorrelacdo espacial, o resultado obtido é a média aritmética
simples.

Journel e Huijbregts (1978) afirmam que, minimizando a variancia do
erro sob a condicdo imposta de que a soma dos pesos deve ser igual a 1, 0s pesos

séo obtidos a partir do seguinte sistema de equaces:

Yimi My(Xi - X)) - p=7(Xo- X)) parai=1,...,n (20)
Yimih =1
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em que y(X;, X;j) e y(Xi, Xo) &0, respectivamente, a semivariancia entre os pontos
Xj € X;j e entre 0s pontos X; € Xo, & u € o multiplicador de Lagrange® necessario
para a minimizagdo da variancia do erro e A;sdo 0s pesos associados aos n
dados.

Ou na forma matricial,

0 V(X =%,) o y(x =x,) LA, VX, =X,)
Y(x,—X,) 0 : 1] A, X, —X,)
Y(Xn_xl) Y(xn_xi) 0 1 }\'n Y(XH_XD)

1 1 1 O] 1 1

Conforme Yamamoto e Landim (2013), a varidncia de krigagem
ordinaria, em termos da fungdo covariancia, GZKO, ¢ dada pela seguinte

expressdo:

oko= 2 A v(xix0)+ 1 (21)

em que oig € a variancia de krigagem ordinaria; y(x;, Xo) S&0, respectivamente,
a semivariancia entre 0s X; € Xo, € p ¢ o multiplicador de Lagrange, necessario
para a minimizagdo da variancia do erro e A;sdo 0s pesos associados aos n

dados.

Uma das técnicas mais utilizadas para a selecdo do modelo mais
adequado ao semivariograma e otimizacdo dos resultados é a validacdo, uma
técnica que visa medir a capacidade de extrapolacdo do modelo a partir dos

dados amostrais. Visa medir a precisdo de um modelo de maneira empirica.

2 Os multiplicadores de Lagrange permitem encontrar extremos (maximos e minimos) de
uma funcdo de uma ou mais variaveis suscetiveis a uma ou mais restricdes.
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Na validagdo cada amostra é extraida do conjunto de dados original,
sendo efetuada a krigagem para estimar o seu valor, de tal forma que o valor
médio das diferencas serd tdo proximo de zero quanto melhor a estimativa
(ANDRIOTTI, 2002).

E uma técnica de avaliagio de erros de estimativa baseada tdo somente
na informagéo proveniente dos dados amostrais, de forma a avaliar os erros de
estimativa proporcionados pelos modelos ajustados ao semivariograma. Dessa
maneira, permite escolher o modelo que melhor se ajusta ao semivariograma
experimental.

O processo de validagdo ocorre de modo a se interpolar pontos que ja
existem na amostra, por meio dos outros pontos do conjunto.

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), uma determinada realizacéo
da variavel aleatoria Z do conjunto amostrado é provisoriamente excluida do
conjunto original, sendo estimada por meio da krigagem. A interpolacdo se
utiliza das realizagdes restantes.

Este mecanismo supde que o valor realizado em determinado ponto ndo
o foi, de modo a ser interpolado por meio das outras realizagdes.

Apo0s a estimacdo da realizacdo extirpada do conjunto original pode-se
efetuar a comparagdo do resultado com aquele valor removido. Esta iteragéo é
realizada para todos os valores da realizagdo da varidvel aleatoria Z. Tal técnica
também ¢ conhecida como “deixa-um-fora” (leave-one-out).

Os residuos oriundos da comparacdo entre o valor realizado e sua
estimativa por meio de krigagem sdo denominados residuos da validagdo, e estes
resultados séo utilizados para a verificagcdo do melhor modelo ajustado.

Por meio dos residuos da validacdo € possivel calcular a variancia total
da estimativa determinando-se a precisdo do processo. Conforme Andriotti

(2002), a técnica de validagdo ndo comprova que o modelo ajustado ao
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semivariograma € o melhor possivel, porém, comprova que, dentre aqueles
ajustados, é o que proporciona melhores resultados.
A andlise de validacdo é realizada por meio do erro médio reduzido

(EMR) e do desvio padréo dos erros reduzidos (DPe).

Segundo Cressie (1993), 0 EMR é dado por

15?@&fm)

EMR= — (22)
n (¢

Xj

em que n é o nimero de dados da validagdo, Z(x;) é o valor realizado da variavel
aleatéria Z, Z*(xi) € o valor estimado para o ponto Z(x;) e o, € 0 desvio padrdo

no ponto Z(x;).

Quanto mais préximo o EMR estiver de zero, melhor é o ajuste do
modelo.

De acordo com Cressie (1983), o DPe é dado por

"G@&fuﬁz o)

em que n é o nimero de dados da validagdo, Z(x;) é o valor realizado da variavel
aleatdria Z, Z"(x;) é o valor estimado para o ponto Z(x;) e oy, € 0 desvio padrdo

no ponto Z(x;).

Quanto mais préximo da unidade estiver o DPe melhor é o ajuste do

modelo ao semivariograma.
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3 METODOLOGIA

Para a avaliacdo dos objetivos propostos realizou-se um estudo
quantitativo, descritivo e exploratério das demonstracfes contabeis de uma
populacdo de 47 cooperativas de crédito de livre admissdo de Minas Gerais
filiadas a Cooperativa Central de Crédito de Minas Gerais Ltda. — Sicoob
Central Crediminas, para os anos de 2012 e 2013.

Todas as demonstracdes contabeis utilizadas na analise foram auditadas
por profissional credenciado pelo Cadastro Nacional de Auditores Independentes
(CNAI) do Conselho Federal de Contabilidade (CFC), e ligado & Confederagéo
Nacional de Auditoria Cooperativa (CNAC).

O efeito inflacionario ndo foi considerado, haja vista a Lei n° 9.249 de
26 de dezembro de 1995, que deu fim ao instrumento de corre¢do monetaria de
balangos, inclusive para fins societarios (BRASIL, 1995).

Segundo Castellan (2010), a pesquisa quantitativa é aquela que tem a
perspectiva positivista, analisa a realidade objetiva e o pesquisador assume
posicdo de independéncia em relacdo ao que é pesquisado. E uma anélise
estatistica e matematica que tem por finalidade a descrigdo das caracteristicas do
objeto de estudo.

Os dados foram analisados por meio da metodologia ndo paramétrica de
andlise por envoltoria de dados e pela metodologia paramétrica geoestatistica,
ressaltando-se que houve independéncia do pesquisador com relacdo ao objeto
pesquisado, pois tratam-se de dados secundérios fornecido pela Sicoob Central
Crediminas.

A pesquisa de carater descritivo, segundo Gil (2010, p. 42), é aquela que
“tem como objetivo primordial a descricdo das caracteristicas de determinada
populacdo ou fendémeno ou, entdo, o estabelecimento de relagdes entre

variaveis”. Observaram-se, registraram-se, analisaram-se, classificaram-se e
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interpretaram-se as informagdes referentes ao desempenho econémico e
financeiro de cooperativas de crédito de livre admissdo do estado de Minas
Gerais para 0s anos de 2012 e 2013.

O trabalho de natureza exploratéria envolve o levantamento
bibliografico e a andlise de exemplos que estimulem a compreensdo, visando
proporcionar ao pesquisador maior conhecimento e familiaridade com o tema,
de modo a formular de maneira clara o problema de pesquisa (GIL, 2010).

Neste trabalho ocorreu a pesquisa do referencial teérico por meio de
livros e artigos nacionais e internacionais que debatem o assunto e fundamentam

a discussdo acerca do tema.

3.1 Caracterizacéo das unidades sob estudo

As unidades sob estudo foram caracterizadas por meio de analise
quantitativa.

A caracterizagdo quantitativa foi feita utilizando-se analise exploratéria
de dados das varidveis econdmico-financeiras das cooperativas de crédito.
Foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio padrdo, coeficiente de

variacdo, minimo, maximo, 1° quartil, mediana e 3° quartil.

3.2 Coleta e analise de dados

As variaveis da pesquisa foram construidas por meio dos dados
coletados das demonstracBes contdbeis de cooperativas de crédito de livre
admissao de Minas Gerais ligadas ao sistema Sicoob.

As variaveis utilizadas na andlise DEA foram os indicadores de

desempenho econdmico e financeiro propostos por Assaf Neto (2012) para os
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grupos Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade,
conforme Quadro 1.

Os dados utilizados na analise geoestatistica foram aqueles resultantes
da andlise DEA, ou seja, a eficiéncia georreferenciada das 47 cooperativas para
0s anos de 2012 e 2013.

Quadro 1 Indicadores para a analise de desempenho econémico-financeiro de

instituigdes crediticias

Solvéncia e liquidez
Indicador Formula Orientacdo
Indicador empréstimos/ Operagoes de crédito Input
depositos (ESD) Depoésitos
Participacao dos Operag0es de crédito Input
empréstimos (PDE) Ativo total
Encaixe voluntério (EV) Dlspp plbll{daQes Output
Depositos a vista
Disponibilidades +
o Aplicagdes interfinanceiras
Liquidez imediata (LI) P gde liquidez Output
Depdsitos a vista
Capital e risco
Indicador Formula Orientacao
Ativo total
Leverage (LEV) Patrimonio liquido Input
Imobilizacdo do capital Ativo permanente Input
proprio (ICP) Patrimonio liquido
Independéncia financeira Patriménio liquido Output
(IF) Ativo total
Relag&o capital/ Patrimonio liquido Output
depositantes (RCD) Depositos (passivo)
Rentabilidade e lucratividade
Indicador Formula Orientacao
Custo médio de captagdo Despesa§ financeiras de
captacdo de mercado Input
(CMC) —
Depdsitos a prazo
Despesa de intermediagdo
Juros passivos (JP) financeira Input
Passivo total




Quadro 1, concluséo
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Rentabilidade e lucratividade

Indicador Formula Orientacdo
Eficiéncia operacional Des_pesas Operacionals
(EF) Receita c_je mtermedla(;ao Input
financeira
Retorno sobre o Lucro liquido
Patrln}%nslgt)lqmdo Patriménio liquido Output
Retorno sobre o Lucro liquido Output
investimento total (RSIT) Ativo total
Lucro liquido
Margem liquida (ML) Receita de intermediacéao Output
financeira
Resultado bruto da
Margem financeira (MF) | intermediag&o financeira Output
Ativo total
Lucratividade dos ativos Receltafqle mtermedla(;ao
(LA) inanceira Output
Ativo total

Fonte: Adaptado de Assaf Neto (2012)

Para a analise DEA, a classificacdo dos indicadores em inputs e outputs,

conforme Quadro 1, seguiu o critério de “quanto menor, melhor”, para inputs e
“quanto maior, melhor”, para outputs (KHURANA; BANERJEE, 2014,
MACEDQO; SANTOS; SILVA, 2006).

Para a classificacdo levou-se em consideragdo o critério de que “quanto

maior melhor” e “quanto menor melhor” em relagdo ao grupo do qual o

indicador faz parte, qual seja, Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e

Rentabilidade e Lucratividade.

Apresenta-se a seguir a justificativa da classificacdo dos indicadores em

inputs e outputs.
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I) Grupo Solvéncia e Liquidez

a)

b)

d)

Indicador empréstimos/depdsitos (ESD): classificado como input,
haja vista que menores valores deste indicador identificam um
aumento na capacidade da instituicdo em atender a eventuais
saques. E evidente que maiores valores deste indicador representam
participacdo maior dos empréstimos, redundando em maior
rentabilidade para a instituicdo financeira, porém, a classificagdo
estd sendo realizada em funcdo do aspecto de liquidez, grupo no
qual o indicador esta inserido.

Participagdo dos empréstimos (PDE): classificado como input, haja
vista o fato de que maiores valores deste indicador revelam menor
nivel de liquidez, pois os empréstimos, de modo geral, séo
inegocidveis até o vencimento. A exemplo do indicador ESD,
maiores valores redundam em maior rentabilidade, porém, neste
caso, a classificacdo também ¢é feita tendo em vista o aspecto de
liquidez.

Encaixe voluntario (EV): classificado como output, haja vista que
maiores valores deste indicador proporcionam maior seguranca
financeira a instituicdo. Maiores valores da conta disponibilidades
em relacdo aos depdsitos a vista redundam em maior capacidade da
cooperativa em cobrir 0s saques contra 0s depdsitos a vista.
Liquidez imediata (LI): considerado output, haja vista que maiores
valores deste indicador representam a manutencdo de recursos
disponiveis para proporcionar seguranca aos depdsitos a vista. As
disponibilidades contam, neste caso, com as aplicagcOes
interfinanceiras de liquidez, que sdo aplicagcBes financeiras

interbancos negociaveis.
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I1) Capital e Risco

a)

b)

d)

Leverage (LEV): classificado como input, haja vista que quanto
menor o valor deste indicador menor é a alavancagem da
instituicdo, o que pode redundar em menor rentabilidade, porém,
minimiza o risco. Este indicador € o inverso do IF.

Imobilizacdo do Capital Proprio (ICP): classificado como input,
haja vista que quanto menor o valor do indicador, menor é a
dependéncia de capital de terceiros para financiamento do ativo
fixo.

Independéncia financeira (IF): classificado como output, haja vista o
fato de que quanto maior o valor do indicador maior é a
independéncia financeira da instituicdo e, consequentemente, menor
0 risco. Quanto maior o valor da conta patriménio liquido em
relacdo ao ativo total, menor é a dependéncia da cooperativa de
capital de terceiros.

Relacdo capital/depositantes (RCD): classificado como output pelo
fato de que quanto maior o valor deste indicador maior € a

participacdo do capital proprio como garantidor dos depdsitos.

I11) Rentabilidade e Lucratividade

a)

b)

Custo médio de captacdo (CMC): classificado como input, haja
vista que quanto menor o valor deste indicador menores seréo as
despesas financeiras de captacdo em relacdo aos depositos, o que
ird redundar em maior lucratividade.

Juros passivos (JP): classificado como input, haja vista que quanto
menor o valor deste indicador menores serdo as despesas de

intermediacao financeira em relagéo aos passivos totais.
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d)

9)

h)
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Eficiéncia operacional (EF): classificado como input, haja vista que
quanto menor o valor deste indicador maior serd o patriménio
liquido, quando comparado as despesas operacionais.

Retorno sobre o patriménio liquido (RSPL): classificado como
output, haja vista que quanto maior o valor do indicador, maior a
rentabilidade da empresa, pois maior sera o lucro liquido em
relacdo ao investimento de capital proprio.

Retorno sobre o investimento total (RSIT): classificado como
output pelo fato de que quanto maior o valor do indicador maior a
rentabilidade da empresa, pois maior serd o lucro liquido em
relagdo ao investimento em ativos.

Margem liquida (ML): classificado como output pelo fato de que
quanto maior o valor deste indicador maior é a lucratividade da
instituicdo, haja vista que maior sera o lucro liquido em relacéo a
receita de intermediacdo financeira.

Margem financeira (MF): classificado como output pelo fato de que
quanto maior o valor deste indicador, maior é a lucratividade da
instituicdo, haja vista que maior serd o resultado bruto da
intermediacéo financeira em relagéo ao investimento em ativo total.
Lucratividade dos ativos (LA): classificado como output, haja vista
gue quanto maior o valor deste indicador, maiores serdo as receitas

de intermediacdo financeira proporcionadas pelos ativos totais.

Os nomes das cooperativas, bem como o endereco no estado de Minas

Gerais, ndo foram revelados por questdes de confidencialidade. Dessa forma,

referenciaram-se as cooperativas utilizando a caracterizacdo DMU 1 a DMU 47.

A andlise DEA e a andlise da dependéncia espacial para as cooperativas

de crédito de livre admissdo foram conduzidas para cada um dos grupos de
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indicadores para avaliacdo econdmico-financeira, a saber: Solvéncia e Liquidez,
Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade.

O tratamento e a andlise das variaveis utilizadas na DEA foram
realizados em etapas sequenciais, em funcdo dos objetivos tracados, quais sejam:
andlise exploratoria de dados, selecdo de varidveis para composi¢do do modelo e
andlise por meio da DEA para mensuragao da eficiéncia.

As variaveis de entrada e saida foram submetidas a andlise estatistica
exploratdria, mais especificamente utilizou-se o gréfico Boxplot para verificagdo
da presenca de outliers (ou dados discrepantes). Conforme Kassai (2002) o
tratamento de valores atipicos é substancialmente importante na analise.

A constatacdo de presenca de outliers é indicativo de que as unidades
sob analise apresentam retornos varidveis de escala para a variavel sob analise.

Desta forma, no caso da constatacdo de outliers durante a fase de
analise exploratdria utilizar-se-4, na fase de analise da eficiéncia, o modelo BCC
em detrimento do modelo CCR, pois, como visto, 0 modelo BCC é o método
mais adequado para analise de DMUs que apresentam retornos varidveis de
escala. No caso de ndo haver outliers utilizar-se-a 0 modelo CCR-DEA para
retornos constantes de escala.

Conforme Kassai (2002), quanto maior o numero de inputs e outputs
envolvidos na analise, maior serd a possibilidade de uma DMU alcancar a
fronteira envoltoria, de tal forma que quanto menor for esse numero, mantendo-
se constante 0 numero de DMUs, maior serd o poder discriminatério da analise
por meio da DEA.

Segundo Fitzsimmons e Fitszsimmons (2000), o tamanho da amostra diz
respeito ao nimero de DMUs necessario, em comparagdo & soma do numero de

entradas e saidas. A relacdo deve ser dada por

K >2 * (I+O); (24)
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em que K é o nimero de DMUs, I é o nimero de inputs e O é o numero de

outputs.

Como o nimero de DMUs deve ser pelo menos o dobro da soma do
nmero de inputs e outputs e baseando-se no fato de que mesmo que a relagdo
proposta por Fitzsimmons e Fitszsimmons (2000) seja atendida, como no caso
deste trabalho em que hd 47 DMUs e 15 inputs e outputs, quanto maior o
nimero de DMUs em rela¢do a soma do nimero de inputs e outputs maior é o
poder de discriminacdo da metodologia DEA.

O método de selecéo de varidveis utilizado na pesquisa foi o stepwise I-
O, de acordo com os trabalhos de Lins e Meza (2000) e Lins e Moreira (1999).

O método stepwise 1-O é baseado no grau de ajustamento existente na
fronteira eficiente por meio da anélise das correlagdes entre os escores de
eficiéncia calculados por meio de um par inicial de input e output e os valores
das variaveis que estdo sendo utilizadas na analise.

O método de selegdo de variaveis stepwise [-O segue 0 seguinte
algoritmo, adaptado de Kassai (2002):

a) elaborar, inicialmente, uma matriz de correlagbes para se
investigar a existéncia de inputs e outputs com forte correlacéo
positiva entre si para, dessa forma, restringir o numero de
variaveis que irdo compor o modelo sem perda de informacao;

b) escolha do par inicial input-output por meio do calculo da maior
correlagéo absoluta entre os vetores;

c) célculo da correlacdo entre o vetor de score de eficiéncia para o
primeiro par input-output e cada variavel;

d) determina-se a variavel a ser incluida em funcdo de correlagdo

positiva para 0s inputs e correlacdo negativa para 0s outputs;
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e) os itens ¢) e d) devem ser reaplicados até 0 momento de parada
em que a matriz de correlagdes entre os vetores de score de
eficiéncia e as varidveis ndo apresente inputs com correlacdo
positiva ou outputs com correlacdo negativa. Neste ponto, a
insercdo de novas variaveis ndo elevaria o escore médio de

eficiéncia do modelo.

Na andlise de correlacdo o teste utilizado foi o coeficiente de correlagéo
de Pearson, teste bicaudal, com nivel de significancia de 5% (a = 5%).
Conforme Dancey e Reidy (2006), valores de coeficiente de correlacdo acima de
0,7 implicam em correlag&o forte.

Os modelos de DEA utilizados neste trabalho foram orientados a input,
ou seja, 0 intuito € minimizar as entradas, mantendo-se constante as saidas.

Os resultados de desempenho obtidos na andlise DEA foram
submetidos, ap6s georreferenciamento das cooperativas de crédito de livre
admissdo, a analise geoestatistica.

Para a construcdo dos semivariogramas experimentais e consequente
avaliacdo da dependéncia espacial, inicialmente, as medidas de eficiéncia
econdmico-financeiras das cooperativas de crédito foram submetidas a analise
estatistica exploratoria de dados. Esta analise tem o intuito de descrever o
comportamento geral, avaliando-se os resultados dos valores de assimetria
(skewness), a ocorréncia de tendéncias por meio do diagrama de dispersdo e a
presenca de outliers por meio do grafico boxplot.

A andlise exploratoria de dados, embora ndo leve em consideragdo a
estrutura de dependéncia espacial, € bastante relevante, haja vista permitir a
identificacdo de tendéncias, dados atipicos, elevados valores de assimetria,
dentre outros, caracteristicas essas que influenciam os resultados das analises

geoestatisticas.
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Embora um dos pressupostos ordinarios para processos estocasticos seja
0 de que os dados devem ser modelados pela distribuicdo normal, conforme
Mello (2004), a geoestatistica ndo exige que tal pressuposto seja atendido, ou
seja, ndo héa exigéncia de normalidade.

Porém, mesmo dispensando a exigéncia de normalidade, Kerry e Oliver
(2007) afirmam que a assimetria (skewness) deve estar situada na faixa de + 1.
Caso contrério, deverd haver a transformacdo dos dados antes da analise
semivariografica e interpolacéo.

Outra caracteristica que influencia fortemente a analise geoestatistica € a
presenca de outliers no conjunto analisado, pois, conforme Kerry e Oliver
(2007), o semivariograma é particularmente sensivel aos valores discrepantes.
Até mesmo um Unico dado discrepante pode influenciar os resultados,
conduzindo a conclusdes erroneas sobre a existéncia de correlagéo espacial.

No caso deste estudo, caso haja a presenca de outliers, inicialmente far-
se-4 a investigacdo da presenca de erro humano na coleta, digitacdo dos dados e,
ou execucao da analise e, no caso da verificacdo da auséncia destas condicoes,
analisar-se-a a possibilidade de exclusdo do(s) dado(s) discrepante(s).

De acordo com Junqueira Junior et al. (2008), a existéncia de tendéncias
no conjunto de dados analisado pode inviabilizar a analise geoestatistica, pois a
condicdo de ndo tendenciosidade é de extrema importancia, haja vista que exclui
a pressuposicdo de estacionaridade. Para a verificacdo de tendenciosidade nos
dados foi utilizado o diagrama de disperséo.

Apos a andlise exploratoria dos dados foi verificada a estrutura espacial
por meio do semivariograma experimental, ajustando-se as fungfes autorizadas,
modelos esférico, exponencial e gaussiano, conforme Camargo (1998).

Os grupos de indicadores de desempenho Z;, Solvéncia e Liquidez,

Capital e Risco, Rentabilidade e Lucratividade, com j = 1, 2, 3, podem
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apresentar variagdo continua no espago geografico, em funcdo das coordenadas
geograéficas.

Uma realizacdo da variavel aleatoria Zj(x) € caracterizada em cada valor
observado Zj(x;) nos locais x; = 1, 2,..n, sendo o local x; caracterizado pela
coordenada geografica em duas dimensdes.

O conjunto de variaveis aleatorias Zj(x1), Zij(X2),..., Zj(X») € um processo
estocastico, e 0 semivariograma é a caracterizagdo das estruturas de correlagdo
das variéveis aleatdrias no espaco quando ha variacéo da coordenada geogréfica.

O ajuste dos parametros do semivariograma, efeito pepita, patamar e
alcance, foi obtido por meio do método dos minimos quadrados ordinarios
ponderados.

Os critérios para a escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados
foram o grau de dependéncia espacial e o resultado da validacéo.

Apos a construgdo do semivariograma, a inferéncia dos resultados foi
efetuada por meio da técnica de krigagem ordinéria.

Para a confeccdo do mapa de Minas Gerais georreferenciado em
coordenadas meétricas adotou-se a projecdo conica albers equivalente que,
segundo Dieulin et al. (2006), é a mais indicada para estudos envolvendo analise
espacial.

Os softwares utilizados para analise foram:

a) SPSS® - Statistical Package for Social Science for Windows, verséo

20.0 (IBM COMPANY, 2011), para anélises estatisticas;

b) PIM-DEA® - Performance Improvement Management Software for
Windows, versdo 3.1 (EMROUZNEJAD; THANASSOULIS, 2005),
para analise DEA;

¢) ArcGIS® Desktop, versio 10.1 (ENVIRONMENTAL SYSTEMS
RESEARCH INSTITUTE - ESRI, 2011), para analises

geoestatisticas;
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Google Earth® for Windows, versdo 7.1.2.2041 (GOOGLE EARTH,
2014), para georreferenciamento dos dados;

Microsoft Excel 2010® para tratamento dos dados.

GeoR: A package for geostatistical analysis. R-NEWS (RIBEIRO e
DIGGLE, 2001), para andlises estatisticas.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste topico, as finalidades foram interpretar os resultados, avaliar o
significado implicito e examinar as implicacdes da andlise da distribuicdo e
estrutura de dependéncia espacial da eficiéncia econdmico-financeira de

cooperativas de crédito de livre admissdo de Minas Gerais.

4.1 Caracterizacao das cooperativas de crédito de livre admisséo

Efetuou-se a caracterizacdo das 47 cooperativas de crédito de livre
admisséo filiadas a Sicoob, em Minas Gerais, em funcéo das varidveis utilizadas
no estudo.

No Quadro 2 apresenta-se a distribuicdo de frequéncias para as
cooperativas em funcdo de sua distribuicdo mesorregional no estado mineiro. De
acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o estado de
Minas Gerais € dividido em 12 mesorregides, e tal divisdo tem importantes
implicacOes quanto a localizagdo das atividades econdmicas, sociais e tributérias
(MINAS GERAIS, 2015).

A maior concentracdo de cooperativas esta localizada na mesorregido do
Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba. As mesorregiGes com menor nimero de
unidades, apenas uma, séo Jequitinhonha, Norte de Minas, Vale do Mucuri, e
Vale do Rio Doce.
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Quadro 2 Distribuicdo de frequéncias das cooperativas de crédito de livre
admiss@o nas mesorregides mineiras

Mesorregido Frequéncia Frequéncia

absoluta percentual
Campo das Vertentes 2 4,26
Central Mineira 5 10,64
Jequitinhonha 1 2,13
Metropolitana de Belo Horizonte 5 10,64
Noroeste de Minas 3 6,38
Norte de Minas 1 2,13
Oeste de Minas 8 17,02
Sul e Sudoeste de Minas 7 14,89
Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba 10 21,28
Vale do Mucuri 1 2,13
Vale do Rio Doce 1 2,13
Zona da Mata 3 6,38
Total 47 100

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Levando-se em consideragdo o valor dos Ativos Totais para a
classificagdo do porte da cooperativa, conforme metodologia proposta por
Ventura et al. (2009) para uma anélise exploratoria inicial, no ano de 2012 as
cooperativas de menor porte estdo localizadas no primeiro quartil do conjunto,
cujo valor é de R$ 32.786.505,53. Os valores do segundo e terceiro quartis séo
R$ 49.501.621,52 e R$ 78.609.535,16. As cooperativas de maior porte possuem
Ativos Totais superiores ao valor do terceiro quartil. A diferenca entre a
cooperativa com maior Ativo Total, DMU 09, e aquela com menor, DMU 27, é
de 668,37%, valor bastante expressivo.

No ano de 2013 o valor do primeiro quartil é de R$ 39.730.556,03, do
segundo quartil de R$ 62.796.000,67, e do terceiro quartii de R$
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102.567.129,70. A diferenca entre a cooperativa com maior Ativo Total, DMU
38, e aquela com menor, DMU 27, é de 819,27%, valor muito expressivo.

4.1.1 Caracterizacdo das cooperativas de crédito de livre admissdo quanto

aos indicadores de solvéncia e liquidez

Foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio padrdo (DP),
coeficiente de varia¢do (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana e 3° quartil
dos indicadores ESD, PDE, EV, e LI, para 0 ano de 2012 e os resultados sdo

apresentados no Quadro 3.

Quadro 3 Medidas descritivas dos indicadores de Solvéncia e Liquidez, para o

ano de 2012
Descritores EV LI ESD PDE
Média 0,05 1,68 0,96 0,46
DP 0,03 0,67 0,39 0,11
cv 0,60 0,40 0,41 0,24
Minimo 0,01 0,73 0,26 0,18
Maximo 0,14 3,61 1,88 0,67
1° quartil 0,03 1,20 0,65 0,38
Mediana 0,05 1,47 0,86 0,46
3° quartil 0,08 2,01 1,22 0,55

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Quadro 3 observa-se o valor médio e mediano de 0,05 para o
indicador Encaixe Voluntario (EV), com coeficiente de variacdo 0,60, maior
valor do conjunto de indicadores analisado.

O indicador EV denota a capacidade financeira imediata de uma
organizagdo crediticia de cobrir 0s saques contra depdsitos a vista, de forma que

0s baixos valores de média e mediana, menores que 1, implicam em baixas
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disponibilidades mantidas pelas cooperativas de crédito em relacdo aos
depositos a vista.

O indicador de Liquidez Imediata se assemelha ao indicador EV, porém,
engloba, além das disponibilidades, as aplicacGes interfinanceiras de liquidez,
que sdo aplicacdes financeiras interbancos.

Conforme Assaf Neto (2012), quando o indicador LI é superiora 1, hd o
indicativo de que a instituicdo cooperativa tem condi¢des de cobrir os saques
contra os depdsitos a vista e, ainda, uma parcela dos dep6sitos a prazo.

O indicador LI apresentou valor médio de 1,68 e mediano de 1,47,
valores ndo muito discrepantes entre si, e CV de 0,40. Dessa forma, verifica-se
gue as medidas de tendéncia central apresentadas refletem, em média, resultado
positivo quanto a liquidez imediata.

Porém, o valor minimo do conjunto analisado apresenta cooperativa
cujo indicador LI tem valor menor do que 1, o que significa aperto de liquidez
imediata. Dessa forma, os gestores devem estar atentos ao fluxo de caixa da
organizagdo cooperativa.

O indicador Empréstimo sobre Depdsitos (ESD) apresenta o quanto foi
captado pela organizacdo cooperativa sob a forma de depoésitos para cada $1,00
de capital emprestado pela instituicdo. O valor médio do ESD foi de 0,96, o
valor mediano de 0,86 e o CV, de 0,41, de forma que os valores de tendéncia
central indicam que para cada $1,00 emprestado a organizagdo captou menos do
que $1,00.

O valor maximo do conjunto analisado, no que se refere ao indicador
ESD, foi de 1,88, denotando a cooperativa que captou $1,88 para cada $1,00
emprestado. No outro extremo hé cooperativa no conjunto que apresentou valor
minimo de 0,26, ou seja, captou apenas $0,26 para cada $1,00 emprestado, 0 que
denota extrema dependéncia de capital proprio para financiamento das

atividades.
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O indicador Participacdo sobre Empréstimos (PDE) apresenta o
percentual do ativo total de uma cooperativa aplicado em operagdes de
empréstimo; o valor médio e mediano deste indicador para as cooperativas sob
estudo foi de 0,46. As medidas de tendéncia central, neste caso, indicam gque, em
média, as cooperativas apresentam boa liquidez, no que se refere ao PDE.
Porém, valores baixos de PDE significam boa liquidez, mas com limitagdes da
rentabilidade.

O CV do indicador PDE foi de 0,24, menor valor do conjunto analisado,
0 que denota maior homogeneidade dos dados em relagdo aos outros indicadores
de liquidez.

Nao obstante, foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio
padrdo (DP), coeficiente de variacdo (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana
e 3° quartil dos indicadores ESD, PDE, EV e LI, para o ano de 2013. Os

resultados para o referido ano sdo apresentados no Quadro 4.

Quadro 4 Medidas descritivas dos indicadores de Solvéncia e Liquidez, para o

ano de 2013

Descritores EV LI ESD PDE
Média 0,08 1,97 0,88 0,43
DP 0,05 0,73 0,36 0,09
cVv 0,63 0,37 0,41 0,21
Minimo 0,02 0,92 0,34 0,24
Maximo 0,23 4,40 1,75 0,61
1° quartil 0,04 1,43 0,58 0,35
Mediana 0,07 1,86 0,74 0,43
3° quartil 0,12 2,21 1,15 0,49

Fonte: Dados da Pesquisa (2015)
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No Quadro 4 apresentam-se os valores médios de 0,8 e mediano de 0,7
para o indicador EV, com coeficiente de variagdo 0,63, maior valor do grupo de
indicadores analisado.

Os baixos valores de média e mediana, menores que 1, implicam em
baixas disponibilidades mantidas pelas cooperativas de crédito em relacdo aos
depdsitos a vista.

O indicador LI apresentou valor médio de 1,97, valor mediano de 1,86,
valores ndo muito discrepantes entre si, e CV de 0,37. Verifica-se que as
medidas de tendéncia central calculadas refletem, em média, resultado positivo
qguanto a liquidez imediata. Porém, o valor minimo do conjunto analisado
apresenta a cooperativa cujo indicador LI tem valor menor do que 1, o que
significa aperto de liquidez imediata.

O valor médio do ESD foi de 0,88, o valor mediano de 0,74 e 0 CV de
0,41, de forma que as medidas de tendéncia central calculadas indicam que, para
cada $1,00 emprestado, a organizagdo captou menos do que $1,00.

O valor maximo do conjunto analisado, no que se refere ao indicador
ESD, foi de 1,75, o que denota a captacdo de $1,75 para cada $1,00 emprestado.
No outro extremo ha cooperativa no conjunto que apresentou valor minimo de
0,34, ou seja, captou apenas $0,34 para cada $1,00 emprestado. Neste caso ha a
evidéncia de dependéncia do capital proprio para financiamento das atividades.

O valor médio e mediano do indicador PDE para as cooperativas sob
estudo foi de 0,43. As medidas de tendéncia central, neste caso, indicam que, em
média, as cooperativas apresentam boa liquidez no que se refere ao PDE.

O CV do indicador PDE foi de 0,21, menor valor do conjunto analisado,
0 que denota maior homogeneidade dos dados em relagéo aos outros indicadores

de liquidez.
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4.1.2 Caracterizagao das cooperativas de crédito de livre admissdo quanto a
seus indicadores de capital e risco

Foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio padrdo (DP),
coeficiente de varia¢do (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana e 3° quartil
dos indicadores ICP, IF, LEV e RCD, para 0 ano de 2012. Os resultados sdo
apresentados no Quadro 5.

Quadro 5 Medidas descritivas dos indicadores de Capital e Risco, para 0 ano de

2012
Descritores IF LEV RCD ICP
Média 0,22 4,72 0,45 0,28
DP 0,04 0,98 0,16 0,11
Cv 0,18 0,21 0,36 0,39
Minimo 0,14 3,10 0,23 0,11
Maximo 0,32 7,15 0,83 0,53
1° Quartil 0,18 3,83 0,31 0,20
Mediana 0,22 4,63 0,41 0,24
3° Quartil 0,26 5,41 0,55 0,35

Fonte: Dados da Pesquisa (2015)

O indicador Independéncia Financeira (IF) apresenta a propor¢do de
financiamento do ativo total por meio do patriménio liquido, de forma que
quanto maior, menor o risco operacional em funcdo de o patriménio liquido
atuar como funding dos ativos.

O indicador IF apresentou valor médio e mediano de 0,22, com CV de
0,18, menor valor do conjunto analisado, 0 que denota o baixo financiamento
dos ativos tendo o patrimdnio liquido como funding.

O valor méximo do indicador IF no conjunto analisado é de 0,32, valor

abaixo de 1, corroborando o fato de que as cooperativas de crédito sob estudo



79

apresentam baixa participacdo de capital proprio como fonte de aplicacdes de
recursos no ativo total.

O indicador Leverage, LEV, é o inverso do indicador IF, de forma que
guanto menor este maior aquele. O valor médio do LEV foi de 4,72 e o valor
mediano de 4,63, apresentando CV de 0,21. O indicador LEV indica que, em
média, no conjunto analisado, h& baixo nivel de financiamento do ativo total
tendo o patrimdnio liquido com funding.

Os indicadores IF e LEV denotam grande dependéncia de capital de
terceiros como fonte financiadora dos ativos totais das cooperativas.

A relacéo capital/depositantes, RCD, indica quanto do capital proprio da
cooperativa foi aplicado em relagdo a captacdo de recursos por meio de
depositos totais. Valores baixos deste indicador representam alta dependéncia de
capital de terceiros.

O indicador RCD apresentou valor médio de 0,45 e valor mediano de
0,41, com CV de 0,36. Os baixos valores médio e mediano do indicador, bem
menores que 1, indicam forte dependéncia de capital de terceiros como fonte
financiadora dos empréstimos.

O indicador ICP, imobilizacéo do capital proprio, apresenta a propor¢ao
do ativo fixo que esta sendo financiado por meio de capital proprio. Este
indicador apresentou valor médio de 0,28 e valor mediano de 0,24, com CV de
0,39, maior valor do conjunto considerado. Os baixos valores do indicador ICP
indicam que o ativo fixo est4 sendo financiado com recursos proprios, ou seja,
em média, para cada $100,00 de patrimonio liquido, h& a aplicacéo de $28,00 de
ativo fixo.

O valor maximo do conjunto analisado para o indicador ICP, cujo valor
é 0,53, indica que mesmo a cooperativa com o pior indice apresenta uma
aplicagdo no ativo fixo de $53,00 para cada $100,00 de patriménio liquido, ou

seja, situacdo confortavel, com relagdo a este indicador.
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Também foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio
padrdo (DP), coeficiente de variacdo (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana
e 3° quartil dos indicadores ICP, IF, LEV e RCD, para 0 ano de 2013, cujos

resultados sdo apresentados no Quadro 6.

Quadro 6 Medidas descritivas dos indicadores de Capital e Risco, para 0 ano de

2013
Descritores IF LEV RCD ICP
Média 0,21 4,88 0,43 0,26
DP 0,04 1,00 0,16 0,11
CcVv 0,19 0,20 0,37 0,42
Minimo 0,14 3,39 0,24 0,09
Maximo 0,30 7,39 0,79 0,56
10 quartil 0,18 4,03 0,29 0,17
Mediana 0,21 4,88 0,42 0,23
3° quartil 0,25 5,49 0,58 0,34

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O indicador IF apresentou valor médio e mediano de 0,21, com CV de
0,19, menor valor do conjunto analisado, 0 que denota baixa utilizagdo do
Patrimonio liquido como funding dos ativos.

O valor méximo do indicador IF no conjunto analisado, 0,30, bem
abaixo de 1, atesta o fato de que ha baixa participacdo de capital proprio no
financiamento do ativo total, o que denota alta dependéncia de capital de
terceiros por parte das cooperativas de credito sob estudo.

O valor médio e mediano do LEV foi de 4,88, apresentando CV de 0,20.
O indicador LEV reforca o fato de que, em média, no conjunto pesquisado, ha
baixo nivel de financiamento do ativo total tendo o patrimonio liquido com

funding.
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Os indicadores IF e LEV evidenciam a grande dependéncia de capital de
terceiros como origem de recursos para aplicagdo nos ativos totais das
cooperativas.

O indicador RCD apresentou valor médio de 0,43 e valor mediano de
0,42, com CV de 0,37. Os bhaixos valores médio e mediano do indicador
asseveram a forte sujeicdo ao capital de terceiros como fonte de recursos para a
atividade econémica dos empréstimos.

O indicador ICP apresentou valor médio de 0,26, e valor mediano de
0,23, com CV de 0,42, maior valor do coeficiente de variacdo do grupo
considerado. Os reduzidos valores de tendéncia central do indicador ICP
assinalam que o ativo fixo esta sendo financiado com recursos proprios, ou seja,
em média, para cada $100,00 de patrimonio liquido ha a aplicagdo de $26,00 de
Ativo Fixo.

O valor maximo do grupo considerado para o indicador ICP, cujo valor
é 0,56, assinala a cooperativa apresenta uma aplicacdo no ativo fixo de $56,00

para cada $100,00 de patriménio liquido.

4.1.3 Caracterizacao das cooperativas de crédito de livre admissdo quanto a

seus indicadores de rentabilidade e lucratividade

Foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio padrdo (DP),
coeficiente de varia¢do (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana e 3° quartil
dos indicadores RSPL, RSIT, ML, MF, LA, CMC, JP e EF. Os resultados para o

ano de 2012 sdo apresentados no Quadro 7.
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Quadro 7 Medidas descritivas dos indicadores de Rentabilidade e Lucratividade,
para 0 ano de 2012

Descritores | RSPL | RSIT | ML | MF LA | CMC | JP EF
Média 0,09 002 | 015 | 0,08 | 0,23 | 0,08 | 0,07 | 0,70
DP 0,04 001 | 007 | 002 | 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,16
Ccv 0,44 050 | 047 | 0,25 | 0,15 | 0,13 | 0,29 | 0,23
Minimo 0,02 001 | 0,03 | 0,00 | 0,06 | 0,06 | 0,04 | 0,36
Maximo 0,16 004 | 030 | 0,12 | 0,18 | 0,11 | 0,12 | 1,01
1° quartil 0,06 001 | 0,09 | 0,06 | 0,11 | 0,08 | 0,05 | 0,58
Mediana 0,09 002 | 015 | 0,08 | 0,13 | 0,08 | 0,06 | 0,67
3° quartil 0,11 003 | 021 | 0,10 | 0,24 | 0,09 | 0,07 | 0,84

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O indicador Retorno sobre o Patrimonio Liquido (RSPL) visa identificar
0 retorno que o investimento feito por meio do capital proprio esta
proporcionando aos investidores.

Para o grupo estudado o RSPL médio e mediano apresentou valor igual
a 0,09 e o CV apresentou valor de 0,44. Neste caso, o retorno médio foi de $
0,09 para cada $1,00 investido, valor baixo para os padrdes de mercado, pois a
rentabilidade média das cooperativas de crédito de livre admissdo em todos os
sistemas cooperativos, segundo dados do Banco Central, em 2012, apresentou
valor de 11,12% (ALVES, 2015).

A cooperativa que obteve melhor indicador RSPL apresentou valor
méaximo no conjunto de 0,16, valor expressivo em relagdo a taxa de retorno do
setor na época, ou seja, retorno de $ 0,16 para cada $1,00 investido.

O indicador de Retorno sobre o Investimento Total, RSIT, apresenta a
rentabilidade dos investimentos, ou seja, o0 retorno obtido por meio dos
investimentos de capital proprio e de terceiros no ativo total. O valor médio e
mediano do RSIT, no conjunto estudado, é igual a 0,02, com CV de 0,50, maior

valor do conjunto considerado. O retorno sobre o investimento total médio, neste
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caso, foi de $0,02 para cada $1,00 investido por meio de capital proprio e de
terceiros.

Como o valor médio do RSPL, 0,09, é discrepante do valor médio do
RSIT, 0,02 (350% de diferenca), percebe-se que as cooperativas necessitam de
melhor qualidade no gerenciamento da rentabilidade dos ativos e gerenciamento
dos juros passivos.

O valor méximo do indicador RSIT foi de 0,04, o que indica a
necessidade de melhoria no gerenciamento da rentabilidade dos ativos. O valor
minimo do RSIT foi muito préximo de zero, indicando que o retorno foi minimo
em relagdo ao investimento total.

O indicador Margem Liquida, ML, apresenta a lucratividade da
operacdo crediticia em funcdo do montante de receita de intermediacdo
financeira. E um indicador que reflete a obtencdo de resultados positivos em
funcéo do gerenciamento adequado dos ativos e passivos.

O valor médio e mediano do indicador ML é de 0,15, com CV igual a
0,47. Em média, para cada $1,00 de receita de intermediacdo financeira houve
$0,15 de lucro liquido.

Dos valores maximo e minimo do ML, respectivamente, 0,30 e 0,03,
depreende-se que ha cooperativas que obtém resultados bastante interessantes no
gerenciamento dos ativos e passivos, e cooperativas que obtém resultados pouco
expressivos.

O indicador de Margem Financeira, MF, indica 0 montante de resultado
operacional em funcdo dos investimentos totais. O valor médio e mediano do
indicador MF é igual a 0,08, com CV igual a 0,25. Confrontando-se o indicador
RSIT, cujo valor médio é igual a 0,02, com o indicador MF, depreende-se que as
cooperativas, em média, tém elevados valores das contas ndo operacionais,
como impostos sobre atos ndo cooperativos, despesas ndo operacionais,

destinacdes legais e estatutarias, dentre outras.
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A Lucratividade dos Ativos, LA, expde a capacidade dos ativos totais
em promover receitas de intermediacao financeira. Para o conjunto analisado, o
indicador LA apresentou valores médio e mediano iguais a 0,13, com CV de
0,15, menor valor do conjunto considerado. Os resultados das medidas de
tendéncia central indicam que para cada $1,00 investido nos ativos totais houve
receita de intermediacdo financeira da ordem de $0,13.

A composicao do valor maximo do indicador LA no conjunto analisado
foi de receita de intermediacdo financeira de $0,18 para cada $1,00 investido nos
ativos totais, e o valor minimo foi de $0,06 para cada $1,00.

O indicador Custo Médio de Captacdo, CMC, denota o nivel das
despesas financeiras de captacdo em relacdo aos depositos a prazo. Para o grupo
de cooperativas analisado, o valor médio e mediano do indicador CMC é de
0,08, apresentando CV de 0,01, menor valor do conjunto considerado.

Em média, para cada $1,00 de capital de terceiros captado na
modalidade dos depoésitos a prazo, ha $ 0,08 de despesas financeiras de
captacao.

Do indicador juros passivos (JP) depreende-se a propor¢do das despesas
de intermediacdo financeira em relacdo aos capitais de terceiros e proprio. E o
custo das fontes de financiamento da cooperativa.

No caso em estudo, o grupo de cooperativas apresentou valor de JP
médio de 0,07 e mediano de 0,06, com CV de 0,29.

Para o indicador JP, em média, para cada $1,00 de Passivo Total, $0,07
sdo despesas de intermediacdo financeira, denotando baixo custo das fontes de
financiamento, seja por meio de recursos proprios ou de terceiros.

O indicador de Eficiéncia, EF, denota a relacdo entre as despesas
operacionais incorridas no exercicio social e as receitas de intermediacdo

financeira, de forma a se depreender a produtividade da cooperativa.
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Para o conjunto de cooperativa analisado, o indicador EF apresenta valor
médio de 0,70 e valor mediano de 0,67, com CV de 0,23. Verifica-se que, em
média, para cada $1,00 de entrada por meio de receitas de intermedia¢do houve
gasto de $0,70 com despesas de cunho operacional.

Ao se comparar o indicador ML com o indicador EF, cujos valores
médios foram de 0,15 e 0,70, respectivamente, depreende-se que, em média, ha
um gasto elevado com as despesas operacionais.

N&o obstante, foram calculadas as medidas estatisticas de média, desvio
padrdo (DP), coeficiente de variacdo (CV), minimo, maximo, 1° quartil, mediana
e 3° quartil dos indicadores RSPL, RSIT, ML, MF, LA, CMC, JP e EF, para o

ano de 2013, cujos resultados séo apresentados no Quadro 8.

Quadro 8 Medidas descritivas dos indicadores do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para 0 ano de 2013

Descritores | RSPL | RSIT | ML | MF | LA |CMC | JP EF
Média 0,08 | 0,02 | 0,45 | 0,07 | 0,11 | 0,07 | 0,06 | 0,76
DP 0,03 | 0,01 | 0,08 | 0,02 | 0,02 001 |0,01]| 0,16
Ccv 0,38 | 0,50 | 053 0,29 | 0,18 | 0,24 | 0,17 | 0,21
Minimo 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,02 | 0,06 | 0,06 | 0,03 | 042
Maximo 0,17 | 0,04 | 0,37 | 0,11 | 0,15 | 0,09 | 0,10 | 1,17
1° quartil 0,06 | 0,01 | 0,09 | 0,05 0,09 | 0,07 | 0,05 | 0,63
Mediana 0,07 | 0,01 | 0,15 | 0,07 | 0,11 | 0,07 | 0,05 | 0,77
3° quartil 0,09 | 0,02 | 0,20 | 0,08 | 0,13 | 0,08 | 0,06 | 0,86

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Para o grupo estudado, o valor do RSPL médio é igual a 0,08, 0 RSPL
mediano é igual a 0,07 e o CV apresentou valor 0,38. Depreende-se que 0
retorno médio foi de $ 0,08 para cada $1,00 investido. Em comparacédo com o

retorno médio proporcionado pelos bancos comerciais privados em 2013, que
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apresentaram valor de 18,5% (DEPARTAMENTO INTERSINDICAL DE
ESTATISTICA E ESTUDOS SOCIOECONOMICOS - DIEESE, 2015), o
RSPL das cooperativas foi menor.

A cooperativa que apresentou melhor retorno do grupo considerado, o
valor maximo, obteve indicador RSPL no valor de 0,17, valor inferior a
rentabilidade média dos bancos comerciais privados, ou seja, retorno de $ 0,17
para cada $1,00 investido.

O valor médio do indicador RSIT é igual a 0,02 e o valor mediano é
igual a 0,01, com CV de 0,50. O retorno sobre o investimento total médio, neste
caso, foi de $0,02 para cada $1,00 investido por meio de capital proprio e de
terceiros.

Ao se comparar o valor médio do RSPL, 0,08, com o valor médio do
RSIT, 0,02, verifica-se uma diferenca de 300%, o que corrobora a necessidade
de melhor qualidade no gerenciamento da rentabilidade dos ativos e gestdo dos
juros passivos.

A cooperativa que apresentou melhor retorno sobre os investimentos,
0,04, valor maximo no grupo considerado, também necessita de melhoria no
gerenciamento da rentabilidade dos ativos, pois tal resultado ainda é passivel de
incrementos. O valor minimo do RSIT aproximou-se muito de zero, denotando
minimo retorno em relacdo ao investimento total.

O valor médio e mediano do indicador ML é de 0,15, com CV igual a
0,53, maior valor do conjunto analisado. Em média, para cada $1,00 de receita
de intermediacdo financeira, houve $0,15 de lucro liquido.

Ao se comparar as cooperativas que apresentaram valores maximo e
minimo do indicador ML, respectivamente, 0,37 e 0,01, depreende-se que ha
bons resultados no gerenciamento dos ativos e passivos, e resultados pouco

expressivos, confirmando a heterogeneidade do grupo.
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O valor médio e mediano do indicador MF é igual a 0,07, com CV igual
a 0,29. Verifica-se, ao se confrontar o indicador RSIT, que apresentou valor
médio de 0,02, com o indicador MF, cujo valor médio é 0,07, que as
cooperativas sob analise apresentam elevados valores das contas ndo
operacionais, como impostos sobre atos ndo cooperativos®, despesas nio
operacionais, destinagOes legais e estatutarias, dentre outras.

Para o conjunto analisado, o indicador LA apresentou valores médio e
mediano iguais a 0,11, com CV igual a 0,18. Os resultados das medidas de
tendéncia central indicam que, para cada $1,00 investido nos ativos totais, houve
receita de intermediacdo financeira no valor de $0,11.

O valor maximo do indicador LA no conjunto apresentou o valor de
0,15, obtendo como receita de intermediacdo financeira $0,15 para cada $1,00
investido nos ativos totais, e a cooperativa que apresentou valor minimo obteve
$0,06 para cada $1,00 investido.

Para o grupo de cooperativas analisado, o valor médio e mediano do
indicador CMC é de 0,07, com CV de 0,14, menor valor do grupo considerado.

Dessa forma, em média, para cada $1,00 de capital de terceiros captado
na modalidade dos depésitos a prazo, ha $ 0,07 de despesas financeiras de
captacdo. Como o CV denota homogeneidade nos dados, verifica-se, por meio
das medidas de tendéncia central apresentadas, que 0s gastos com a remuneracao
dos depdsitos a prazo nao é elevada.

Para o grupo estudado, o valor médio do indicador JP é 0,06 e o valor
mediano de 0,05, com CV de 0,17.

Neste caso, em média, para cada $1,00 de capital de terceiros, $0,06 séo
despesas de intermediacdo financeira, denotando baixo custo das fontes de

financiamento (capital préprio ou de terceiros).

® Os atos ndo cooperativos sdo aqueles em que ha operacdes com terceiros nio
associados.
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Para o conjunto de cooperativa analisado, o indicador EF apresenta valor
médio de 0,76 e valor mediano de 0,77, com CV de 0,21. Neste caso, em média,
para cada $1,00 de entrada por meio de receitas de intermediacdo financeira,
houve gasto de $0,76 com despesas de cunho operacional.

Ao se comparar os indicadores ML e EF, cujos valores médios foram,
respectivamente, 0,15 e 0,76, conclui-se que, em média, hd um gasto elevado

com as despesas operacionais.

4.2 Eficiéncia de cooperativas de crédito de livre admissédo de Minas Gerais

Esta secdo apresenta os resultados da analise DEA para 0s grupos de
indicadores Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e
Lucratividade, para os anos de 2012 e 2013, das cooperativas de crédito de livre
admisséo.

A andlise seguiu as etapas de analise exploratéria de dados para a
verificacdo da presenca de outliers, selecdo de variaveis para composicdo dos
modelos de DEA e andlise da eficiéncia por meio da metodologia DEA das
cooperativas de crédito de livre admissao.

Das cooperativas de crédito analisadas, trés apresentaram indicadores
negativos no grupo Rentabilidade e Lucratividade. Em todos 0s casos houve
prejuizo nos anos de 2012 e, ou 2013, afetando os indicadores cuja composigdo
consta a conta sobras, no caso RSPL, RSIT e ML.

Como os modelos DEA n&o suportam inputs e, ou outputs menores do
que zero, sendo esta uma das restricbes dos modelos DEA, as cooperativas que
apresentaram tal fenémeno, DMUs 19, 20, e 27, foram excluidas da anélise.

Dessa forma, a anélise de eficiéncia por meio da DEA para 0 grupo
Rentabilidade e Lucratividade contou com 44 DMUSs, e ndo 47, como nos casos

dos grupos Solvéncia e Liquidez, e Capital e Risco.
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4.2.1 Andlise exploratéria para verificacdo da presenca de outliers para os
grupos Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e

Lucratividade, para os anos de 2012 e 2013

Para a selecdo adequada do modelo a ser utilizado na analise DEA as
variaveis em estudo, quais sejam os indicadores de desempenho econémico-
financeiros, foram submetidas a analise estatistica exploratéria de dados, mais

especificamente a andlise do grafico Boxplot.

4.2.1.1 Andlise exploratéria dos indicadores do Grupo Solvéncia e Liquidez

Com relacdo ao ano de 2012, conforme boxplots apresentados no
Grafico 3, hé a presenca de outliers na varidvel Liquidez Imediata (LI) — DMUs
18 e 27.

No que se refere ao ano de 2013, conforme boxplots apresentados no
Grafico 4, ha a presenca de outliers nas varidveis Encaixe Voluntario (EV) —
DMU 25 e Liquidez Imediata (LI) - DMUs 18, e 27.

As cooperativas consideradas outliers, tanto em 2012 quanto em 2013,
pertencem ao conjunto daquelas com maior valor em ativos totais, em valores
absolutos, quando comparadas as outras cooperativas analisadas, 0 que as

distingue das demais em funcdo do porte.
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Grafico3 Boxplots para verificagdo de outliers para o grupo Solvéncia e

Liquidez, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Grafico 4 Boxplots para verificacdo de outliers para o grupo Solvéncia e

Liquidez, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Diante do exposto, para a modelagem da andlise por envoltéria de dados
para o grupo Solvéncia e Liquidez, tanto para o ano de 2012 quanto para o ano

de 2013, sera utilizado 0 modelo BCC, para retornos variaveis de escala.

4.2.1.2 Andlise exploratéria dos indicadores do grupo capital e risco

Com relacdo aos anos de 2012 e 2013, conforme boxplots apresentados
nos Gréficos 5 e 6, ndo ha a presenca de outliers nas variaveis analisadas.

Diante do exposto, para a modelagem da analise por envoltéria de dados
para o grupo Capital e Risco, tanto para 0 ano de 2012 quanto para 0 ano de
2013, foi utilizado o0 modelo CCR, para retornos constantes de escala em fungéo
da ndo distingdo das cooperativas por porte para as variaveis do grupo em
estudo.

Neste caso, entende-se que ndo ha distincdo dos resultados dos
indicadores de Capital e Risco das cooperativas em funcdo do porte, ou seja,
mesmo que haja distincdo por porte em funcdo do ativo total ndo ha retornos
crescentes ou decrescentes de escala influenciando nos resultados dos

indicadores do grupo em estudo.
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Grafico 5 Boxplots para verificagdo de outliers para o grupo Capital e Risco, no
ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Gréfico 6 Boxplots para verificagdo de outliers para o grupo Capital e Risco, no
ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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4.2.1.3 Andlise exploratéria dos indicadores do grupo rentabilidade e
lucratividade

Com relacdo ao ano de 2012, conforme boxplots apresentados no
Gréfico 7, h& a presenca de outliers nas variaveis margem financeira (MF) —
DMU 44; lucratividade dos ativos — DMU 8 e juros passivos — DMUs 20, 36,
44,

No que se refere ao ano de 2013, conforme boxplots apresentados no
Gréfico 8, had a presenca de outliers nas variaveis retorno sobre o patriménio
liquido — DMUs 9, 10, 13, 16, 33, e 42; margem liquida — DMU 13; custo médio
de captacdo (CMC) — DMUs 33 e 27 e Juros Passivos (JP) — DMUs 6 e 36.

Diante do exposto, para a modelagem da analise por envoltéria de dados
para o grupo Rentabilidade e Lucratividade, tanto para o ano de 2012 quanto
para 0 ano de 2013, utilizou-se 0 modelo BCC, para retornos variaveis de escala.

Neste caso, entende-se que ha distingdo dos resultados dos indicadores
de rentabilidade e lucratividade das cooperativas em funcéo da variavel porte, ou
seja, possivelmente, a distin¢do por porte em funcéo do ativo total redunda em
retornos crescentes ou decrescentes de escala, influenciando, assim, 0s

resultados dos indicadores do grupo em estudo.
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Grafico 7 Boxplots para verificagdo da presenca outliers para o grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Grafico 8 Boxplots para verificacdo de outliers para o grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)



95

4.2.2 Selecdo de variaveis do modelo DEA para os grupos Solvéncia e
Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade, para os anos de
2012 e 2013

O nUmero de DMUs deve ser pelo menos o dobro da soma do niumero
de inputs e outputs, conforme Fitzsimmons e Fitzsimmons (2014), porém,
mesmo sendo esta relacdo atendida neste trabalho, 0 método stepwise 1-O para
selecdo de variaveis a compor o modelo de analise por envoltéria de dados foi

conduzido, com a finalidade de proporcionar a melhor discriminagao possivel.

4.2.2.1 Selecdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Solvéncia e
Liquidez, para o ano de 2012

Inicialmente, foi feito o estudo das relagdes entre as variaveis do grupo
Solvéncia e Liquidez para o ano de 2012, por meio da anélise de correlacao.

Com base na matriz de correlagdes, conforme Quadro 9, as variaveis de
input ESD e PDE estdo fortemente correlacionadas: 0,912, com P-valor de
0,001. De acordo com Dancey e Reidy (2006), valores de coeficiente de

correlacdo acima de 0,7 implicam em correlagéo forte.

Quadro 9 Matriz de correlacBes das variaveis do grupo Solvéncia e Liquidez,
para o0 ano de 2012

EV LI ESD PDE
EV 1,000 -0,223 0,162 0,203
LI -0,223 1,000 -0,619 -0,664
ESD 0,162 -0,619 1,000 0,912
PDE 0,203 -0,664 0,912 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Com base nos resultados encontrados na matriz de correlacbes, 0s
coeficientes de correlacdo entre a variavel de input ESD e as varidveis de output
EV e LI foram: 0,162, com P-valor 0,138 para ESD e EV, e -0,619, com P-valor
0,001 para ESD e LI. H& apenas uma correlacao significativa.

Com base na matriz de correlagdes, os coeficientes de correlagdo entre a
variavel de input PDE e as variaveis de output EV e LI foram: 0,203, com P-
valor 0,085 para PDE e EV, e -0,664, com P-valor 0,001 para PDE e LI. Ha
apenas uma correlacéo significativa.

Levando-se em consideragdo o fato de que hd o mesmo nimero de
correlagdes significativas entre a variavel ESD, a varidvel PDE e as variaveis de
output a variavel ESD néo foi incluida no modelo pelo fato de o valor absoluto
de sua correlagdo significativa com a variavel de output ser menor do que o
valor absoluto da correlacéo entre a variavel PDE e a variavel de output.

Apo6s a analise da matriz de correlagcbes, 0 método de selecdo de
variaveis stepwise 1-O foi aplicado. O maior coeficiente de correlagdo absoluto
para selecdo do par inicial input-output pelo método Stepwise I-O foi 0,664, com
P-valor de 0,001, atribuido a variavel de input PDE e a variavel de output LI.

A analise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro
vetor de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o BCC,
orientado a input, sendo a variavel de entrada ESD e a variavel de saida L.

Calculou-se o coeficiente de correlagdo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e a outra variavel, no caso EV.

A variavel EV foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
output e apresentou coeficiente de correlacdo negativo -0,207, com significancia
de 0,044, com o Vetor 1.

As variaveis selecionadas para compor o modelo de anélise de eficiéncia
foram:

1) input: PDE;



97

I1) output: L1 e EV.

4.2.2.2 Selecdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Solvéncia e

Liquidez, para o ano de 2013

Inicialmente, foi feito o estudo da relagdo entre as varidveis do grupo
Solvéncia e Ligquidez para o ano de 2013, por meio da analise de correlacéo.

Com base na matriz de correlag@es, conforme Quadro 10, as variaveis de
input ESD e PDE estdo fortemente correlacionadas: 0,877, com P-valor de
0,001.

Quadro 10 Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Solvéncia e Liquidez,

para 0 ano de 2013
EV LI ESD PDE
EV 1,000 -0,248 0,087 0,125
LI -0,248 1,000 -0,356 -0,455
ESD 0,087 -0,356 1,000 0,877
PDE 0,125 -0,455 0,877 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Com base nos resultados encontrados na matriz de correlagdes, 0s
coeficientes de correlacdo entre a variavel de input ESD e as variaveis de output
EV e LI foram: 0,087, com P-valor 0,281 para ESD e EV, e -0,356, com P-valor
0,007 para ESD e LI. H& apenas uma correlagao significativa.

Com base na matriz de correlagdes, os coeficientes de correlacdo entre a
variavel de input PDE e as varidveis de output EV e LI foram: 0,125, com P-
valor 0,202 para PDE e EV, e -0,455, com P-valor 0,001 para PDE e LI. Dessa
forma, verifica-se que hé& apenas uma correlagdo significativa.

H& o mesmo nimero de correlagdes significativas entre a varidvel ESD e

as variaveis de output, e a varidvel PDE e as variaveis de output. Porém, a
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variavel ESD ndo foi incluida no modelo pelo fato de o valor absoluto de sua
correlagdo significativa com a variavel de output ser menor que o valor absoluto
da correlacdo entre a varidvel PDE e a variavel de output.

ApoOs a andlise das correlacBes, o0 método de selecdo de varidveis
stepwise 1-O foi aplicado. O maior coeficiente de correlagdo absoluto para
sele¢do do par inicial input-output pelo método stepwise 1-O foi 0,455, com P-
valor de 0,001, atribuido a variavel de input PDE e a variavel de output LI.

A anélise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro vetor
de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o BCC, orientado a
input, sendo a variavel de entrada PDE e a variavel de saida LI.

Calculou-se o coeficiente de correlagdo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e a outra variavel, no caso EV.

A variavel EV foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
output e apresentou coeficiente de correlacdo negativo -0,227, com significancia
de 0,049, com o Vetor 1.

As variaveis selecionadas para compor o modelo de analise de eficiéncia
foram:

1) input: PDE;

I1) output: L1 e EV.

4.2.2.3 Sele¢do de variaveis do modelo DEA para o grupo Capital e Risco,

para o ano de 2012

Inicialmente, foi feito o estudo da relagdo entre as varidveis do grupo
Capital e Risco para 0 ano de 2012, por meio da andlise de correlacéo.

Com base na matriz de correlag@es, conforme Quadro 11, as variaveis de
output IF e RCD estdo fortemente correlacionadas, com valor 0,843

apresentando P-valor de 0,001.
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Quadro 11 Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Capital e Risco, para o

ano de 2012
ICP LEV IF RCD
ICP 1,000 0,650 -0,622 -0,346
LEV 0,650 1,000 -0,978 -0,818
IF -0,622 -0,978 1,000 0,843
RCD -0,346 -0,818 0,843 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Com base nos resultados encontrados na matriz de correlacbes, 0s
coeficientes de correlacdo entre a variavel de output IF e as variaveis de input
ICP e LEV foram: - 0,622, com P-valor 0,001 para IF e ICP, e -0,978, com P-
valor 0,001 para IF e LEV. Ha, portanto, duas correlacdes significativas.

Com base na matriz de correlagdes, os coeficientes de correlagdo entre a
variavel de output RCD e as variaveis de input ICP e LEV foram: - 0,346, com
P-valor 0,009 para RCD e ICP, e -0,818, com P-valor 0,001 para RCD e LEV.
H4 duas correlacdes significativas.

Levando-se em consideragdo o fato de que hd o mesmo nimero de
correlagdes significativas entre a variavel IF, a variavel RCD e as variaveis de
input, a variavel RCD néo foi incluida no modelo pelo fato de o valor absoluto
de suas correlagdes significativas com as varidveis de input ser menor do que o
valor absoluto das correlag@es significativas entre a varidvel IF e as variaveis de
input.

Apb6s a analise da matriz de correlagdes, o método de selecdo de
variaveis stepwise 1-O foi aplicado. O maior coeficiente de correlagdo absoluto,
para selecdo do par inicial input-output pelo método stepwise 1-O foi 0,978, com

P-valor 0,001, atribuido a variavel de input LEV e a variavel de output IF.



100

A andlise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro
vetor de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o CCR,
orientado a input, sendo a variavel de entrada LEV e a varidvel de saida IF.

Calculou-se o coeficiente de correlacdo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e a outra variavel, no caso ICP.

A variavel ICP ndo foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
input e apresentou coeficiente de correlacdo negativo -0,600, com P-valor 0,001,
com o Vetor 1.

As variaveis selecionadas para compor o modelo de andlise de eficiéncia
foram:

1) input: LEV;

I1) output: IF.

4.2.2.4 Selecdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Capital e Risco,
para o ano de 2013

Primeiramente, foi feito o estudo da relagdo entre as variaveis do grupo
Capital e Risco para 0 ano de 2013, por meio da analise de correlacao.

Com base na matriz de correlagdes, conforme Quadro 12, as variaveis de
output IF e RCD estdo fortemente correlacionadas, com valor 0,790 e P-valor de
0,001.

Quadro 12 Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Capital e Risco, para o

ano de 2013
ICP LEV IF RCD
ICP 1,000 0,561 -0,542 -0,303
LEV 0,561 1,000 -0,977 -0,772
IF -0,542 -0,977 1,000 0,790
RCD -0,303 -0,772 0,790 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Com base nos resultados encontrados na matriz de correlacbes, 0s
coeficientes de correlacdo entre a varidvel de output IF e as varidveis de input
ICP e LEV foram: - 0,542, com P-valor 0,001 para IF e ICP, e -0,977, com P-
valor 0,001 para IF e LEV. H4, portanto, duas correla¢des significativas.

Com base na matriz de correlagdes, os coeficientes de correlagdo entre a
variavel de output RCD e as variaveis de input ICP e LEV foram: - 0,303, com
P-valor 0,019 para RCD e ICP, e -0,772, com P-valor 0,001 para RCD e LEV.
Existem duas correlagdes significativas.

H& o mesmo numero de correlagBes significativas entre a variavel IF, a
varidvel RCD e as variaveis de input. Com base neste resultado, a variavel RCD
ndo foi incluida no modelo pelo fato de o valor absoluto de suas correlaces
significativas com as variaveis de input ser menor do que o valor absoluto das
correlagdes significativas entre a variavel IF e as varidveis de input.

Posteriormente a analise das correlagdes, o0 método de selecdo de
variaveis Stepwise 1-O foi conduzido.

O maior coeficiente de correlacdo absoluto para sele¢do do par inicial
input-output pelo método stepwise I-O foi 0,977, com P-valor 0,001, atribuido a
variavel de input LEV e a variavel de output IF.

A analise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro
vetor de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o CCR,
orientado a input, sendo a varidvel de entrada LEV e a varidvel de saida IF.

Calculou-se o coeficiente de correlagdo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e a outra variavel, no caso ICP.

A variavel ICP néo foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
input e apresentou coeficiente de correlacdo negativo -0,525, com P-valor 0,001,

com o Vetor 1.
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As variaveis selecionadas para compor o modelo de anélise de eficiéncia
foram:

1) input: LEV;

I1) output: IF.

4.2.2.5 Selegdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Rentabilidade e

Lucratividade, para o ano de 2012

Inicialmente, foi feito o estudo da relagdo entre as varidveis do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para 0 ano de 2012, por meio da analise de
correlagdo. Como citado, a base de dados consta de 44 DMUs em fungdo de as
DMUs 19, 21, e 27 apresentarem prejuizo no ano de 2012 e, ou 2013.

Com base na matriz de correlagdes, conforme Quadro 13, as variaveis de
output ML e RSIT, ML e RSPL, RSIT e RSPL, e MF e LA estdo fortemente
correlacionadas, com valores, respectivamente, de 0,899; 0,809; 0,931 e 0,806,
todas com P-valor 0,001.

Quadro 13 Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2012

CMC EF JP LA MF ML RSIT | RSPL
CMC | 1,000 | -0,216 | 0,343 0,220 | 0,022 | -0,010 | 0,096 | 0,133
EF -0,216 | 1,000 | -0,291 | -0,163 | -0,048 | -0,375 | -0,405 | -0,292
JP 0,343 | -0,291 | 1,000 0452 | -0,152 | -0,423 | -0,228 | -0,180

LA 0,220 | -0,163 | 0,452 | 1,000 | 0,806 | -0,106 | 0,300 | 0,329
MF 0,022 | -0,048 | -0,152 | 0,806 | 1,000 | 0,201 | 0,514 | 0,478
ML -0,010 | -0,375 | -0,423 | -0,106 | 0,201 | 1,000 | 0,899 | 0,809
RSIT | 0,096 | -0,405 | -0,228 | 0,300 | 0,514 | 0,899 | 1,000 | 0,931
RSPL | 0,133 | -0,292 | -0,180 | 0,329 | 0,478 | 0,809 | 0,931 | 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Com base nos resultados encontrados na matriz de correlagbes, 0s
coeficientes de correlagdo entre a varidvel de output ML e as variaveis de input
CMC, EF e JC foram: - 0,010, com P-valor 0,474 para ML e CMC; -0,375, com
P-valor 0,006 para ML e EF, e -0,423, com P-valor 0,002 para ML e JC. Ha
duas correlagdes significativas.

Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output RSIT e as
variaveis de input CMC, EF e JC foram: 0,096, com P-valor 0,267 para RSIT e
CMC; -0,405, com P-valor 0,003 para RSIT e EF, e -0,228, com P-valor 0,069
para RSIT e JP. Ha apenas uma correlag&o significativa.

Levando-se em consideracdo o fato de que ha duas correlagOes
significativas entre a variavel ML e as varidveis de input, e apenas uma
correlagdo significativa entre a variavel RSIT e as variaveis de input, a variavel
RSIT ndo foi incluida no modelo.

Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output RSPL e as
variaveis de input CMC, EF, e JC foram: 0,133, com P-valor 0,195 para RSPL e
CMC,; -0,292, com P-valor 0,027 para RSPL e EF e -0,180, com P-valor 0,121
para RSPL e JP. Existe apenas uma correlacéo significativa.

Ha apenas uma correlacdo significativa entre a variavel RSPL e as
variaveis de input, e duas correlagdes significativas entre a variavel ML e as
variaveis de input. Neste caso, a variavel RSPL ndo foi incluida no modelo.

Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output MF e as
variaveis de input CMC, EF e JC foram: 0,022, com P-valor 0,444 para MF e
CMC; -0,048, com P-valor 0,379 para MF e EF, e -0,152, com P-valor 0,163
para MF e JP. Nao ha correlagdes significativas.

Com base nos resultados encontrados na matriz de correlacfes, os
coeficientes de correlacdo entre a variavel de output LA e as varidveis de input
CMC, EF e JC foram: 0,220, com P-valor 0,075 para LA e CMC; -0,163, com P-
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valor 0,145 para LA e EF e 0,452, com P-valor 0,001 para LA e JC. Houve
apenas uma correlagéo significativa.

Levando-se em consideracdo o fato de que ha apenas uma correlacéo
significativa entre a variavel LA e as varidveis de input, e nenhuma correlacdo
significativa entre a varidvel MF e as variaveis de input, a variavel MF ndo foi
incluida no modelo.

Apo6s a analise da matriz de correlagbes, o método de selecdo de
variaveis stepwise 1-O foi aplicado. O maior coeficiente de correlagdo absoluto
para selecdo do par inicial input-output pelo método stepwise I-O é 0,452, com
P-valor 0,001, atribuido a variavel de input JP e a variavel de output LA.

A anélise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro vetor
de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o BCC, orientado a
input, sendo a variavel de entrada JP e a variavel de saida LA.

Calculou-se o coeficiente de correlagéo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e as outras varidveis, no caso CMC, EF e
ML.

A variavel CMC nao foi incluida no modelo, haja vista que é
classificada como input e apresentou coeficiente de correlagdo negativo, -0,140,
com o Vetor 1, com P-valor de 0,042.

A variavel EF ndo foi incluida no modelo, pois, apesar de apresentar
correlagdo positiva, 0,230, com o Vetor 1 apresentou P-valor de 0,066.

A variavel ML ndo foi incluida no modelo, haja vista que é classificada
como output e apresentou coeficiente de correlagdo positivo, 0,409, com o Vetor
1, com P-valor de 0,030.

As variaveis selecionadas para compor o modelo de anélise de eficiéncia
foram:

1) input: JP;

I1) output: LA.
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4.2.2.6 Selegdo de variaveis do modelo DEA para o grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2013

Inicialmente, foi feito o estudo da relacdo entre as variaveis do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, para o ano de 2013, por meio da analise de
correlagéo.

Com base na matriz de correlag@es, conforme Quadro 14, as variaveis de
output LA e MF, ML e RSIT, ML e RSPL, e RSIT e RSPL estdo fortemente
correlacionadas, com valores, respectivamente, de 0,892; 0,863; 0,822 e 0,919,
todas com P-valor 0,001.

Com base nos resultados encontrados na matriz de correlagdes, 0s
coeficientes de correlacdo entre a variavel de output LA e as varidveis de input
CMC, EF e JC foram: 0,159, com P-valor 0,152 para LA e CMC; 0,066, com P-
valor 0,335 para LA e EF e 0,506, com P-valor 0,001 para LA e JP. Houve

apenas uma correlagdo significativa.

Quadro 14 Matriz de correlagdes das varidveis do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2013

CMC EF JP LA MF ML RSIT | RSPL
CMC | 1,000 | -0,269 | 0,240 | 0,259 | 0,079 | 0,243 | 0,314 | 0,257
EF -0,269 | 1,000 | -0,027 | 0,066 | 0,041 | -0,648 | -0,587 | -0,486
JP 0,240 | -0,027 | 1,000 | 0,506 | 0,074 | -0,242 | -0,007 | -0,014

LA 0,159 | 0,066 | 0,506 | 1,000 | 0,892 | -0,264 | 0,225 | 0,137
MF 0,079 | 0,041 | 0,074 | 0,892 | 1,000 | -0,231 | 0,310 | 0,176
ML 0,243 | -0,648 | -0,242 | -0,264 | -0,131 | 1,000 | 0,863 | 0,822
RSIT | 0,314 | -0,587 | -0,007 | 0,225 | 0,310 | 0,863 | 1,000 | 0,919
RSPL | 0,257 | -0,486 | -0,014 | 0,137 | 0,176 | 0,822 | 0,919 | 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output MF e as
variaveis de input CMC, EF e JC foram: 0,079, com P-valor 0,306 para MF e
CMC; 0,041, com P-valor 0,395 para MF e EF, e 0,074, com P-valor 0,317 para
MF e JP. N&o houve correlacdo significativa.

Dessa forma, ndo havendo correlagdes significativas entre a variavel MF
e as varidveis de input, e uma correlagdo significativa entre a varidvel LA e as
variaveis de input, a variavel MF ndo foi incluida no modelo.

Com base nos resultados encontrados na matriz de correlagbes, 0s
coeficientes de correlagdo entre a varidvel de output ML e as variaveis de input
CMC, EF e JC foram: 0,243, com P-valor 0,056 para ML e CMC; -0,648, com
P-valor 0,001 para ML e EF, e -0,242, com P-valor 0,057 para ML e JC. Ha
apenas uma correlagéo significativa.

Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output RSIT e as
variaveis de input CMC, EF e JC foram: 0,314, com P-valor 0,019 para RSIT e
CMC; -0,587, com P-valor 0,001 para RSIT e EF e -0,007, com P-valor 0,481
para RSIT e JP. Ha duas correlac@es significativas.

Levando-se em consideracdo o fato de que ha apenas uma correlacéo
significativa entre a varidvel ML e as varidveis de input, e que hd duas
correlagdes significativas entre a variavel RSIT e as variaveis de input, a
variavel ML ndo foi incluida no modelo.

Os coeficientes de correlacdo entre a variavel de output RSPL e as
variaveis de input CMC, EF e JC foram: 0,257, com P-valor 0,046 para RSPL e
CMC,; -0,486, com P-valor 0,001 para RSPL e EF e -0,014, com P-valor 0,465
para RSPL e JP. Existem duas correlacdes significativas.

Ha& duas correlagdes significativas entre as varidveis de output RSIT e
RSPL e as varidveis de input. Porém, as correlagfes entre RSIT e as varidveis de
input apresentaram valor absoluto maior do que as correlagBes absolutas entre

RSPL e as variaveis de input. A variavel RSPL ndo foi incluida no modelo.
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Apo6s a analise das correlagcBes, 0 método de selegdo de variaveis
stepwise 1-O foi aplicado. O maior coeficiente de correlagdo absoluto para
selecdo do par inicial input-output pelo método stepwise 1-O foi 0,587, com P-
valor 0,001, atribuido a variavel de input EF e a variavel de output RSIT.

A anélise DEA foi conduzida para se obter o resultado do primeiro vetor
de eficiéncia, denominado Vetor 1. O modelo utilizado foi o BCC, orientado a
input, sendo a variavel de entrada EF e a variavel de saida RSIT.

Calculou-se o coeficiente de correlagéo entre o vetor de eficiéncia para o
primeiro par input-output, Vetor 1, e as outras varidveis, no caso CMC, JP e LA.

A variavel CMC foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
input e apresentou coeficiente de correlagdo positivo, 0,325, com P-valor 0,016,
com o Vetor 1.

A andlise DEA foi novamente conduzida para se obter o resultado do
segundo vetor de eficiéncia, denominado Vetor 2. O modelo utilizado foi o
BCC, orientado a input, sendo as variaveis de entrada EF e CMC e a variavel de
saida RSIT.

Calculou-se o coeficiente de correlacéo entre o vetor de eficiéncia, Vetor
2, e as outras variaveis, no caso JP e LA.

A variavel JP ndo foi incluida no modelo, haja vista que é variavel de
input e apresentou coeficiente de correlagdo negativo, -0,197, com P-valor
0,003, com o Vetor 2.

A variavel LA néo foi incluida no modelo, haja vista que, mesmo sendo
classificada como varidvel de output e apresentando coeficiente de correlagdo
negativo com o Vetor 2, -0,068, obteve P-valor 0,331, néo significativo.

As variaveis selecionadas para compor o modelo de anélise de eficiéncia
foram:

I) input: EF, CMC,;

I1) output: RSIT.
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4.2.3 Analise de eficiéncia

A analise por envoltéria de dados € uma ferramenta que permite que os
gestores realizem a mensuracdo do desempenho econdmico-financeiro das
cooperativas em analise.

Por meio da DEA ¢é possivel mensurar os valores de eficiéncia técnica
das cooperativas sob analise, de forma que a metodologia informa, também, para
aquelas DMUs ineficientes, onde a ineficiéncia esta alocada, seja no consumo
dos recursos com a utilizagdo inadequada dos inputs, seja na falta de otimizagédo
de seus resultados ou outputs (CHARNES; COOPER, 1984).

A quantidade de ineficiéncia é medida tendo por benchmarks as DMUs
100% eficientes na andlise. Estas DMUs sdo referéncia para a otimizacdo das

demais, ineficientes.

4.2.3.1 Analise de eficiéncia para o grupo Solvéncia e Liquidez, para o ano
de 2012

Posteriormente & selecdo de variaveis a compor o modelo BCC DEA
orientado a input para analise das variaveis do grupo Solvéncia e Liquidez, a
andlise da eficiéncia financeira das cooperativas de crédito de livre admisséo foi
conduzida, sendo os resultados apresentados no Quadro 15.

Cooperativas que atingiram valor de eficiéncia igual a 100% estdo
posicionadas sob a fronteira envoltéria e apresentam o melhor desempenho.
Quanto mais préximo de 0%, maior € a ineficiéncia da cooperativa em analise.

Das 47 cooperativas em estudo para o ano de 2012, quatro delas, as
DMUs 18, 27, 33 e 37, apresentaram a maior eficiéncia, ou seja, 100%. As
DMUs benchmarks sdo utilizadas para computo dos alvos, de forma a deslocar

as unidades ineficientes para a fronteira envoltdria.
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A DMU 18 ¢é benchmark para 3 cooperativas ineficientes, a DMU 27 é
benchmark para 2, a DMU 19 € benchmark para 19 e a DMU 37 é benchmark
para 41.

A diferenca de escore de eficiéncia, ou amplitude, entre as cooperativas
com maior eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 11 - que
apresentou score de eficiéncia 26,41 - é da ordem de 73,59, ou 278,65%, valor
bastante expressivo.

Das cooperativas posicionadas sob a fronteira envoltéria, uma delas
pertence a mesorregido Central Mineira, uma a mesorregido mineira do Campo
das Vertentes, uma a mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte e uma a
mesorregido do Oeste de Minas.

A cooperativa que apresentou maior ineficiéncia no grupo de unidades
em estudo, DMU 11, pertence a mesorregido mineira do Sul e Sudoeste de
Minas.

No Quadro 16 apresentam-se os valores das metas, ou alvos, para 0 ano
de 2012, a serem perseguidos pelos gestores das cooperativas do grupo
Solvéncia e Liquidez que ndo se encontram posicionadas sob a fronteira de
eficiéncia. As metas estdo dispostas na forma de ganho, manutencéo ou reducdo
percentual que os indicadores PDE, EV e LI devem apresentar.

Os alvos a serem perseguidos pelos gestores das DMUs (cooperativas)
ineficientes, para cada indicador, conduzem o direcionamento das acOes para

que a DMU sob andlise atinja a fronteira de eficiéncia.
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Quadro 15 Eficiéncia das DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de

2012
N Cooperativa Eficiéncia N Cooperativa Eficiéncia
1 11 26,41 25 10 49,91
2 46 29,86 26 03 53,95
3 13 30,61 27 39 54,04
4 02 31,45 28 04 55,10
5 21 32,10 29 31 55,13
6 43 32,39 30 20 55,30
7 32 34,25 31 40 56,56
8 44 35,68 32 23 59,58
9 36 35,85 33 16 60,20
10 28 36,45 34 45 61,16
11 15 37,23 35 12 61,40
12 07 38,03 36 38 62,92
13 06 38,67 37 35 68,71
14 34 40,54 38 47 71,27
15 41 40,88 39 01 76,94
16 22 41,07 40 26 77,44
17 09 41,82 41 30 86,51
18 08 42,23 42 19 87,23
19 42 42,23 43 17 89,85
20 05 44,71 44 18 100,00
21 25 44,99 45 27 100,00
22 29 45,00 46 33 100,00
23 14 47,02 47 37 100,00
24 24 48,59

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Como exemplo, a DMU 11, pior situacdo em termos de eficiéncia
financeira, deve perseguir a meta de reduzir o indicador de input PDE, que tem

meta de reducdo de 73,59%, ou seja, o escore deve atingir o valor de 0,18. Para a



111

consecucao deste objetivo, os gestores podem reduzir opera¢des de crédito e, ou
aumentar o ativo total.

Reduzir o valor da conta operagdes de crédito pode conduzir a
cooperativa a reducdo significativa de sua lucratividade e, consequentemente, a
um resultado econdmico ruim. A melhor alternativa, neste caso, é aumentar o

ativo total.

Quadro 16 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez,

para 0 ano de 2012
PDE EV LI
PDE | PDE EV EV LI LI
DMU Ganho Ganho Ganho
Valor | Alvo Valor | Alvo Valor | Alvo
(%) (%) (%)

01 039 | 030 | -23,06 | 0,08 | 0,08 0,00 1,82 | 2,51 | 38,23
02 056 | 018 | -68,55 | 0,02 | 0,05 | 125,69 | 1,31 | 2,74 | 109,60
03 0,57 | 0,31 | -46,05 | 0,08 | 0,08 0,00 1,01 | 2,50 | 148,15
04 0,57 | 0,31 | -44,90 | 0,09 | 0,09 0,00 1,12 | 2,49 | 122,16
05 0,40 | 0,18 | -55,29 | 0,04 | 0,05 | 36,48 | 1,90 | 2,74 | 44,50
06 046 | 018 | -61,33 | 0,04 | 0,05 | 38,46 | 190 | 2,74 | 44,45
07 046 | 018 | -6197 | 0,02 | 0,05 | 246,44 | 147 | 2,74 | 86,63
08 042 | 018 | -57,77 | 0,03 | 0,05 | 84,97 | 168 | 2,74 | 63,01
09 042 | 018 | -58,18 | 0,03 | 0,05 | 114,04 | 1,77 | 2,74 | 5512
10 0,50 | 0,25 | -50,09 | 0,07 | 0,07 0,00 157 | 2,61 | 66,42
11 0,67 | 018 | -7359 | 0,04 | 0,05 | 46,50 | 1,30 | 2,74 | 110,55
12 0,30 | 0,19 | -38,60 | 0,05 | 0,05 | 20,18 | 2,77 | 2,77 | 0,00

13 0,58 | 0,18 | 69,39 | 0,05 | 0,05 | 10,01 | 164 | 2,74 | 67,15
14 049 | 0,23 | -52,98 | 0,07 | 0,07 0,00 2,00 | 2,64 | 31,79
15 047 | 018 | -62,77 | 0,02 | 0,05 | 142,90 | 1,44 | 2,74 | 89,84
16 0,37 | 0,22 | -39,80 | 0,07 | 0,07 0,00 1,44 | 2,66 | 83,82
17 0,31 | 027 | -10,15 | 0,08 | 0,08 0,00 2,04 | 2,56 | 25,88
18 0,42 | 042 0,00 0,04 | 0,04 0,00 361 | 361 | 0,00

19 049 | 043 |-12,77 | 0,11 | 0,11 0,00 0,84 | 2,00 | 138,82
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47

0,47
0,55
0,62
0,38
0,36
0,66
0,55
0,61
0,48
0,39
0,38
0,35
0,52
0,36
0,44
0,45
0,56
0,18
0,50
0,33
0,37
0,43
0,42
0,55
0,60
0,47
0,59
0,25

0,26
0,18
0,25
0,23
0,18
0,30
0,42
0,61
0,18
0,18
0,33
0,20
0,18
0,36
0,18
0,31
0,20
0,18
0,31
0,18
0,21
0,18
0,18
0,18
0,21
0,29
0,18
0,18

-44,70
-67,90
-58,93
-40,42
51,41
-55,01
-22,56
0,00
-63,55
-55,00
-13,49
-44,87
-65,75
0,00
-59,46
-31,29
-64,15
0,00
-37,08
-45,96
-43,44
-59,12
57,77
-67,61
-64,32
-38,84
-70,14
-28,73

0,07
0,02
0,07
0,03
0,04
0,08
0,11
0,14
0,04
0,03
0,02
0,06
0,03
0,10
0,03
0,09
0,06
0,05
0,09
0,05
0,06
0,02
0,03
0,02
0,06
0,08
0,01
0,02

0,07
0,05
0,07
0,05
0,05
0,08
0,11
0,14
0,05
0,05
0,05
0,06
0,05
0,10
0,05
0,09
0,06
0,05
0,09
0,05
0,06
0,05
0,05
0,05
0,06
0,08
0,05
0,05

0,00
164,75
0,00
97,54
54,77
0,00
0,00
0,00
26,34
86,28
123,18
0,00
109,91
0,00
118,31
0,00
0,00
0,00
0,00
9,54
0,00
180,56
92,04
223,97
0,00
0,00
368,47
186,35

1,39
0,88
1,05
2,92
1,20
1,17
1,39
0,94
1,72
2,01
3,30
2,66
0,91
2,41
2,10
1,39
1,49
2,74
1,00
1,44
2,03
1,97
1,25
0,73
1,34
1,32
0,83
2,51

2,59
2,74
2,60
2,92
2,74
2,52
2,03
0,94
2,74
2,74
3,30
2,71
2,74
2,41
2,74
2,49
2,70
2,74
2,49
2,74
2,68
2,74
2,74
2,74
2,68
2,53
2,74
2,74

85,97
213,26
146,62

0,00
127,64
115,68
46,24

0,00

59,44

36,24

0,00

1,81
200,56

0,00

30,53

78,94

81,11

0,00
149,36

90,18

32,37

38,96
118,52
274,71

99,40

91,34
232,23

9,05

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Outra agdo a ser tomada pelos gestores da DMU 11 se refere ao aumento
do indicador de output EV. Os gestores devem aumentar o indicador em
46,50%, ou seja, 0 alvo é o valor de 0,05.

Para a consecucdo do objetivo de aumento do indicador EV o0s gestores
tém duas alternativas, quais sejam aumentar a conta Disponibilidades e, ou
reduzir a conta Depdsitos a Vista.

O incremento de numerério disponivel na conta disponibilidades deve
ser efetuado de maneira parcimoniosa para ndo redundar em reducdo da
rentabilidade e lucratividade por meio da reducdo de investimentos.

Para a reducdo da conta Depositos & Vista, dentre outras acOes, 0s
gestores da DMU podem trabalhar estrategicamente visando & migracdo dos
recursos deste tipo de conta para produtos financeiros mais interessantes para a
cooperativa, como, por exemplo, CDBs, RDBs e poupanca, entre outros. A
reducdo da conta Depdsitos a Vista também pode conduzir a uma situacdo de
estrangulamento econdmico, haja vista a menor quantidade de recursos para
empréstimo.

A DMU 11 também tem meta para aumentar o indicador LI em
110,55%, tendo como alvo o valor de 2,74. Para a realizacdo desta meta, 0s
gestores podem aumentar as Disponibilidades e, ou as AplicacGes
Interfinanceiras de Liquidez; contas alocadas no numerador da fracdo que
calcula o indicador e, ou reduzir Depdsitos a Vista, conta alocada no
denominador da fracdo que computa o indicador.

O aumento da conta Disponibilidades, caso seja executado, deve ser
feito com bastante cautela, haja vista o aumento da liquidez da cooperativa,
porém, com possivel contrapartida da reducdo dos aspectos relativos a
rentabilidade e & lucratividade.

O aumento da conta Aplicacbes Interfinanceiras de Liquidez

compreende a ampliacdo das aplicagdes (investimentos) feitas em outras
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instituicGes crediticias via certificado de deposito interbancario (CDI). Esta
modalidade de investimento é bastante interessante, haja vista o fato de que sdo
operacdes de curto prazo que 0s gestores da cooperativa podem recorrer em caso
de necessidades de caixa. Porém, havendo remuneracdo pelo periodo que o
investimento estiver sendo realizado, ou seja, enquanto a necessidade da
cooperativa por disponibilidade efetivamente ndo se concretiza.

A DMU 11 ndo apresentou numerario na conta AplicacOes
Interfinanceiras de Liquidez e talvez seja interessante, no caso de os gestores
optarem pelo investimento na conta disponibilidades reservar uma parcela para
as aplicagdes interfinanceiras, de forma a aumentar a eficiéncia dos indicadores
de Solvéncia e Liquidez.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas analises feitas para a DMU 11 para as suas

organizagdes, de forma a se maximizar a Solvéncia e Liquidez.

4.2.3.2 Analise de eficiéncia para o grupo Solvéncia e Liquidez, para o ano
de 2013

Utilizaram-se 0 modelo BCC DEA orientado a input para a analise de
eficiéncia financeira das cooperativas de crédito, sendo os resultados
apresentados no Quadro 17.

Das 47 cooperativas em estudo para o ano de 2013, cinco delas, as
DMUs 12, 17, 18, 27 e 37, apresentaram a maior eficiéncia no conjunto, ou seja,
100%.

A DMU 12 ¢é benchmark para 10 DMUs ineficientes, a DMU 17 é
benchmark para 20, a DMU 18 é benchmark para 11, a DMU 27 é benchmark
para 4 e a DMU 37 é benchmark para 38.
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A diferenca de escore de eficiéncia, ou amplitude, entre as cooperativas

com maior eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 44 - que

apresentou score de eficiéncia 38,58 - é da ordem de 61,42, ou 159,20%, valor

bastante expressivo.

Das cooperativas posicionadas sob a fronteira envoltéria, uma delas

pertence a mesorregido Central mineira, uma a mesorregido do Campo das

Vertentes e trés a mesorregido do Oeste de Minas.

A cooperativa que apresentou maior ineficiéncia no grupo de unidades

sob estudo, DMU 44, pertence a mesorregido mineira do Noroeste de Minas.

Quadro 17 Eficiéncia das DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de

N Coozp?alrztiva Eficiéncia N Cooperativa Eficiéncia
1 44 38,58 25 45 66,76
2 43 38,89 26 20 67,02
3 21 43,39 27 29 67,20
4 22 46,31 28 24 69,53
5 46 46,59 29 09 75,01
6 13 46,98 30 38 77,65
7 10 49,18 31 35 80,35
8 02 49,36 32 26 83,74
9 06 50,20 33 33 83,85
10 25 50,44 34 31 85,20
11 07 51,09 35 19 86,37
12 41 53,65 36 40 86,47
13 03 53,86 37 30 87,19
14 28 54,17 38 23 87,30
15 42 54,64 39 39 87,43
16 04 54,65 40 01 95,35
17 34 55,61 41 16 95,88
18 32 57,05 42 47 98,35
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Quadro 17, conclusao

19 08 57,35 43 12 100,00
20 05 58,47 44 17 100,00
21 14 59,36 45 18 100,00
22 15 59,70 46 27 100,00
23 36 61,68 47 37 100,00
24 11 66,11

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Quadro 18 apresentam-se os valores das metas, ou alvos, para 0 ano
de 2013, a serem perseguidos pelos gestores das cooperativas do grupo
Solvéncia e Liquidez que ndo se encontram posicionadas sob a fronteira de
eficiéncia. As metas estdo dispostas na forma de ganho, manutengéo ou redugéo
percentual que os indicadores PDE, EV e LI devem apresentar.

Como exemplo, a DMU 44, pior situagdo em termos de eficiéncia
financeira, deve perseguir a meta de reduzir o indicador de input PDE, que tem
meta de reducédo de 61,42%, ou seja, o escore deve atingir o valor de 0,24. Para a
consecucao deste objetivo os gestores podem reduzir Operagdes de Crédito e, ou

aumentar o Ativo Total.
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Quadro 18 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Solvéncia e Liquidez,
para 0 ano de 2013

PDE EV LI
DMU PDE | PDE Ganho =V =V Ganho - H Ganho
Valor | Alvo Valor | Alvo Valor | Alvo
(%) (%) (%)
01 0,31 | 0,29 | -465 | 0,11 | 0,11 | 0,00 2,12 | 2,12 | 0,00
02 0,48 | 0,24 | -50,64 | 0,03 | 0,07 | 129,88 | 1,86 | 2,07 | 11,65
03 0,51 | 0,27 | -46,14 | 0,20 | 0,20 | 0,00 1,41 | 2,05 | 45,84
04 0,55 | 0,30 | 45,35 | 0,11 | 0,211 | 0,00 2,16 | 2,16 | 0,00
05 0,40 | 0,24 | -4153 | 0,04 | 0,07 | 74,65 | 1,77 | 2,07 | 17,45
06 0,47 | 0,24 | -49,80 | 0,06 | 0,07 | 544 1,93 | 2,07 | 7,29
07 0,46 | 0,24 | -4891 | 0,05 | 0,07 | 22,15 | 1,58 | 2,07 | 30,91
08 0,52 | 0,30 | -42,65 | 0,09 | 0,09 | 0,00 2,67 | 2,67 | 0,00
09 0,34 | 0,26 | -2499 | 0,04 | 0,06 | 47,36 | 2,52 | 2,52 | 0,00
10 0,48 | 0,24 | -50,82 | 0,05 | 0,07 | 44,13 | 1,16 | 2,07 | 78,92
11 0,49 | 0,32 | -33,89 | 0,22 | 0,22 | 0,00 2,47 | 247 | 0,00
12 0,30 | 0,30 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,00 2,86 | 2,86 | 0,00
13 0,50 | 0,24 | -53,02 | 0,04 | 0,07 | 52,92 | 2,10 | 2,10 | 0,00
14 0,49 | 0,29 | -40,64 | 0,06 | 0,06 | 0,00 3,07 | 3,07 | 0,00
15 0,39 | 0,24 | -40,30 | 0,02 | 0,07 | 204,61 | 1,73 | 2,07 | 19,94
16 0,32 | 0,30 | -4,12 | 0,12 | 0,2 | 0,00 1,58 | 2,04 | 29,14
17 0,30 | 0,30 | 0,00 | 0,45 | 0,45 | 0,00 2,07 | 2,07 | 0,00
18 0,34 | 0,34 | 0,00 | 0,05 | 0,05 | 0,00 4,40 | 4,40 | 0,00
19 0,44 | 0,38 | -1363 | 0,18 | 0,18 | 0,00 143 | 1,84 | 28,64
20 0,40 | 0,27 | -32,98 | 0,09 | 0,09 | 0,00 1,66 | 2,06 | 24,10
21 054 | 0,24 | -56,61 | 0,05 | 0,07 | 24,44 | 0,92 | 2,07 | 125,15
22 0,52 | 0,24 | -53,69 | 0,07 | 0,07 | 0,00 2,14 | 2,14 | 0,00
23 0,33 | 0,29 | -12,70 | 0,04 | 0,06 | 28,43 | 3,24 | 3,24 | 0,00
24 0,36 | 0,25 | -30,47 | 0,08 | 0,08 | 0,00 1,29 | 2,07 | 60,64
25 0,59 | 0,30 | -49,56 | 0,12 | 0,22 | 0,00 1,11 | 2,04 | 83,51
26 0,38 | 0,32 | -16,26 | 0,12 | 0,12 | 0,00 2,48 | 2,48 | 0,00
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27 0,46 | 0,46 | 0,00 | 0,23 | 0,23 | 0,00 1,47 | 1,47 | 0,00
28 0,44 | 0,24 | -45,83 | 0,07 | 0,07 | 0,00 1,60 | 2,07 | 29,43
29 0,36 | 0,24 | -32,80 | 0,04 | 0,06 | 55,06 | 2,18 | 2,18 | 0,00
30 0,37 | 0,33 | -12,81 | 0,03 | 0,05 | 87,43 | 4,07 | 407 | 0,00
31 0,32 | 0,27 | -14,80 | 0,07 | 0,07 | 0,00 2,60 | 2,60 | 0,00
32 0,41 | 0,24 | -4295| 0,05 | 0,07 | 42,21 | 1,63 | 2,07 | 27,49
33 0,38 | 0,32 | -16,15 | 0,43 | 0,23 | 0,00 2,07 | 2,07 | 0,00
34 0,43 | 0,24 | -44,39 | 0,04 | 0,06 | 68,79 | 2,21 | 2,21 | 0,00
35 0,40 | 0,32 | -19,65 | 0,13 | 0,23 | 0,00 1,52 | 2,03 | 33,18
36 0,59 | 0,37 | -38,32 | 0,17 | 0,27 | 0,00 1,35 | 1,91 | 40,95
37 0,24 | 0,24 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 0,00 2,07 | 2,07 | 0,00
38 0,46 | 0,36 | -22,35 | 0,16 | 0,16 | 0,00 1,31 | 1,95 | 48,34
39 0,27 | 0,24 | -12,57 | 0,06 | 0,07 | 11,76 | 1,94 | 2,07 | 6,88
40 0,35 | 0,31 | -13,53 | 0,12 | 0,22 | 0,00 212 | 2,12 | 0,00
41 0,44 | 0,24 | -46,35 | 0,05 | 0,07 | 31,20 | 1,68 | 2,07 | 23,36
42 0,43 | 0,24 | -45,36 | 0,04 | 0,07 | 4851 | 1,38 | 2,07 | 50,00
43 0,61 | 0,24 | -61,11 | 0,07 | 0,07 | 0,00 0,92 | 2,07 | 12571
44 0,61 | 0,24 | -61,42 | 0,06 | 0,07 | 19,00 | 1,05 | 2,07 | 96,63
45 0,41 | 0,27 | -33,24 | 0,10 | 0,20 | 0,00 1,40 | 2,05 | 46,18
46 0,50 | 0,24 | -53,41 | 0,02 | 0,07 | 218,82 | 1,54 | 2,07 | 35,10
47 0,26 | 0,26 | -1,65 | 0,02 | 0,06 | 179,78 | 2,61 | 2,61 | 0,00
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Outra acgdo a ser tomada pelos gestores da DMU 44 se refere ao aumento
do indicador de output EV. Os gestores devem aumentar o indicador em 19%,
ou seja, o alvo é o valor de 0,07.

Para a consecuc&o do objetivo de aumentar do indicador EV, 0s gestores
podem aumentar a conta Disponibilidades e, ou reduzir a conta Depdsitos a
Vista.
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A DMU 44 também tem meta para aumentar o indicador LI em 96,63%,
tendo como alvo o valor de 2,07. Para a realizagdo desta meta, 0s gestores
podem aumentar Disponibilidades e, ou Aplicacdes Interfinanceiras de Liquidez
e, ou reduzir Depositos a Vista.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas analises realizadas para a DMU 44 para suas

organizagdes, de forma a se maximizar a liquidez.

4.2.3.3 Comparacgdo dos resultados de eficiéncia do grupo Solvéncia e

Liquidez, para os anos de 2012 e 2013

No Quadro 19 apresenta-se a variacdo da eficiéncia das cooperativas de

crédito para os dois anos em estudo.
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Quadro 19 Variacdo da eficiéncia do grupo Solvéncia e Liquidez, para os dois

anos em estudo

DMU Eficiéncia Eficiéncia Ganho de Ganho de
2012 2013 eficiéncia eficiéncia (%)

1 76,94 95,35 18,41 23,93%
2 31,45 49,36 17,91 56,95%
3 53,95 53,86 -0,09 -0,17%

4 55,10 54,65 -0,45 -0,82%

5 44,71 58,47 13,76 30,78%
6 38,67 50,20 11,53 29,82%
7 38,03 51,09 13,06 34,34%
8 42,23 57,35 15,12 35,80%
9 41,82 75,01 33,19 79,36%
10 49,91 49,18 -0,73 -1,46%

11 26,41 66,11 39,70 150,32%
12 61,40 100,00 38,60 62,87%
13 30,61 46,98 16,37 53,48%
14 47,02 59,36 12,34 26,24%
15 37,23 59,70 22,47 60,35%
16 60,20 95,88 35,68 59,27%
17 89,85 100,00 10,15 11,30%
18 100,00 100,00 0,00 0,00%

19 87,23 86,37 -0,86 -0,99%

20 55,30 67,02 11,72 21,19%
21 32,10 43,39 11,29 35,17%
22 41,07 46,31 5,24 12,76%
23 59,58 87,30 27,72 46,53%
24 48,59 69,53 20,94 43,10%
25 44,99 50,44 5,45 12,11%
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

77,44
100,00
36,45
45,00
86,51
55,13
34,25
100,00
40,54
68,71
35,85
100,00
62,92
54,04
56,56
40,88
42,23
32,39
35,68
61,16
29,86
71,27

83,74
100,00
54,17
67,20
87,19
85,20
57,05
83,85
55,61
80,35
61,68
100,00
77,65
87,43
86,47
53,65
54,64
38,89
38,58
66,76
46,59
98,35

6,30
0,00
17,72
22,20
0,68
30,07
22,80
-16,15
15,07
11,64
25,83
0,00
14,73
33,39
29,91
12,77
12,41
6,50
2,90
5,60
16,73
27,08

8,14%
0,00%
48,61%
49,33%
0,79%
54,54%
66,57%
-16,15%
37,17%
16,94%
72,05%
0,00%
23,41%
61,79%
52,88%
31,24%
29,39%
20,07%
8,13%
9,16%
56,03%
38,00%

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Analisando-se 0s pontos extremos para os anos de 2012 e 2013 verifica-
se que das DMUs mais eficientes de 2012, DMUs 18, 27, 33 e 37, apenas trés
delas mantiveram-se na fronteira de eficiéncia no ano de 2013, as DMUs 18, 27
e 37. A DMU 33 piorou seu resultado.
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A cooperativa que apresentou a pior eficiéncia no ano de 2012, DMU
11, ndo apresentou este resultado no ano de 2013, incrementando, assim seu
desempenho.

As DMUs 12 e 17 ndo estavam posicionadas sob a fronteira de
eficiéncia no ano de 2012, porém, estavam no ano de 2013, incrementando,
assim, sua eficiéncia para 100%.

A DMU 44, apesar de melhorar os resultados obtidos em 2012, quando a
eficiéncia era 35,68% e foi incrementada para 38,58% no ano seguinte, é
considerada a mais ineficiente em 2013, quando comparada com as outras
DMUs.

A DMU 33 passou de uma eficiéncia de 100%, em 2012, para 83,85%,
em 2013. Houve aumento do indicador de input PDE em 5,56%, aumento do
indicador de output EV em 30% e reducdo do indicador de output LI em
14,11%.

Houve um peso significativo no computo da redugdo da eficiéncia da
DMU 33 para 0 ano de 2013, devido ao aumento do indicador de input PDE, que
ocorreu porque a conta Operacdes de Crédito apresentou variacdo positiva, de
2012 para 2013, da ordem de 34,07%, enquanto a conta Ativo Total também
apresentou aumento, porém, menos do que proporcional, da ordem de 23,95%.

Outro fator que contribuiu para a reducdo da eficiéncia da DMU 33 para
0 ano de 2013 foi a reducéo do indicador de output LI, que ocorreu em funcdo
do aumento dos depositos a vista, da ordem de 25,43%, enquanto a soma das
contas Disponibilidades e Aplicacbes Interfinanceiras de Liquidez cresceu
apenas 7,78%.

O indicador de output EV, da DMU 33, aumentou em 30%, porque a
conta disponibilidade aumentou em 73,07%, valor mais que proporcional ao
aumento ocorrido na conta Depositos a Vista, que apresentou variagdo positiva
da ordem de 25,43%.
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O aumento do indicador EV foi menos que proporcional as reducdes dos
indicadores PDE e LI, o que redundou no posicionamento da DMU 33 abaixo da
fronteira envoltoéria, no ano de 2013.

A DMU 11 que foi considerada a mais ineficiente em 2012 ndo assumiu
esta colocagdo em 2013, cabendo esta posicdo a DMU 44. A DMU 11 promoveu
um incremento positivo em sua eficiéncia, de 2012 para 2013, da ordem de
150,32%. O incremento da eficiéncia da DMU 11 ocorreu porque o indicador de
input PDE foi reduzido em 26,87% e os indicadores de output EV e LI
aumentaram, respectivamente, em 200% e 90%.

A reducgdo do indicador PDE da DMU 11 aconteceu em fungdo da
reducdo da conta Operacdes de Crédito em 2,13% e do aumento da Conta Ativo
total da ordem de 34,17%, entre os anos de 2012 e 2013.

O incremento do indicador EV da DMU 11 ocorreu em fungdo da
variagdo positiva da conta Disponibilidades em 4702,48% e do aumento menos
que proporcional da conta Depositos a Vista, da ordem de 60,50%, entre 0s anos
de 2012 e 2013.

O aumento do indicador LI da DMU 11 aconteceu porque a soma das
contas Disponibilidades e AplicacGes Interfinanceiras de Liquidez aumentou em
67,21%, enquanto a conta Depoésitos a Vista aumentou menos que
proporcionalmente em 60,50%, entre os anos de 2012 e 2013.

A variacdo positiva dos indicadores EV e LI e a variagcdo negativa do
indicador PDE conduziu a DMU 11 a um aumento expressivo de sua eficiéncia
entre os anos de 2012 e 2013.

A DMU 44 foi ranqueada como a 82 pior eficiéncia do conjunto das 47
cooperativas analisadas em 2012 e a mais ineficiente em 2013, em termos de
Solvéncia e Liquidez.

A degeneracdo da eficiéncia da DMU 44 ocorreu em funcédo da variacdo

positiva do indicador de input PDE, da ordem de 1,67%, da variacdo negativa do
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indicador de output LI, da ordem de 21,65%, e do indicador de output EV que
n&o apresentou variagao.

No caso da DMU 44, a variacdo positiva do indicador PDE se deu em
funcdo do aumento da conta operacBes de crédito, da ordem de 27,49%, e do
aumento menos que proporcional da conta Ativo Total, da ordem de 24,84%.

O indicador LI da DMU 44 apresentou variagdo negativa em fungéo de o
aumento da soma das contas Disponibilidade e Aplicagbes Interfinanceiras de
Liquidez, da ordem de 1,87%, ser menos que proporcional ao aumento da conta
Depositos a Vista, que apresentou variagdo positiva da ordem de 29,60%.

As DMUs 12 e 17 ndo estavam elencadas entre as mais eficientes no ano
de 2012, porém, houve melhoria dos indicadores e, para 0 ano de 2013, tais
cooperativas apresentaram 100% de eficiéncia.

A DMU 12 passou de uma eficiéncia de 61,40%, em 2012, para 100%,
em 2013. Houve a manutencdo do indicador de input PDE, aumento do
indicador de output EV em 60% e aumento do indicador de output LI em 3,25%.

O incremento do indicador EV da DMU 12 aconteceu em funcdo da
variagdo positiva da conta Disponibilidades em 127,89% e do consequente
aumento menos que proporcional da conta Depdsitos a Vista, que cresceu
21,97%, entre os anos de 2012 e 2013.

O aumento do indicador LI da DMU 12 ocorreu por meio do incremento
da soma das contas Disponibilidades e Aplica¢des Interfinanceiras de Liquidez,
que aumentou em 26%, enquanto a conta Depdsitos & Vista aumentou menos
que proporcionalmente em 21,97%, entre 0s anos de 2012 e 2013.

A DMU 17 passou de uma eficiéncia de 89,85%, em 2012, para 100%,
em 2013. Houve aumento do indicador de input PDE em 3,23%, aumento do
indicador de output EV em 87,50% e incremento do indicador de output LI em
1,47%.
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A reducdo do indicador PDE da DMU 17 se deve a variagdo positiva da
conta Operagdes de Crédito em 49,33% e da variagdo positiva menos que
proporcional da conta Ativo Total em 33,03%, entre os anos de 2012 e 2013.

O incremento do indicador EV da DMU 17 aconteceu em fun¢do da
variagdo positiva da conta Disponibilidades em 164,31% e do correspondente
aumento menos que proporcional da conta Depoésitos a Vista, que cresceu
34,75%, entre os anos de 2012 e 2013.

O aumento do indicador LI da DMU 17 ocorreu por meio do incremento
da soma das contas Disponibilidades e AplicacGes Interfinanceiras de Ligquidez,
gue aumentou em 33,34%, ndo obstante a conta Depdsitos a Vista ter aumentado
menos que proporcionalmente em 31,92%, entre os anos de 2012 e 2013.

Das 47 DMUs analisadas no que se refere a variacdo de eficiéncia de
2012 para 2013, do grupo Solvéncia e Liquidez, pode-se destacar que 39
melhoraram o indice de eficiéncia, 5 pioraram o indice de eficiéncia e 3
mantiveram 0s mesmos indices de 2012 para 2013. As cooperativas que
mantiveram 0s mesmos indices sdo aquelas posicionadas na fronteira de

eficiéncia para os dois anos em estudo.

4.2.3.4 Analise de eficiéncia para o grupo Capital e Risco, para o ano de
2012

Posteriormente & selecdo de variaveis a compor o modelo CCR DEA
orientado a input, a anélise da eficiéncia das cooperativas de crédito de livre
admisséo foi conduzida, sendo os resultados apresentados no Quadro 20.

Das 47 cooperativas sobem estudo para o ano de 2012, uma delas, a
DMU 02, apresentou a maior eficiéncia do conjunto na utilizagdo dos recursos,

sendo considerada benchmark para as demais.
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A diferenca de score de eficiéncia, ou amplitude, entre a cooperativa

com maior eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 35 - que

apresentou score de eficiéncia 18,72 - é da ordem de 81,28, ou 434,19%, valor

bastante expressivo.

A cooperativa posicionada sob a fronteira envoltéria pertence a

mesorregido mineira do Vale do Mucuri. A cooperativa que apresentou maior

ineficiéncia no grupo de unidades em estudo, DMU 35, pertence a mesorregiao

mineira da Zona da Mata.

Quadro 20 Eficiéncia das DMUs do grupo Capital e Risco, para o ano de 2012

N Cooperativa Eficiéncia N Cooperativa Eficiéncia
1 35 18,72 25 37 50,16
2 38 21,58 26 11 50,59
3 08 22,85 27 04 51,47
4 09 25,48 28 30 51,61
5 12 26,11 29 13 52,39
6 20 26,25 30 03 53,47
7 01 26,56 31 19 54,37
8 10 27,25 32 34 55,31
9 16 28,98 33 36 59,72
10 26 29,00 34 43 60,29
11 47 30,82 35 21 62,38
12 17 32,74 36 42 65,24
13 24 34,95 37 46 66,11
14 45 35,46 38 23 67,71
15 33 35,47 39 06 68,20
16 39 37,05 40 25 69,11
17 40 37,69 41 14 70,50
18 31 37,85 42 07 73,62
19 15 39,93 43 27 74,22
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Quadro 20, conclusao

20 28 40,42 44 18 74,23
21 32 41,50 45 22 77,99
22 41 42,07 46 44 85,73
23 05 44,64 47 02 100,00
24 29 44,66

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Quadro 21 apresentam-se os valores das metas, ou alvos, para 0 ano
de 2012, a serem perseguidos pelos gestores das cooperativas do grupo Capital e
Risco gue ndo se encontram posicionadas sob a fronteira de eficiéncia. As metas
estdo dispostas na forma de ganho, manutengdo ou reducdo percentual que os
indicadores IF e LEV devem apresentar.

Os alvos a serem perseguidos pelos gestores das DMUs (cooperativas)
ineficientes, para cada indicador, conduzem ao direcionamento das agdes para
que a DMU sob andlise atinja a eficiéncia.

Como exemplo, a DMU 35, pior situacdo em termos de eficiéncia, deve
perseguir a meta de reduzir o indicador de input LEV, que deve ser reduzido em
81,28%, ou seja, o score deve atingir o valor de 1,34. Para a consecugdo deste
objetivo, os gestores podem reduzir Ativo Total e, ou aumentar o Patriménio

Liquido.




128

Quadro 21 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Capital e Risco, para o

ano de 2012
DMU | LEV Valor | LEV Alvo LEV Ganho IF Valor | IF Alvo IF Ganho

(%) (%)
01 6,01 1,60 -73,44 0,17 0,17 0,00
02 3,10 3,10 0,00 0,32 0,32 0,00
03 4,23 2,26 -46,53 0,24 0,24 0,00
04 4,31 2,22 -48,53 0,23 0,23 0,00
05 4,63 2,07 -55,36 0,22 0,22 0,00
06 3,75 2,56 -31,80 0,27 0,27 0,00
07 3,61 2,66 -26,38 0,28 0,28 0,00
08 6,48 1,48 -77,15 0,15 0,15 0,00
09 6,13 1,56 -74,52 0,16 0,16 0,00
10 5,93 1,62 -72,75 0,17 0,17 0,00
11 4,35 2,20 -49,41 0,23 0,23 0,00
12 6,06 1,58 -73,89 0,17 0,17 0,00
13 4,28 2,24 -47,61 0,23 0,23 0,00
14 3,69 2,60 -29,50 0,27 0,27 0,00
15 4,90 1,96 -60,07 0,20 0,20 0,00
16 5,75 1,67 -71,02 0,17 0,17 0,00
17 5,41 1,77 -67,26 0,18 0,18 0,00
18 3,59 2,67 -25,77 0,28 0,28 0,00
19 4,20 2,28 -45,63 0,24 0,24 0,00
20 6,04 1,59 -73,75 0,17 0,17 0,00
21 3,92 2,44 -37,62 0,26 0,26 0,00
22 3,51 2,73 -22,01 0,29 0,29 0,00
23 3,76 2,55 -32,29 0,27 0,27 0,00
24 5,24 1,83 -65,05 0,19 0,19 0,00
25 3,72 2,57 -30,89 0,27 0,27 0,00
26 5,75 1,67 -71,00 0,17 0,17 0,00
27 3,59 2,67 -25,78 0,28 0,28 0,00
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28 4,87 1,97 -59,58 0,21 0,21 0,00
29 4,63 2,07 -55,34 0,22 0,22 0,00
30 4,31 2,22 -48,39 0,23 0,23 0,00
31 5,03 1,90 -62,15 0,20 0,20 0,00
32 4,81 1,99 -58,50 0,21 0,21 0,00
33 5,20 1,84 -64,53 0,19 0,19 0,00
34 4,16 2,30 -44,69 0,24 0,24 0,00
35 7,15 1,34 -81,28 0,14 0,14 0,00
36 4,01 2,39 -40,28 0,25 0,25 0,00
37 4,37 2,19 -49,84 0,23 0,23 0,00
38 6,66 1,44 -78,42 0,15 0,15 0,00
39 5,09 1,88 -62,95 0,20 0,20 0,00
40 5,04 1,90 -62,31 0,20 0,20 0,00
41 4,77 2,01 -57,93 0,21 0,21 0,00
42 3,83 2,50 -34,76 0,26 0,26 0,00
43 3,99 2,40 -39,71 0,25 0,25 0,00
44 3,34 2,87 -14,27 0,30 0,30 0,00
45 5,20 1,84 -64,54 0,19 0,19 0,00
46 3,81 2,52 -33,89 0,26 0,26 0,00
47 5,58 1,72 -69,18 0,18 0,18 0,00
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Reduzir o valor do ativo total significa reduzir aplicacdo de recursos,

podendo conduzir a um resultado econémico e financeiro ruim. A melhor

alternativa, neste caso, é aumentar o patriménio liquido.

Dentre as alternativas para incremento do patriménio liquido estdo a

captacao de mais associados, aumentando, assim, o capital social da cooperativa;

0 incremento da reserva de sobras, que pode ocorrer em funcdo do aumento do

percentual destinado a esta conta devido a resultado positivo da conta sobras ou
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perdas liquidas da demonstragdo sobra e perdas. As sobras acumuladas se
referem a recursos aguardando destinacéo.

Conforme Quadro 21, ndo ha alvo a se considerar no caso do indicador
IF, de forma que todas as unidades ndo tém metas a considerar. Tendo em vista
gue as contas dos indicadores LEV e IF sdo as mesmas, trocando-se apenas a
posi¢do no numerador e denominador, o alvo para o indicador LEV iré redundar,
automaticamente, na melhoria do indicador IF.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas andlises feitas para a DMU 35 para as suas

organizagoes, de forma a se maximizar o desempenho.

4.2.3.5 Andlise de eficiéncia para o grupo Capital e Risco, para o0 ano de
2013

Posteriormente a selecdo de variaveis a compor o modelo CCR DEA
orientado a input, a andlise da eficiéncia das cooperativas de crédito foi
conduzida, sendo os resultados apresentados no Quadro 22.

Das 47 cooperativas em estudo para o ano de 2013, uma delas, a DMU
02, apresentou a maior eficiéncia do conjunto na utilizacdo dos recursos, sendo
considerada benchmark para as demais.

A diferenca de score de eficiéncia, ou amplitude, entre as cooperativas
com maior eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 08 - que
apresentou score de eficiéncia 20,99 - € da ordem de 79,01, ou 376,42%, valor
bastante expressivo.

A cooperativa posicionada sob a fronteira envoltoria pertence a
mesorregido mineira do Vale do Mucuri. A cooperativa que apresentou maior
ineficiéncia no grupo de unidades sob estudo, DMU 08, pertence a mesorregido

mineira do Sul e Sudoeste de Minas.
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Quadro 22 Eficiéncia das DMUs do grupo Capltal e Risco, para 0 ano de 2013

N Cooperativa Eficiéncia Cooperativa Eficiéncia
1 08 20,99 25 31 49,56
2 35 23,54 26 03 51,61
3 38 27,17 27 46 52,46
4 01 27,50 28 39 54,36
5 16 29,24 29 28 58,10
6 17 31,37 30 37 58,78
7 09 31,56 31 13 60,79
8 12 32,53 32 32 62,28
9 20 34,37 33 18 67,51
10 24 34,97 34 19 69,17
11 26 37,36 35 25 70,37
12 11 38,02 36 34 70,61
13 04 39,41 37 42 70,75
14 47 39,52 38 36 72,29
15 15 40,31 39 14 74,43
16 43 42,37 40 27 80,86
17 45 42,50 41 21 81,67
18 29 42,52 42 06 87,41
19 05 42,72 43 22 88,87
20 10 42,80 44 44 91,49
21 33 43,14 45 23 96,85
22 30 43,33 46 07 99,83
23 40 43,41 47 02 100,00
24 41 48,20

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Quadro 23 apresentam-se os valores das metas, ou alvos, para 0 ano
de 2013, a serem perseguidos pelos gestores das DMUs do grupo Capital e

Risco que ndo estdo posicionadas na fronteira de eficiéncia. As metas estdo
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dispostas na forma de ganho, manutencdo ou reducdo percentual que o0s
indicadores IF e LEV devem apresentar para atendimento do alvo.

Como exemplo, a DMU 08, pior situacdo em termos de eficiéncia
financeira, deve perseguir a meta de reduzir o indicador de input LEV em
79,01%, ou seja, 0 escore deve atingir o valor de 1,55. Para a consecugdo deste
objetivo, os gestores podem reduzir o Ativo Total e, ou aumentar o Patriménio

Liquido.

Quadro 23 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Capital e Risco, para o

ano de 2013
DMU | LEV Valor | LEV Alvo LEV Ganho IF Valor | IF Alvo IF Ganho

(%) (%)
01 6,45 1,78 -72,50 0,15 0,15 0,00
02 3,39 3,39 0,00 0,30 0,30 0,00
03 4,71 2,43 -48,39 0,21 0,21 0,00
04 5,39 2,13 -60,59 0,19 0,19 0,00
05 5,18 2,21 -57,28 0,19 0,19 0,00
06 3,62 3,16 -12,59 0,28 0,28 0,00
07 3,39 3,38 -0,17 0,30 0,30 0,00
08 7,39 1,55 -79,01 0,14 0,14 0,00
09 6,03 1,90 -68,44 0,17 0,17 0,00
10 5,17 2,21 -57,20 0,19 0,19 0,00
11 5,49 2,09 -61,98 0,18 0,18 0,00
12 5,94 1,93 -67,47 0,17 0,17 0,00
13 4,34 2,64 -39,21 0,23 0,23 0,00
14 3,92 2,92 -25,57 0,25 0,25 0,00
15 5,33 2,15 -59,69 0,19 0,19 0,00
16 6,26 1,83 -70,76 0,16 0,16 0,00
17 6,04 1,90 -68,63 0,17 0,17 0,00
18 4,12 2,78 -32,49 0,24 0,24 0,00
19 4,07 2,82 -30,83 0,25 0,25 0,00




Quadro 23, concluséo

133

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47

5,77
3,75
3,59
3,44
5,72
4,04
5,54
3,76
4,44
5,19
5,14
4,81
4,29
5,15
4,03
6,98
3,98
4,42
6,49
4,59
5,14
4,88
4,02
5,20
3,54
5,19
4,67
5,38

1,98
3,06
3,19
3,33
2,00
2,84
2,07
3,04
2,58
2,21
2,23
2,38
2,67
2,22
2,84
1,64
2,88
2,60
1,76
2,50
2,23
2,35
2,85
2,20
3,24
2,21
2,45
2,13

-65,63
-18,33
-11,13
-3,15

-65,03
-29,63
-62,64
-19,14
-41,90
-57,48
-56,67
-50,44
-37,72
-56,86
-29,39
-76,46
27,71
41,22
-72,83
-45,64
-56,59
-51,80
-29,25
-57,63
-8,51

-57,50
-47,54
-60,48

0,17
0,27
0,28
0,29
0,17
0,25
0,18
0,27
0,23
0,19
0,19
0,21
0,23
0,19
0,25
0,14
0,25
0,23
0,15
0,22
0,19
0,21
0,25
0,19
0,28
0,19
0,21
0,19

0,17
0,27
0,28
0,29
0,17
0,25
0,18
0,27
0,23
0,19
0,19
0,21
0,23
0,19
0,25
0,14
0,25
0,23
0,15
0,22
0,19
0,21
0,25
0,19
0,28
0,19
0,21
0,19

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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A reducdo das contas componentes do Ativo Total pode significar a
restricdo da aplicacdo de recursos e, dessa forma, conduzir a um resultado
econdmico e financeiro ruim. A melhor alternativa, neste caso, é aumentar o
patrimdénio liquido, trabalhando estrategicamente o crescimento de suas
subcontas.

Dentre as alternativas de a¢éo para fomento do patriménio liquido estéo
a captacdo de mais associados, aumentando assim o investimento no capital
social da cooperativa; a integralizacdo do capital social que ainda ndo foi
efetivamente investido e 0 aumento da reserva de sobras, que pode ocorrer em
fungdo do aumento do percentual destinado a esta conta por meio do resultado
positivo da conta Sobras ou Perdas Liquidas da Demonstracdo Sobra e Perdas.
As sobras acumuladas se referem a recursos aguardando destinagéo.

Conforme se observa no Quadro 23, ndo ha alvo a se considerar no caso
do indicador IF, de forma que todas as unidades ndo tém metas a considerar.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas analises realizadas para a DMU 08 para as suas

unidades, de forma a se maximizar o desempenho.

4.2.3.6 Comparacado dos resultados de eficiéncia do grupo Capital e Risco,
para os anos de 2012 e 2013

No Quadro 24 apresenta-se a variacdo da eficiéncia das cooperativas de

crédito, para os dois anos em estudo.
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Quadro 24 Variacao da eficiéncia do grupo Capital e Risco, para os dois anos

em estudo
DMU Eficiéncia Eficiéncia Ganho de Ganho de
2012 2013 eficiéncia eficiéncia (%)

1 26,56 27,5 0,94 3,54%
2 100,00 100,00 0,00 0,00%
3 53,47 51,61 -1,86 -3,48%
4 51,47 39,41 -12,06 -23,43%
5 44,64 42,72 -1,92 -4,30%
6 68,20 87,41 19,21 28,17%
7 73,62 99,83 26,21 35,60%
8 22,85 20,99 -1,86 -8,14%
9 25,48 31,56 6,08 23,86%
10 27,25 42,80 15,55 57,06%
11 50,59 38,02 -12,57 -24,85%
12 26,11 32,53 6,42 24,59%
13 52,39 60,79 8,40 16,03%
14 70,50 74,43 3,93 5,57%
15 39,93 40,31 0,38 0,95%
16 28,98 29,24 0,26 0,90%
17 32,74 31,37 -1,37 -4,18%
18 74,23 67,51 -6,72 -9,05%
19 54,37 69,17 14,8 27,22%
20 26,25 34,37 8,12 30,93%
21 62,38 81,67 19,29 30,92%
22 77,99 88,87 10,88 13,95%
23 67,71 96,85 29,14 43,04%
24 34,95 34,97 0,02 0,06%
25 69,11 70,37 1,26 1,82%
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

29,00
74,22
40,42
44,66
51,61
37,85
41,50
35,47
55,31
18,72
59,72
50,16
21,58
37,05
37,69
42,07
65,24
60,29
85,73
35,46
66,11
30,82

37,36
80,86
58,10
42,52
43,33
49,56
62,28
43,14
70,61
23,54
72,29
58,78
27,17
54,36
43,41
48,20
70,75
42,37
91,49
42,50
52,46
39,52

8,36
6,64
17,68
-2,14
-8,28
11,71
20,78
7,67
15,30
4,82
12,57
8,62
5,59
17,31
5,72
6,13
5,91
-17,92
5,76
7,04
-13,65
8,70

28,83%
8,95%
43,74%
-4,79%
-16,04%
30,94%
50,07%
21,62%
27,66%
25,75%
21,05%
17,19%
25,90%
46,72%
15,18%
14,57%
8,45%
-29,72%
6,72%
19,85%
-20,65%
28,23%

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Analisando-se 0s pontos extremos para os anos de 2012 e 2013 verifica-

se que a DMU mais eficiente em 2012, DMU 02, também foi a mais eficiente

em 2013.
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A cooperativa mais ineficiente em 2012, DMU 35, melhorou seu
resultado no ano de 2013, porém, ainda obteve uma eficiéncia pifia, pois foi a
segunda mais ineficiente neste ano.

A DMU 08, cooperativa mais ineficiente em 2013, piorou seu resultado,
pois, em 2012, apresentou indice de eficiéncia de 22,85% e, em 2013, o
resultado foi de 20,99%.

A melhoria da eficiéncia da DMU 35 de 2012 para 2013 se deve a
variagdo negativa do indicador de input LEV, variacao esta da ordem de 2,38%.
O indicador de output IF se manteve constante, ndo sendo responsavel pela
variag&o positiva do indicador de eficiéncia da DMU 35.

A variagao negativa do indicador LEV da DMU 35 se deve a variagdo
positiva mais que proporcional da conta Patriménio Liquido, que variou
positivamente em 23,11%, em relagdo a conta Ativo Total, que variou
positivamente em 20,05%.

A DMU 08 foi ranqueada como a terceira pior eficiéncia do conjunto
das 47 cooperativas analisadas em 2012 e a mais ineficiente em 2013. Sua
degeneracdo ocorreu em fungéo da variacao positiva do indicador de input LEV,
da ordem de 14,04%. A variacdo positiva do indicador LEV se deu em funcéo
do aumento mais que proporcional da conta Ativo Total, da ordem de 27,09%,
em relacdo a conta Patriménio Liquido, que aumentou apenas 11,41%.

O indicador de output IF, da DMU 08, apesar de ter variado
positivamente, da ordem de 6,7%, néo foi suficiente para proporcionar melhoria
significativa da eficiéncia da DMU 08 para o0 ano de 2013. A DMU 08 aumentou
0 consumo dos recursos de 2012 para 2013 e apresentou aumento menos que
proporcional em suas saidas.

Das 47 DMUs analisadas no que se refere a variagdo de eficiéncia de
2012 para 2013, do grupo Capital e Risco, verifica-se que 35 melhoraram o

indice de eficiéncia, 11 pioraram o indice de eficiéncia e apenas 1 manteve o
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mesmo indice. A cooperativa que manteve o mesmo indice € aquela posicionada

na fronteira de eficiéncia para os dois anos em estudo, DMU 02.

4.2.3.7 Analise de eficiéncia para o grupo Rentabilidade e Lucratividade,

para o ano de 2012

Posteriormente & sele¢do de variaveis a compor o0 modelo BCC DEA
orientado a input, a andlise da eficiéncia econdmica das cooperativas de crédito
foi conduzida, sendo os resultados apresentados no Quadro 25.

Das 44 cooperativas estudadas para o ano de 2012, cinco delas, as
DMUs 04, 21, 23, 24 e 34, apresentaram a maior eficiéncia do conjunto na
utilizagdo dos recursos.

Nenhuma unidade teve a DMU 04 como benchmark, a DMU 21 é
benchmark para 34 unidades, a DMU 23 é benchmark para 13 unidades, a DMU
24 é benchmark para 26 unidades e a DMU 34 é benchmark para 3 unidades.

A diferenca de escore de eficiéncia entre as cooperativas com maior
eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 47, que apresentou

valor de 34,08, é da ordem de 65,92, ou 193,43%, valor muito expressivo.
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Quadro 25 Eficiéncia das DMUs do grupo Rentabilidade e Lucratividade, para o

ano de 2012

N Cooperativa Eficiéncia N Cooperativa Eficiéncia
1 47 34,08 23 03 75,39
2 22 46,64 24 40 75,71
3 28 52,68 25 13 76,79
4 39 52,71 26 32 77,85
5 09 54,44 27 29 80,60
6 05 55,11 28 08 81,04
7 35 61,79 29 45 85,34
8 38 63,27 30 07 87,99
9 06 64,88 31 44 88,62
10 31 64,93 32 42 88,96
11 30 64,99 33 41 89,04
12 14 65,67 34 37 89,90
13 18 65,78 35 02 90,60
14 01 66,35 36 36 91,85
15 46 67,74 37 10 93,24
16 33 68,21 38 43 94,04
17 25 69,73 39 15 98,89
18 12 70,62 40 04 100,00
19 17 71,54 41 21 100,00
20 11 72,86 42 23 100,00
21 26 74,16 43 24 100,00
22 16 74,20 44 34 100,00

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Das cooperativas posicionadas sob a fronteira envoltdria, uma delas
pertence a mesorregidao mineira do Sul e Sudoeste de Minas, duas a mesorregido
mineira do Tridngulo Mineiro, uma a mesorregido mineira do Oeste de Minas e

uma a mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte.
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A cooperativa que apresentou maior ineficiéncia, DMU 47, pertence a
mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte.

No Quadro 26 apresentam-se os valores dos indicadores, os alvos a
serem perseguidos e ganho, manutencdo ou reducdo percentual que o indicador

ird apresentar quando do atendimento do alvo.

Quadro 26 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2012

DMU | JP Valor | JP Alvo P Ganho A LA Alvo LA Ganho
(%) Valor (%)
01 0,07 0,05 -33,65 0,14 0,14 0,00
02 0,05 0,05 -9,40 0,14 0,14 0,00
03 0,07 0,05 -24,61 0,15 0,15 0,00
04 0,09 0,09 0,00 0,18 0,18 0,00
05 0,08 0,04 -44,89 0,11 0,11 0,00
06 0,08 0,05 -35,12 0,16 0,16 0,00
07 0,05 0,04 -12,01 0,13 0,13 0,00
08 0,05 0,04 -18,96 0,06 0,08 32,94
09 0,08 0,04 -45,56 0,11 0,11 0,00
10 0,05 0,05 -6,76 0,14 0,14 0,00
11 0,06 0,05 -27,14 0,13 0,13 0,00
12 0,06 0,04 -29,38 0,11 0,11 0,00
13 0,05 0,04 -23,21 0,10 0,1 0,00
14 0,06 0,04 -34,33 0,12 0,12 0,00
15 0,05 0,05 -1,11 0,14 0,14 0,00
16 0,06 0,04 -25,80 0,13 0,13 0,00
17 0,06 0,04 -28,46 0,11 0,11 0,00
18 0,06 0,04 -34,22 0,12 0,12 0,00
21 0,04 0,04 0,00 0,12 0,12 0,00
22 0,11 0,05 -53,36 0,16 0,16 0,00
23 0,04 0,04 0,00 0,08 0,08 0,00
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Quadro 26, conclusao

24 0,05 0,05 0,00 0,16 0,16 0,00
25 0,09 0,06 -30,27 0,17 0,17 0,00
26 0,06 0,05 -25,84 0,13 0,13 0,00
28 0,09 0,05 -47,32 0,14 0,14 0,00
29 0,06 0,05 -19,40 0,13 0,13 0,00
30 0,06 0,04 -35,01 0,11 0,11 0,00
31 0,07 0,04 -35,07 0,12 0,12 0,00
32 0,05 0,04 -22,15 0,10 0,1 0,00
33 0,07 0,04 -31,79 0,13 0,13 0,00
34 0,07 0,07 0,00 0,17 0,17 0,00
35 0,07 0,04 -38,21 0,13 0,13 0,00
36 0,05 0,05 -8,15 0,14 0,14 0,00
37 0,05 0,04 -10,10 0,10 0,1 0,00
38 0,08 0,05 -36,73 0,14 0,14 0,00
39 0,12 0,06 -47,29 0,17 0,17 0,00
40 0,06 0,05 -24,29 0,13 0,13 0,00
41 0,05 0,04 -10,96 0,08 0,08 0,78
42 0,05 0,05 -11,04 0,14 0,14 0,00
43 0,04 0,04 -5,96 0,12 0,12 0,00
44 0,05 0,04 -11,38 0,13 0,13 0,00
45 0,06 0,05 -14,66 0,16 0,16 0,00
46 0,06 0,04 -32,26 0,11 0,11 0,00
47 0,12 0,04 -65,92 0,11 0,11 0,00

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Como exemplo, a DMU 47, a pior situacdo em termos de eficiéncia
econdmica, deve perseguir a meta de reduzir o indicador de input JP, que
apresenta meta de reducdo de 65,92%, ou seja, 0 escore deve atingir o valor de
0,04. Para a consecucdo deste objetivo, os gestores podem reduzir despesa de

intermediacéo financeira e, ou aumentar o passivo total.
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O aumento do passivo total esta condicionado ao incremento do passivo
exigivel e, ou do patrimdnio liquido. Uma possivel agdo para o fomento do
passivo total por meio do incremento do patriménio liquido é a captacdo de
associados com consequente aumento do capital social. Outra possivel acdo é a
destinacdo de maior percentual das sobras para a reserva de sobras.

A reducdo das despesas de intermediacdo financeira deve ser analisada
estrategicamente, pois pode significar redugdo nas taxas de juros pagos aos
tomadores, o que redundaria em falta de competitividade em funcdo da
discrepancia com as taxas praticadas no mercado.

Dessa forma, os gestores da DMU 47 devem agir estrategicamente
tomando medidas que redundem na reducdo do custo das operagdes de captacéo
no mercado, e estimulacdo da obtengdo de recursos por meio das fontes que Ihe
sejam menos onerosas, tudo isso, porém, sem perda de competitividade.

Para a DMU 47, o indicador de output LA ndo precisa ser alterado, ou
seja, ndo ha meta a ser perseguida.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas andlises feitas para a DMU 47 para as suas

organizag0es, de forma a se maximizar a rentabilidade.

4.2.3.8 Analise de eficiéncia para o grupo Rentabilidade e Lucratividade,

para o ano de 2013

Posteriormente & selecdo de variaveis a compor o modelo BCC DEA
orientado a input, a andlise da eficiéncia econémica das cooperativas de crédito
foi conduzida, sendo os resultados apresentados no Quadro 27.

Das 44 cooperativas em estudo para o ano de 2013, sete delas, as DMUs
03, 08, 13, 21, 36, 45 e 46, apresentaram a maior eficiéncia do conjunto na

utilizacéo dos recursos, ou seja, 100%.



143

A DMU 03 é benchmark para 5 DMUs ineficientes, a DMU 08 é
benchmark para 25, a DMU 13 é benchmark para 6, a DMU 21 é benchmark
para 35, nenhuma unidade teve as DMUs 36 e 45 como benchmark, e a DMU 46
é benchmark para 8 unidades ineficientes.

A diferenca de escore de eficiéncia entre as cooperativas com maior
eficiéncia e a cooperativa com maior ineficiéncia, DMU 25, que apresentou
valor 71,34, é da ordem de 28,66, ou 40,17%, valor pouco expressivo.

Das cooperativas posicionadas sob a fronteira envoltéria, uma delas
pertence a mesorregido mineira do Vale do Jequitinhonha, trés & mesorregiao
mineira do Triangulo Mineiro, uma & mesorregido mineira do Sul e sudoeste de
Minas, uma a mesorregido mineira do Norte de Minas e uma a mesorregido
mineira da Zona da Mata.

A cooperativa que apresentou maior ineficiéncia, DMU 25, pertence a

mesorregido do Noroeste de Minas.
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Quadro 27 Eficiéncia das DMUs do grupo Rentabilidade e Lucratividade, para o

ano de 2013

N Cooperativa Eficiéncia N Cooperativa Eficiéncia
1 25 71,34 23 18 85,88
2 10 75,36 24 23 86,83
3 44 76,63 25 16 87,03
4 38 78,69 26 40 87,19
5 17 79,23 27 29 87,78
6 31 79,47 28 09 89,35
7 35 79,57 29 33 89,96
8 39 80,2 30 07 90,14
9 28 80,38 31 24 91,03
10 01 81,76 32 11 91,26
11 30 82,58 33 02 92,41
12 06 82,89 34 37 93,37
13 04 83,68 35 26 95,65
14 34 84,06 36 42 96,77
15 47 84,16 37 14 96,90
16 12 84,26 38 03 100,00
17 22 84,46 39 08 100,00
18 41 84,59 40 13 100,00
19 05 85,09 41 21 100,00
20 32 85,24 42 36 100,00
21 15 85,49 43 45 100,00
22 43 85,56 44 46 100,00

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Quadro 28 apresentam-se os valores dos indicadores, os alvos a
serem perseguidos e 0 ganho ou reducdo percentual que o indicador ira

apresentar quando do atendimento do alvo. Os alvos sdo as metas a serem



145

atingidas pelos gestores das DMUs (cooperativas) ineficientes, para cada
indicador, de modo que a DMU atinja a eficiéncia.

Como exemplo, a DMU 25, a pior situacdo em termos de eficiéncia
econbmica, deve perseguir a meta de aumentar o indicador de output RSIT de
0,0200 para 0,0234, o que Ihe proporcionard um ganho percentual de 17,12%.
Para atingir a meta estabelecida os gestores da cooperativa podem aumentar o
lucro liquido, ou seja, as sobras, ou reduzir o ativo total.

Neste caso, 0s gestores podem alterar as duas contas, de forma a
aumentar o lucro liquido e reduzir o ativo total. A redugdo do ativo total deve ser
executada de forma cuidadosa, haja vista que o que se pretende é aumentar o
retorno que os ativos elencados atualmente no balan¢o patrimonial da DMU
proporcionam. Sua reducdo indiscriminada pode ter efeito adverso, qual seja
reduzir o retorno.

Os gestores da DMU (cooperativa) podem e devem utilizar todo
ferramental analitico disponivel, de forma a identificar os principais gargalos do
sistema que conduzem ao estrangulamento das sobras a disposicdo da

cooperativa no final do exercicio social.
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Quadro 28 Alvos por indicador para as DMUs do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2013

CMC EF RSIT | RSIT | RSIT
CMC | CMC EF EF
DMU Ganho Ganho | Valor | Alvo | Ganho
Valor | Alvo Valor | Alvo
(%) (%) (%)

01 0,07 | 0,06 | -1824 | 0,87 | 0,71 | -18,24 | 0,00 | 0,01 | 159,82
02 0,07 | 006 | -759 | 061 | 057 | -7,59 | 0,02 | 0,02 0,00
03 0,06 | 0,06 0,00 0,64 | 0,64 | 0,00 0,03 | 0,03 0,00
04 0,07 | 0,06 | -16,32 | 0,75 | 0,62 | -16,32 | 0,01 | 0,02 | 28,45
05 0,07 | 0,06 | -1491 | 083 | 0,71 | -1491 | 0,01 | 0,01 | 12,30
06 007 | 006 | -17,11 | 0,74 | 0,62 | -17,11 | 0,01 | 0,02 | 25,13
07 0,07 | 0,06 | 986 | 0,74 | 0,60 | -18,82 | 0,02 | 0,02 0,00
08 0,06 | 0,06 0,00 0,78 | 0,78 | 0,00 0,01 | 0,01 0,00
09 0,07 | 0,06 | -10,65 | 0,64 | 0,57 | -10,65 | 0,02 | 0,02 0,00
10 0,08 | 0,06 | -2464 | 097 | 0,73 | -2464 | 0,00 | 0,01 | 813,46
11 0,06 | 0,06 | -874 | 080 | 0,73 | -874 | 0,01 | 0,01 5,35
12 0,07 | 0,06 | -1574 | 0,91 | 0,67 | -26,61 | 0,01 | 0,01 0,00
13 0,07 | 0,07 0,00 0,54 | 0,54 | 0,00 0,03 | 0,03 0,00
14 0,07 | 0,07 | -3,10 | 0,54 | 0,52 | -3,10 | 0,02 | 0,02 0,00
15 0,07 | 0,06 | -14,51 | 0,92 | 0,57 | -38,00 | 0,02 | 0,02 0,00
16 007 | 0,06 | -1297 | 1,17 | 0,78 | -33,54 | 0,00 | 0,01 | 1174,68
17 0,08 | 0,06 | -20,77 | 0,98 | 0,66 | -32,29 | 0,01 | 0,01 0,00
18 0,07 | 0,06 | -14,12 | 0,82 | 0,61 | -25,38 | 0,02 | 0,02 0,00
21 0,06 | 0,06 0,00 0,55 | 0,55 | 0,00 0,02 | 0,02 0,00
22 0,08 | 0,07 | -1554 | 0,61 | 0,52 | -15,54 | 0,02 | 0,02 0,00
23 0,07 | 0,06 | -13,17 | 0,73 | 0,58 | -20,16 | 0,02 | 0,02 0,00
24 0,07 | 0,06 | -897 | 091 | 0,70 | -23,70 | 0,01 | 0,01 0,00
25 0,09 | 0,06 | -28,66 | 0,78 | 0,56 | -28,66 | 0,02 | 0,02 | 17,12
26 006 | 006 | 435 | 0,78 | 0,75 | -435 | 0,01 | 0,01 | 4391
28 0,08 | 0,06 | -19,62 | 0,74 | 0,60 | -19.62 | 0,01 | 0,02 | 77,87
29 0,07 | 0,06 | -12,22 | 0,77 | 0,68 | -12,22 | 0,01 | 0,01 | 84,28
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Quadro 28, concluséo
30 0,09 0,07 | -1945 | 0551 | 0,42 | -17,42 | 0,02 | 0,02 4,89
31 0,08 | 0,06 | -20,53 | 0,83 | 0,57 | -30,67 | 0,02 | 0,02 0,00
32 0,07 | 0,06 | -14,76 | 0,63 | 0,54 | -14,76 | 0,01 | 0,02 39,89
33 0,07 | 0,06 | -10,04 | 0,76 | 0,67 | -12,68 | 0,01 | 0,01 0,00
34 0,08 0,07 | -1594 | 0,66 | 0,55 | -15,94 | 0,03 | 0,03 0,00
35 0,07 0,06 | -2043 | 0,89 | 0,71 | -20,43 | 0,01 | 0,01 16,79
36 0,09 0,09 0,00 054 | 0,54 0,00 0,04 | 0,04 0,00
37 0,06 0,06 -6,63 1,08 | 0,76 | -29,60 | 0,01 | 0,01 0,00
38 0,08 | 006 | -21,31 | 0,84 | 0,66 | -21,31 | 0,01 | 0,01 60,51
39 0,09 | 0,07 | -19,80 | 0,62 | 0,50 | -19,80 | 0,02 | 0,02 0,00
40 0,07 | 0,06 | -12,81 | 0,71 | 0,62 | -12,81 | 0,01 | 0,02 24,05
41 0,07 | 0,06 | -1541 | 0,83 | 0,69 | -17,28 | 0,01 | 0,01 0,00
42 0,06 0,06 -3,23 0,89 | 0,61 | -31,97 | 0,02 | 0,02 0,00
43 0,07 0,06 | -14,44 | 0,63 | 0,54 | -14,44 | 0,01 | 0,02 45,57
44 0,08 0,06 | -23,37 | 0,78 | 0,60 | -23,37 | 0,01 | 0,02 17,44
45 0,07 0,07 0,00 094 | 0,94 0,00 0,03 | 0,03 0,00
46 0,07 | 0,07 0,00 0,42 | 0,42 0,00 0,02 | 0,02 0,00
47 0,07 | 0,06 | -15,84 | 0,65 | 0,55 | -15,84 | 0,01 | 0,02 33,49

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Ja o indicador de input CMC tem meta de reducdo de 28,66%, ou seja, 0
score deve atingir o valor de 0,06. Para a consecucdo deste objetivo 0s gestores
podem reduzir despesas financeiras de captacdo no mercado e, ou aumentar o
valor da conta depositos a prazo.

A reducdo das despesas financeiras de captacdo muitas vezes implica em
remuneracdo aos poupadores inferior aquela percebida pelo mercado, o que pode
conduzir a reducdo proporcional ou mais que proporcional dos depésitos a
prazo. Uma estratégia interessante seria 0 aumento dos depoésitos a prazo com

reducdo menos que proporcional das despesas financeiras de captacéo.
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Ainda considerando como exemplo a DMU 25, o indicador de input EF
deve ser reduzido em 28,66%, de forma que o escore deve atingir o valor de
0,56. Para atingir essa meta, 0s gestores podem reduzir despesas operacionais e,
ou aumentar o valor da conta de receita de intermediacdo financeira.

Ressalta-se que se o aumento da conta Receita de Intermediacéo
Financeira ndo implicar no aumento dos empréstimos, mas no aumento da
remuneracdo paga pelo tomador, a missdo da cooperativa de crédito, qual seja a
de proporcionar taxas mais atrativas que aquelas praticadas no mercado néo seréa
atingida. Uma opcdo interessante é a reducdo das despesas operacionais.

Os gestores das outras DMUs (cooperativas) consideradas ineficientes
devem conduzir as mesmas andlises feitas para a DMU 25 para as suas

organizag0es, de forma a se maximizar a rentabilidade.

4.2.3.9 Comparagéo dos resultados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para os anos de 2012 e 2013

Como foram utilizados inputs e outputs diferentes para os anos de 2012
e 2013, a comparacao e a analise dos scores de eficiéncia das cooperativas ndo

foram realizadas.

4.3 Estrutura de dependéncia espacial das cooperativas de crédito de livre

admissao

Nesta secdo apresentam-se os resultados do estudo da dependéncia
espacial da eficiéncia econdémico-financeira, modelada por meio da DEA, dos
grupos Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade,

para 0s anos de 2012 e 2013, de cooperativas de credito de livre admisséo.
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Na Figura 1 apresenta-se a distribuicdo geografica das cooperativas de
crédito de livre admissdo de Minas Gerais filiadas a central Sicoob Crediminas.

Figura 1 Distribui¢do geografica das cooperativas de credito
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Como se verifica na Figura 1, a distribuicdo de pontos no espago é
irregular, ou seja, a andlise geoestatistica foi conduzida por meio de uma malha
irregular. No caso deste estudo ndo foi possivel realizar o planejamento e a
coleta de dados para a obtencdo de uma malha regular, haja vista tratarem-se de
cooperativas de crédito, ou seja, os pontos a serem coletados j& estdo

determinados a priori no espaco.

4.3.1 Anélise geoestatistica dos resultados da analise DEA para 0s grupos
Solvéncia e Liquidez, Capital e Risco, e Rentabilidade e Lucratividade, nos
anos de 2012 e 2013

A andlise geoestatistica seguiu as etapas de analise exploratéria de

dados, verificacdo da estrutura espacial por meio do semivariograma,
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interpolagdo por meio da krigagem ordinaria e validacdo dos resultados por meio
da validacdo para aqueles dados que apresentaram forte ou moderado grau de

dependéncia espacial.

4.3.1.1 Analise exploratoria dos resultados de eficiéncia do grupo Solvéncia

e Liguidez, no ano de 2012

Tendo por objetivo a construcdo do semivariograma para a verificagéo
da dependéncia espacial, foi realizada a analise exploratéria dos dados de
eficiéncia do grupo Solvéncia e Liguidez, para o ano de 2012.

Primeiramente, foi feita a verificacdo do indicador de assimetria do
conjunto analisado. Mesmo ndo sendo necessario que os dados sejam modelados
pela distribuicdo normal, Kerry e Oliver (2007) asseveram que, idealmente, o
indicador de assimetria do conjunto sob estudo deve estar situado entre -1 e +1,
indicando a ndo necessidade de transformagéo.

O valor do indicador de assimetria € de 0,913, com erro padréo de 0,327.
Neste caso, o0 indicador de assimetria esta situado na faixa = 1, sendo este um
indicativo de que ndo hé necessidade de transformacéo dos dados.

Foi utilizado o boxplot para a verificacdo da presenca outliers, pois,
conforme Kerry e Oliver (2007), o semivariograma € particularmente sensivel
aos valores discrepantes. O outlier pode afetar significativamente o
semivariograma pela reducdo do alcance, mesmo no caso de elevada
dependéncia espacial.

O boxplot para os dados de desempenho do grupo Solvéncia e Liquidez,
para 0 ano de 2012, é apresentado no Grafico 9, ndo havendo a presencga de

dados discrepantes.
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Gréfico 9 Boxplot dos dados de desempenho do grupo Solvéncia e Liquidez,

para o ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

De acordo com Andriotti (2012), dentre as causas da nao

estacionaridade esta a presenca de tendéncia na variavel regionalizada estudada,

de tal forma que ha dificuldade no ajuste de modelos adequados ao

comportamento da variavel.

No Grafico 10 apresenta-se o diagrama de dispersdo para a eficiéncia em

Solvéncia e Liquidez, e longitude (X_Albers). Como se pode verificar

visualmente ha tendéncia cubica no resultado do gréafico.
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Grafico 10 Diagrama de dispersdo para a eficiéncia do grupo Solvéncia e
Liquidez, e longitude, no ano de 2012

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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No Gréfico 11 observa-se o diagrama de dispersdo para a eficiéncia em
Solvéncia e Liquidez, e latitude (Y_Albers). Visualmente se pode verificar que

hé tendéncia quadréatica no resultado do grafico.

40 60 80 100
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Gréfico 11 Diagrama de dispersdo para a eficiéncia do grupo Solvéncia e
Liquidez, e latitude, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O resultado da avaliagdo dos Gréficos 10 e 11 € que a E [Zx;] ndo é
constante, violando, dessa forma, a pressuposicdo de estacionaridade de 12
ordem e, assim, por ocasido da construcdo do semivariograma, a tendéncia sera
removida.

A tendéncia foi retirada por meio do ajuste de um polinémio de 3° grau,

pois, dessa forma, retira-se a tendéncia cubica e quadratica.

4.3.1.2 Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo Solvéncia e

Liquidez, no ano de 2012

Apods a andlise exploratoria e a verificagdo de tendéncia nos dados,
realizou-se a modelagem da continuidade espacial por meio do semivariograma

experimental e tedrico.
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Conforme Vieira et al. (1983), quando a variavel apresentar tendéncia,
esta deve ser removida antes do ajuste do semivariograma. Portanto, foi feita a
remocdo da tendéncia cubica, de tal forma que a analise semivariogréafica foi
efetuada utilizando-se os residuos.

No Grafico 12 apresenta-se o resultado do ajuste do semivariograma
experimental e tedrico para os dados da eficiéncia do grupo Solvéncia e
Liquidez, para o ano de 2012.

Como se pode verificar no Grafico 12, ndo houve dependéncia espacial,

ou seja, ocorreu o fendbmeno efeito pepita puro com patamar C = 424,

100 150 O
R {Km)
Gréafico 12 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo

Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Com base no resultado do semivariograma, um dos possiveis fatores que
justificariam a falta de dependéncia espacial seria o fato de que o grau de
liquidez e solvéncia esta relacionado com a estrutura do ativo e passivo.

Tal estrutura esta baseada nos fatos econdémicos que séo lastreados pelas
acOes dos gestores, de forma que, em muitos dos casos, a clpula administrativa
define estrategicamente, a priori, o nivel de liquidez em que irdo operar, em

funcdo do risco de liquidez a que estdo expostos.
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4.3.1.3 Analise exploratoria dos resultados de eficiéncia do grupo Solvéncia
e Liguidez, no ano de 2013

O valor do indicador de assimetria para o conjunto analisado é de 0,293
com erro padrdo de 0,344. Neste caso, o indicador de assimetria esta situado na
faixa de 1, sendo este um indicativo de que ndo ha& necessidade de
transformacéao dos dados.

Foi utilizado o boxplot para a verificacdo da presenca outliers. O
resultado da andlise do boxplot para os dados de desempenho do grupo
Solvéncia e Liquidez para o ano de 2013, conforme apresentado no Grafico 13, é

o de que ndo ha a presenca de dados discrepantes.
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Gréfico 13 Boxplot dos dados de desempenho do grupo Solvéncia e Liquidez,
para o ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Gréafico 14 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as variaveis de

eficiéncia em Solvéncia e Liquidez, e longitude (X_Albers). Como se pode
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verificar visualmente, ha tendéncia quadratica no resultado do gréafico para os

dados avaliados.
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Gréafico 14 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, e longitude, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Gréfico 15 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as variaveis de
eficiéncia em Solvéncia e Liquidez, e latitude (Y_Albers). Visualmente se pode

verificar que ha tendéncia cubica no resultado do grafico.
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Grafico 15 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, e latitude, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O resultado da avaliagdo dos Gréficos 14 e 15 é o de que a E [Zx;] ndo é
constante, violando a pressuposicdo de estacionaridade de 1% ordem e, dessa

forma, por ocasido da construcdo do semivariograma, a tendéncia sera removida.
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A tendéncia foi retirada por meio do ajuste de um polinémio de 3° grau,
pois, desse modo, s&o removidas as tendéncias cubica e quadratica.

4.3.1.4 Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo Solvéncia e

Liquidez, no ano de 2013

Apos a andlise exploratoria e a verificagdo de tendéncia nos dados,
realizou-se a modelagem da continuidade espacial por meio do semivariograma
experimental e tedrico.

Como os dados apresentaram tendéncia, houve a remocdo deste
fendbmeno por meio do ajuste de um polindmio de 3° grau, antes do ajuste do
semivariograma, sendo, portanto, a anélise semivariografica efetuada utilizando-
se 0s residuos.

O resultado do ajuste do semivariograma experimental e teérico para 0s
dados da eficiéncia do grupo Solvéncia e Liquidez, para 0 ano de 2013, pode ser
observado no Grafico 16.

O semivariograma do Grafico 16 apresenta o fendmeno efeito pepita
puro, de modo que ndo houve dependéncia espacial. O patamar do

semariograma apresenta valor C = 228.
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Gréafico 16 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Solvéncia e Liquidez, para o ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Um dos possiveis fatores que justificariam a auséncia de dependéncia
espacial seria o fato de que, em muitas das vezes, o nivel de liquidez de uma
instituicdo crediticia é definido a priori, de tal forma que a quantidade de capital
de giro mantido pela organizacdo depende do nivel de tolerancia ao risco de

liquidez de seus gestores.

4.3.1.5 Analise exploratoria dos resultados de eficiéncia do grupo Capital e
Risco, no ano de 2012

Para 0 ano de 2012, o valor do indicador de assimetria € de 0,505, com
erro padrdo de 0,347. Neste caso, o indicador de assimetria para 0 ano em
estudo, para o grupo Capital e Risco, esta situado entre -1 e +1, indicativo de que
ndo ha necessidade de transformacao dos dados.

Foi realizada a verificacdo da presenca de dados discrepantes por meio
do boxplot, pois conforme Kerry e Oliver (2007), o semivariograma €
peculiarmente sensivel aos outliers.

No Grafico 17 apresenta-se 0 boxplot para 0 ano de 2012. O resultado da

analise indica que ndo ha a presenca de valores discrepantes.
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Grafico 17 Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Capital e Risco, para 0 ano
de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Nos Graficos 18 e 19 apresenta-se o diagrama de dispersdo para
verificacdo de tendéncia, para o ano de 2012.

O Grafico 18 apresenta o diagrama de dispersdo para as variaveis de
eficiéncia em Capital e Risco, e longitude (X_Albers). Visualmente verifica-se

que ha tendéncia cubica para o conjunto de dados analisado.
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Gréafico 18 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, para o ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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No Gréfico 19 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as varidveis de
eficiéncia em Capital e Risco, e latitude (Y_Albers). Visualmente se pode

verificar que ha tendéncia quadréatica no resultado do gréafico.
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Grafico 19 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, para o ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Por meio dos resultados de tendéncia encontrados pode-se depreender
que a E [Zx;] ndo é constante, transgredindo, desse modo, a pressuposi¢do de
estacionaridade de 12 ordem. Por ocasido da construcdo do semivariograma, a
tendéncia foi removida.

A remocéo da tendéncia ocorreu por meio do ajuste de um polinémio de
3° grau ao conjunto analisado. Este grau de polindmio escolhido se deve ao fato

de que séo removidas as tendéncias cubica e quadratica, automaticamente.

4.3.1.6 Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo Capital e

Risco, no ano de 2012

Posteriormente a analise exploratdria e a verificacdo de tendéncia nos
dados, foi realizada a verificacdo da dependéncia espacial por meio do

semivariograma experimental e tedrico.
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Como os dados apresentaram tendéncia, houve a remocdo desta,
ajustando-se um polindmio de 3° grau aos dados, antes da construcdo do
semivariograma, de tal forma que a andlise semivariogréafica foi executada
utilizando-se os residuos.

No Gréfico 20 apresenta-se o resultado do semivariograma experimental
e tedrico para os dados da eficiéncia do grupo Capital e Risco, para 0 ano de
2012.

b (Km)

Gréafico 20 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, para 0 ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O semivariograma apresentado no Gréfico 20 exibe efeito pepita puro,
de modo que se depreende ndo haver dependéncia espacial. O patamar do
semariograma apresenta valor C = 253 .

Um dos possiveis fatores que justificariam o resultado do
semivariograma, ou seja, efeito pepita puro para o grupo Capital e Risco, refere-
se ao fato de que o risco financeiro esta relacionado ao nivel de estrutura de
capital préprio que os gestores estariam dispostos a manter.

A estrutura de capital que privilegia o capital de terceiros, trabalhando,

dessa forma, de maneira alavancada, em detrimento do capital préprio maximiza
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o risco financeiro. Caso contrario, ha a maximizagdo do risco operacional. Esta
decisdo ocorre em funcdo do planejamento estratégico da clpula administrativa
da cooperativa.

4.3.1.7 Analise exploratdria dos resultados de eficiéncia do grupo Capital e
Risco, no ano de 2013

No ano de 2013, o valor do indicador de assimetria é de 0,595, com erro
padrdo de 0,337. Neste caso, o indicador de assimetria para o0 ano em estudo esta
situado entre -1 e +1, ndo sendo necessaria a transformagéo dos dados.

Foi realizada a verificacdo da presenca de outliers por meio do boxplot,
e o resultado da analise, conforme Gréfico 21, indica que ndo ha a presenca de
valores discrepantes.
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Gréfico 21 Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Capital e Risco, para 0 ano
de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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O diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia em Capital e

verifica que ha tendéncia quadratica para o conjunto de dados analisado.
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Risco, e longitude (X_Albers) est4 apresentado no Gréfico 22. Visualmente se
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Gréfico 22 Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

No Gréfico 23 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as variaveis de
eficiéncia em Capital e Risco, e latitude (Y_Albers). Visualmente se pode

verificar que ha tendéncia ctbica no resultado do gréfico.
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Gréafico 23 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Capital e Risco, e longitude, para o ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Por meio dos resultados de tendéncia encontrados nos Graficos 22 e 23
verifica-se que a E[Zx] ndo é constante, infringindo o pressuposto de
estacionaridade de 12 ordem.

A remocdo da tendéncia ocorreu por meio do ajuste de um polindmio de

3° grau ao conjunto analisado.

4.3.1.8 Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo Capital e

Risco, para o0 ano de 2013

A verificacdo da dependéncia espacial por meio do semivariograma
experimental e tedrico foi realizada posteriormente a analise exploratéria e a
verificacdo de tendéncia nos dados.

A tendéncia foi removida ajustando-se um polindmio de 3° grau aos
dados, de tal forma que a analise semivariografica foi executada por meio dos
residuos.

No Grafico 24 apresenta-se o resultado do semivariograma experimental

e tedrico para os dados da eficiéncia do grupo Capital e Risco, no ano de 2013.

h (Km)

Grafico 24 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Capital e Risco, para 0 ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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O semivariograma apresentado no Gréfico 24 exibe efeito pepita puro,
de modo que ndo h& dependéncia espacial. O valor do patamar do
semivariograma é C = 350.

Uma das possiveis justificativas para o resultado encontrado por meio
do semivariograma refere-se ao fato de que o risco financeiro esta relacionado
ao nivel de risco de liquidez que os gestores estariam dispostos a tolerar. Para o
ajuste deste risco determinariam estrategicamente a composic¢éo da estrutura de
capital mais conveniente, privilegiando o capital de terceiros em detrimento de
capital proprio no caso de apresentarem “apetite” ao risco, ou, Caso COntrario,

privilegiando capital préprio no caso de aversao ao risco.

4.3.1.9 Anaélise exploratéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012

No ano de 2012, o conjunto de dados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade apresentou valor do indicador de assimetria de
-0,280, com erro padrdo de 0,357. Neste caso, o indicador de assimetria para o
ano em estudo esta situado entre -1 e +1, ndo sendo necessaria a transformagéo
dos dados.

Foi realizada a verificacio da presenca de outliers por meio do boxplot,
apresentado no Gréfico 25, e o resultado da analise indica que ndo h& a presenca

de valores discrepantes.
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Gréfico 25 Boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia em
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude (X_Albers) estd apresentado no
Grafico 26. Visualmente se pode verificar que ha tendéncia cubica no conjunto

de dados analisado.
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Grafico 26 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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No Gréfico 27 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as varidveis de
eficiéncia em Rentabilidade e Lucratividade, e latitude (Y_Albers). Visualmente

se pode verificar que ha tendéncia quadratica no resultado do grafico.
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Gréfico 27 Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e latitude, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Por meio dos resultados de tendéncia encontrados nos Graficos 26 e 27
verifica-se que a E[Zx] ndo é constante, infringindo o pressuposto de
estacionaridade de 12 ordem.

A remogcdo da tendéncia ocorreu por meio do ajuste de um polinébmio de

3° grau ao conjunto analisado.

4.3.1.10 Analise da dependéncia espacial da eficiéncia do grupo

Rentabilidade e Lucratividade, para o ano de 2012

A verificacdo da dependéncia espacial por meio do semivariograma
experimental e tedrico foi realizada posteriormente & analise exploratoria e a

verificacdo de tendéncia nos dados.
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A tendéncia foi removida ajustando-se um polindmio de 3° grau aos
dados, de tal forma que a andlise semivariografica foi executada por meio dos
residuos.

Nos Graficos 28, 29 e 30 apresenta-se o resultado do semivariograma
experimental e tedrico para os dados da eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste aos modelos exponencial, gaussiano e
Esférico.

Conforme anélise dos semivariogramas verifica-se que, no ano de 2012,

hé dependéncia espacial.

h (Km)

Gréafico 28 Semivariograma experimental e teérico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao
modelo exponencial

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Grafico 29 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao
modelo gaussiano

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

h (Km)

Grafico 30 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, com ajuste ao
modelo esférico

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Observou-se, visualmente, que todos os modelos apresentaram bom
ajuste aos dados. Porém, analisou-se, de modo analitico, o melhor ajuste por
meio dos parametros do grau de dependéncia e validacdo. Para a validacdo

verificou-se o erro médio reduzido (EMR) e o desvio padrdo do erro (DPe).
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Os parametros do semivariograma (C,, a, C', e C), os valores do grau de
dependéncia espacial (GD) e os parametros da validacdo (EMR e DPE) para 0s
modelos exponencial, gaussiano e esférico, ajustados aos dados, estdo
apresentados no Quadro 29.

Quadro 29 Pardmetros do semivariograma, valores do grau de dependéncia
espacial e parametros da validacdo para os modelos exponencial,
gaussiano e esférico, no ano de 2012

Modelo Co a C' C GD | EMR | DPe

Exponencial | 98,00 | 197,60 | 192,81 | 290,81 | 0,34 | 0,70 | 0,81
Gaussiano 98,00 | 117,59 | 161,32 | 259,32 | 0,38 | 0,62 | 0,72
Esférico 98,00 | 105,00 | 149,00 | 247,00 | 0,40 | 0,51 | 0,97
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Conforme dados do Quadro 29, os trés modelos ajustados aos dados
apresentaram moderado grau de dependéncia, jA& que os valores de GD se
encontram no intervalo 0,25 a 0,75.

No que se refere aos pardmetros da validagcdo, o modelo esférico
apresentou melhores resultados que os modelos gaussiano e exponencial, haja
vista que o parametro EMR esta4 mais proximo de zero e o parametro DPe mais
préximo da unidade.

Dessa forma, utilizou-se 0 modelo esférico para interpolacdo dos dados
por meio da krigagem ordinéria, pois apresentou GD moderado e melhores
resultados, em termos de EMR e DPe.

A partir do ajuste do modelo esférico verifica-se que o semivariograma
apresentou efeito pepita (Cy) igual a 98,00, revelando variacdo aleatéria ndo

explicada pela tendéncia espacial ou dependéncia espacial.
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O alcance a foi igual a 105 km, correspondendo & zona de influéncia ou
a dependéncia espacial, valor a partir do qual valor a partir do qual o potencial
de eficiéncia da rentabilidade e lucratividade torna-se independente.

O mapa tematico da espacializagdo dos dados georreferenciados do
potencial de eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012,

pode ser observado na Figura 2.
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Figura 2 Mapa temaético da espacializacdo dos dados do potencial de eficiéncia
do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Com base nos resultados do mapa tematico classificou-se a eficiéncia
em trés classes, conforme Figura 3, quais sejam:
e Baixa eficiéncia: Eficiéncia < 66.
e Eficiéncia intermediaria: 66 < Eficiéncia < 75.

e Alta eficiéncia: Eficiéncia > 75.
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Figura 3 Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de eficiéncia
do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2012, em 3 classes

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

De acordo com os resultados apresentados na Figura 3 verifica-se que 0s
potenciais de baixa eficiéncia estdo concentrados em grande parte das
mesorregides Noroeste e Norte de Minas. Estas mesorregifes apresentam
pequenas &reas com potencial de eficiéncia intermediaria nas por¢fes nordeste e
sul do Norte de Minas, e sul do Noroeste de Minas. H4, ainda, ilhas com
potencial de baixa eficiéncia na porcdo central do Oeste de Minas e sul da
mesorregido Central Mineira, e norte e nordeste da mesorregido do Tridngulo
Mineiro e Alto Paranaiba.

Os potenciais de alta eficiéncia estdo concentrados na regido oeste e
nordeste do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba; parte central da mesorregido
Central Mineira; por¢do oeste e do sudeste ao nordeste da mesorregido Oeste de

Minas; Campo das Vertentes, com excecdo de uma ilha de potencial de
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eficiéncia intermediaria no noroeste; Sul e Sudoeste de Minas, com excecao de
pequena por¢do de potencial de eficiéncia intermediéaria no nordeste; Zona da
Mata, com exce¢do da regido norte; do sudeste ao nordeste do Vale do Rio
Doce; Regido Metropolitana de Belo Horizonte; Vales do Mucuri, exceto a
regido oeste; e porgbes norte e nordeste da mesorregido do Vale do
Jequitinhonha.

A medida que se avanca do sul para o oeste e noroeste de Minas o
potencial de alta eficiéncia em Rentabilidade e Lucratividade vai sendo
reduzido, até atingir baixos valores na regido norte da mesorregido do Noroeste

de Minas.

4.3.1.11 Andlise exploratéria dos resultados de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013

O conjunto de dados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, no ano de 2013, apresentou valor do indicador de assimetria de
0,233, com erro padrdao de 0,357. Neste caso, o indicador de assimetria esta
situado entre -1 e +1, ndo necessitando de transformacéo dos dados.

A verificacdo de dados discrepantes foi realizada por meio do gréfico
boxplot e o resultado da analise, conforme Gréafico 31, indica que ndo ha a

presenca de valores discrepantes.
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Gréfico 31 Grafico boxplot dos dados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e
Lucratividade, para o ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

O diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia em
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude (X_Albers) estd apresentado no
Grafico 32. Visualmente se verifica que ha tendéncia quadratica para o conjunto

de dados analisado.

Eficiéncia

1.0 14 1.8
Longitude (X_Albers)

Grafico 32 Diagrama de dispersdo para as varidveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e longitude, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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No Gréfico 33 apresenta-se o diagrama de dispersdo para as varidveis de
eficiéncia em Rentabilidade e Lucratividade, e latitude (Y_Albers). Visualmente

se pode verificar que hé tendéncia cubica no resultado do grafico.
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Gréfico 33 Diagrama de dispersdo para as variaveis de eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, e latitude, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Por meio dos resultados de tendéncia encontrados verifica-se que a
E [Zx;] ndo é constante, transgredindo o pressuposto de estacionaridade de 1%
ordem.

A remocdo da tendéncia se deu por meio do ajuste de um polinémio de

3° grau ao conjunto analisado.

4.3.1.12 Andlise da dependéncia espacial da eficiéncia do Rentabilidade e

Lucratividade, no ano de 2013

Posteriormente & andlise exploratoria e a verificacdo de tendéncia nos
dados, foi realizada a verificagdo da dependéncia espacial por meio do
semivariograma experimental e tedrico.

A andlise semivariogréfica foi executada por meio dos residuos apds a
remogdo da tendéncia, ajustando-se um polinémio de 3° grau aos dados.

O resultado do semivariograma experimental e tedrico para os dados da

eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste
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aos modelos exponencial, gaussiano e esférico, sdo apresentados nos Gréficos
34,35 e 36.

Conforme analise dos semivariogramas verifica-se que os dados
georreferenciados de eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano
de 2013, apresentam dependéncia espacial.

Visualmente constatou-se que todos os modelos apresentaram bom
ajuste aos dados. Ndo obstante, utilizou-se 0 método analitico para verificar o
melhor ajuste por meio dos pardmetros do grau de dependéncia e validagdo. Para
a validagdo verificaram-se o erro médio reduzido (EMR) e o desvio padrdo do
erro (DPe).

¥ (R)

h (Km)

Gréafico 34 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
modelo exponencial

Fonte: Dados da pesquisa (2015)
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Gréafico 35 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo
Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
modelo gaussiano

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

¥ (h)
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Grafico 36 Semivariograma experimental e tedrico da eficiéncia do grupo

Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, com ajuste ao
modelo esférico
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Os parametros do semivariograma (Co, a, C', e C), os valores do grau de
dependéncia espacial (GD) e os parametros da validacdo (EMR e DPE) para 0s

modelos exponencial, gaussiano e esférico, ajustados aos dados

georreferenciados, estdo apresentados no Quadro 30.
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Quadro 30 Pardmetros do semivariograma, valores do grau de dependéncia
espacial e pardmetros da validacdo para os modelos exponencial,
gaussiano e esférico, no ano de 2013

Modelo Co a c C GD | EMR DPe

Exponencial | 19,02 | 141,13 | 75,9 94,92 | 0,20 | 0,06 1,19

Gaussiano 13,03 | 72,85 73,1 86,13 | 0,15 | 0,03 1,05

Esférico 23,48 | 99,38 | 83,54 | 107,02 | 0,22 | 0,05 1,21

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Conforme dados do Quadro 30, os trés modelos ajustados aos dados
apresentaram forte grau de dependéncia, ja que os valores de GD sdo menores que
0,25.

Analisando-se os pardmetros da validacdo, constata-se que o modelo
gaussiano apresentou melhores resultados que os outros modelos, haja vista que
0 parametro EMR est4 mais proximo de zero e o pardmetro DPe mais proximo
da unidade. Dessa forma, utilizou-se 0 modelo gaussiano para interpolacdo dos
dados por krigagem ordinaria, com menor valor do GD e melhores resultados
em termos de EMR e DPe.

O semivariograma, construido a partir do ajuste do modelo gaussiano,
destacou efeito pepita (Cy) igual a 13,03. O alcance a foi igual a 72,85 km,
correspondendo & zona de influéncia ou & dependéncia espacial.

Na Figura 3 observa-se 0 mapa tematico da espacializacdo do potencial

de eficiéncia do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013.
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Figura 4 Mapa temético da espacializacdo dos dados do potencial de eficiéncia
do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013
Fonte: Dados da pesquisa (2015)

Com base nos resultados do mapa tematico classificou-se a eficiéncia

em trés classes, conforme Figura 5, quais sejam:

e Baixa eficiéncia: Eficiéncia < 82.
e Eficiéncia intermediaria: 82 < Eficiéncia < 86.

e Alta eficiéncia: Eficiéncia > 86.
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Figura 5 Mapa tematico da espacializacdo dos dados do potencial de eficiéncia
do grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de 2013, em 3 classes.

Fonte: Dados da pesquisa (2015)

De acordo com os resultados apresentados na Figura 5 verifica-se que 0s
potenciais de baixa eficiéncia estdo concentrados em grande parte das
mesorregides Noroeste e Norte de Minas. Estas mesorregides apresentam
pequenas areas com potenciais intermediarios e altos de eficiéncia na porgédo
nordeste do Norte de Minas, e noroeste da mesorregido do Noroeste de Minas.
H4, ainda, ilhas com potenciais de baixa eficiéncia nas mesorregides do
Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba, Campo das Vertentes, Zona da Mata, e
Vale do Rio Doce.

Os potenciais de alta eficiéncia estdo concentrados nas regides central e
sul do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba; parte sudeste da mesorregido Central
Mineira; porcdo oeste e do sudeste ao nordeste da mesorregido Oeste de Minas;

Campo das Vertentes, com exce¢do de uma ilha com potencial de baixa
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eficiéncia no noroeste; Sul e Sudoeste de Minas, com excecdo de pequena
porcdo com potencial de eficiéncia intermediaria no nordeste; Zona da Mata,
com excec¢do da regido norte e sudeste; Vale do Rio Doce, com excecdo de uma
ilha com potencial de baixa eficiéncia na regido central, e ilhas com potencial de
eficiéncia intermediaria nas regides central e sudoeste; Regido Metropolitana de
Belo Horizonte; Vale do Mucuri; e Vale do Jequitinhonha, com excecéo de uma
faixa com potencial de eficiéncia intermediaria que vai do sudoeste ao noroeste.
Percebe-se que a medida que se avanga do sul para o oeste e noroeste de
Minas o potencial de alta eficiéncia em Rentabilidade e Lucratividade vai
diminuindo, até chegar a valores baixos na regido norte da mesorregido do

Noroeste de Minas.
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5 CONCLUSAO

A pesquisa foi conduzida com o objetivo geral de identificar a estrutura
de dependéncia espacial da eficiéncia econdmico-financeira de cooperativas de
crédito de livre admissdo de Minas Gerais ligadas a Cooperativa Central de
Crédito de Minas Gerais Ltda. - Sicoob Central Crediminas.

No intuito de alcangar o objetivo geral foram estabelecidos trés objetivos
especificos. O primeiro objetivo especifico trata da caracterizacdo das
cooperativas de crédito de livre admissdo quanto a seus indicadores de
desempenho econdmico-financeiros.

A distribuicdo de frequéncias das cooperativas por mesorregides
mineiras evidenciou o desequilibrio distributivo das unidades no estado de
Minas Gerais. A maior concentracdo estd no Triangulo Mineiro e Alto
Paranaiba, e a menor concentracdo, apenas uma unidade, nas mesorregides do
Vale do Jequitinhonha, Norte de Minas, Vale do Mucuri, e Vale do Rio Doce.

O segundo objetivo especifico foi mensuracdo e comparacdo da
eficiéncia econdémico-financeira das cooperativas de crédito de livre admisséo.

Os resultados da andlise de eficiéncia por meio da metodologia DEA
revelaram que para o grupo Solvéncia e Liquidez, no ano de 2012, 4
cooperativas apresentaram 100% de eficiéncia, sendo localizadas nas
mesorregides Central Mineira, Campo das Vertentes, Regido Metropolitana de
Belo Horizonte e Oeste de Minas. A cooperativa de pior eficiéncia pertence a
mesorregido do Sul e Sudoeste de Minas.

No ano de 2013, para o grupo Solvéncia e Liquidez, 5 cooperativas
apresentaram 100% de eficiéncia. As cooperativas de maior eficiéncia estdo
localizadas nas mesorregiGes Central Mineira, Campo das Vertentes, e Oeste de
Minas. A cooperativa que apresentou a pior eficiéncia estd localizada no

Noroeste de Minas.
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Nos anos de 2012 e 2013, para o grupo Capital e Risco, 1 cooperativa
apresentou 100% de eficiéncia, sendo considerada benchmark para as demais.
Esta cooperativa esta localizada no Vale do Mucuri. A cooperativa que
apresentou a pior eficiéncia esta localizada na Zona da Mata.

No que se refere ao grupo Rentabilidade e Lucratividade, no ano de
2012, 5 cooperativas apresentaram 100% de eficiéncia. Estas cooperativas estao
localizadas nas mesorregiBes Sul e Sudoeste de Minas, Triangulo Mineiro, Oeste
de Minas, e Regido Metropolitana de Belo Horizonte. A cooperativa que
apresentou a pior eficiéncia esta localizada na Regido Metropolitana de Belo
Horizonte.

No ano de 2013, 7 cooperativas apresentaram 100% de eficiéncia. Estas
cooperativas estdo localizadas nas mesorregides do Vale do Jequitinhonha,
Tridngulo Mineiro, Sul e Sudoeste de Minas, Norte de Minas e Zona da Mata. A
cooperativa que apresentou a pior eficiéncia estd localizada no Noroeste de
Minas.

O terceiro objetivo especifico se refere a mensuracéo e identificacdo da
estrutura de dependéncia espacial da eficiéncia econémico-financeira das
cooperativas de crédito de livre admissao.

O Semivariograma apresentou efeito pepita puro nos dois anos em
analise, para os grupos Solvéncia e Liquidez, e Capital e Risco. Os resultados
ndo causaram estranheza ao pesquisador, haja vista o fato de que a determinacéo
do nivel de liquidez das DMUs muitas vezes é definida estrategicamente em
funcg&o da toleréncia ao risco de liquidez, e a estrutura de capital pode privilegiar
recursos de terceiros em detrimento de recursos proprios.

A eficiéncia em Rentabilidade e Lucratividade, para os anos de 2012 e
2013, apresentou dependéncia espacial.

Os mapas tematicos revelaram que a medida que se avanca do sul para o

oeste e Noroeste de Minas Gerais o0 potencial de alta eficiéncia em Rentabilidade
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e Lucratividade diminui, exprimindo os menores valores na regido norte da
mesorregido Noroeste de Minas.

Vale ressaltar que as cooperativas que apresentaram menores resultados
de eficiéncia no grupo Solvéncia e Liquidez ndo necessariamente possuem ma
gestdo. O planejamento estratégico de tais organizaces pode estar voltado, de
maneira mais contundente, para investimentos operacionais que maximizam a
rentabilidade e lucratividade. N&o essencialmente uma cooperativa que possui
baixa liquidez tende a encerrar suas operacdes, mas, 0S gestores devem
dispensar atengdo redobrada aos fatos que podem redundar em insolvéncia.

Com respeito as cooperativas que apresentaram menores resultados de
eficiéncia no grupo Capital e Risco ndo necessariamente ha o indicativo de ma
gestdo na politica de obtencdo de recursos, haja vista que a organizagdo pode,
estrategicamente, trabalhar alavancada. Cooperativas que apresentam maior
participacdo de capitais de terceiros podem obter maior lucratividade, porém,
correm maior risco em funcdo do incremento da vulnerabilidade as
instabilidades do mercado.

No que se refere as cooperativas que apresentaram baixos valores de
eficiéncia no grupo Rentabilidade e Lucratividade ndo fundamentalmente ha
problemas na eficacia do retorno das operacdes, falta de eficiéncia no uso dos
recursos, ou capacidade de gerar receitas, pois a cooperativa, como organizagdo
singular, ndo necessariamente prioriza o retorno, porém, sua missdo é o
atendimento adequado a seus associados.

Para trabalhos futuros sugere-se a anélise da dependéncia espacial das
cooperativas de crédito utilizando-se os indicadores PEARLS, desenvolvido
pelo World Council of Credit Unions (WOCCU) especificamente para
cooperativas de crédito, e a comparacdo com 0s resultados obtidos neste
trabalho.
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