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RESUMO

O cooperativismo de crédito € especialmente importante para diversos municipios brasileiros que
nio dispdoem de acesso ao crédito bancério. Torna-se relevante analisar como os indicadores
contabeis propostos pelo sistema PEARLS se relacionam com o risco das cooperativas,
impactando diretamente o desenvolvimento de édreas carentes. O objetivo desta pesquisa foi
investigar se os indicadores contabeis propostos pelo sistema PEARLS apresentam relacdo com o
risco das cooperativas de crédito brasileiras. Caso tal hipdtese seja confirmada, pode-se afirmar
que as informacgdes contdbeis contidas nesses indicadores sdo tteis para auxiliar seus usudrios na
tomada de decisdes. Para tanto, foi construido um modelo econométrico tendo como variavel
dependente o beta contdbil das cooperativas (risco) explicado pelos indicadores contédbeis
PEARLS. Os resultados apontaram para uma relac@o positiva e significativa entre o risco de uma
cooperativa e seus depdsitos totais, sua provisao para estimativa de créditos de liquidag¢do duvidosa
(inadimpléncia), e suas despesas operacionais. Além disso, todas as varidveis foram relevantes
para explicar o risco das cooperativas de crédito. Isso sugere que as informagdes contdbeis
presentes nos indicadores PEARLS sio tteis para auxiliar seus usudrios a tomarem decisdes
quanto a avaliacdo de risco dessas entidades. Essa constatacdo € relevante, pois a eventual
insolvéncia das cooperativas de crédito impacta ndo somente os cooperados, mas também as
localidades onde estdo inseridas.
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ABSTRACT

Credit unions are essential for many Brazilian municipalities with no access to bank credit. It is
important to analyze how the PEARLS system's accounting indicators are related to the risk of
cooperatives, directly impacting the development of deprived areas. This research aimed to
investigate whether the accounting indicators proposed by the PEARLS system are related to the
risk of Brazilian credit unions. If this hypothesis is confirmed, it can be said that the accounting
information contained in these indicators is useful to assist its users in decision making. To this
end, an econometric model was built using the cooperative accounting beta (risk) as the dependent
variable explained by the PEARLS accounting indicators. The results indicate a positive and
significant relationship between the risk and total deposits of a cooperative, its provision for the
estimate of doubtful receivables (default), and its operating expenses. Furthermore, all variables
were relevant to explain the risk of credit unions, suggesting that the accounting information
present in the PEARLS indicators is useful to assist its users in decision-making regarding these
entities' risk assessment. This finding is relevant because cooperatives' potential insolvency
impacts not only the members but also their locations.

Keywords: Cooperativism. Credit Union. Accounting Beta. Risk.

1 INTRODUCAO

As cooperativas de crédito sdo instituicdes financeiras sem fins lucrativos que prestam
servicos financeiros exclusivos aos seus membros. Os cooperados (ou associados) obtém acesso a
diversos produtos similares aos oferecidos pelos bancos, como conta corrente, cartdo de crédito,
empréstimos e financiamentos. Ao mesmo tempo em que o associado € dono da cooperativa, ele
também € seu cliente, participando inclusive da reparticdo de eventuais resultados positivos ou
negativos gerados pelas operagdes dessa entidade (Banco Central do Brasil, 2018).

No Brasil, a importancia social das cooperativas de crédito reside no fato de existirem
diversos municipios sem acesso ao tradicional crédito bancario. Essas sociedades possibilitam aos
moradores dessas localidades um acesso alternativo a recursos financeiros que podem ser
utilizados para consumo ou pequenos investimentos (Jacques & Gongalves, 2016).

De acordo com Bressan, Braga, Bressan e Resende Filho (2011), um dos grandes desafios
das cooperativas de crédito na atualidade € criar mecanismos de gestdo que: a) sejam compativeis
com seu modelo administrativo; b) atendam as exigéncias regulatdrias do Banco Central do Brasil
(BACEN); e ¢) estejam de acordo com seus principios doutrinarios.

Nesse contexto, o Conselho Mundial do Cooperativismo de Poupanga e Crédito (World
Council of Credit Unions — WOCCU), uma agéncia internacional para promocdo do
cooperativismo de crédito, criou o sistema PEARLS no final da década de 1980. Esse sistema
surgiu como uma adaptagdo do U.S. CAMELS, que representa um conjunto de indicadores de
desempenho utilizado nos Estados Unidos para o monitoramento de institui¢des financeiras. O
PEARLS € o acronimo para um grupo de indicadores financeiros de avaliacdo das atividades
operacionais das cooperativas de crédito, quais sejam: Protecdo, Efetiva estrutura financeira,
qualidade dos Ativos, taxas de Retorno e custos, Liquidez, e Sinais de crescimento (Bressan et al.,
2011).

O sistema PEARLS busca: a) auxiliar na analise gerencial das cooperativas de crédito, para
mitigar problemas institucionais sérios; b) criar uma linguagem financeira universal entre essas
institui¢des e o seu publico externo, possibilitando a uniformidade e a comparabilidade ao longo
do tempo; e ¢) facilitar a supervisao das cooperativas de crédito por meio de seus dados contdbeis
(WOCCU, 2019).
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Desse modo, verifica-se que o sistema PEARLS € importante para monitorar as
cooperativas de crédito. Isso se deve principalmente ao prejuizo representado por potenciais
insolvéncias dessas entidades. Prejuizo esse ndo somente aos seus associados, mas também a uma
vasta gama de envolvidos, como funciondrios, prestadores de servigos, fornecedores e a propria
economia da regido em que se encontram. Mesmo o sistema PEARLS funcionando como um
verdadeiro “painel de voo”, orientando e guiando gestores, cooperados e orgdos fiscalizadores
sobre o desempenho das cooperativas (Kaplan e Norton, 1993), ndo se sabe se seus indicadores
financeiros possuem qualidade contdbil suficiente para predizer o risco de crédito das
cooperativas.

Tendo em vista o papel desempenhado pelas cooperativas de crédito em diversos
municipios, torna-se relevante analisar como a qualidade dos indicadores contabeis propostos pelo
sistema PEARLS impacta o risco dessas institui¢cdes, o que afeta a vida dos cooperados e as regides
onde estdo inseridas.

Assim, o objetivo deste trabalho € investigar se os indicadores contdbeis propostos pelo
sistema PEARLS apresentam relacdo com o risco das cooperativas de crédito brasileiras. Caso tal
hipotese seja confirmada, pode-se afirmar que as informacdes contdbeis contidas nos indicadores
sdo Uteis para que seus usudrios as utilizem na tomada de decisdes. Para tanto, serd usado o
chamado beta contébil (explicado detalhadamente na Secao 2.3) como proxy para risco, conforme
proposto por Beaver e Manegold (1975) e Damodaram (1997), ja que as cooperativas sdo entidades
de capital fechado que ndo negociam em bolsa de valores.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Cooperativas de Crédito

As cooperativas de crédito, reguladas pela Lei n° 5.764, de 16 de dezembro de 1971, sdo
definidas como sociedades de pessoas com forma e natureza juridica préprias, de natureza civil,
ndo sujeitas a faléncia, e constituidas para prestar servigos aos associados (Lei n® 5.764, 1971).
Mais especificamente, o objetivo central dessas institui¢des € prestar servicos financeiros aos seus
cooperados de forma igualitdria e solidaria (Pagnussatt, 2004). Além disso, elas auxiliam na
diminuicdo das desigualdades sociais, facilitando o acesso ao crédito e a diversos servigcos
similares aos bancarios, difundindo o espirito de cooperagdo em prol do bem-estar social (Almada,
Abreu, Cunha, Silva Filho, 2011).

O cooperativismo refere-se a um movimento voltado as pessoas e ndo ao lucro, ou seja,
seu foco repousa na prestacdo de servigos aos seus associados. Assim, em caso de sobras de
recursos (resultados positivos entre os ingressos e dispéndios), estes deverdo ser devolvidos aos
cooperados proporcionalmente as suas operacdes com a cooperativa no exercicio financeiro (Lei
n°®5.764, 1971).

Originalmente, para que as cooperativas de crédito fossem constituidas, eram necessdrias
no minimo 20 pessoas. Todavia, com o novo Cddigo Civil Brasileiro, essa quantidade ndo é mais
exigida, sendo necessdria apenas membros suficientes para compor o quadro de administragao,
observando-se futuras renovagdes desse quadro. O artigo 6° da Lei n° 5.764 de 1971 mostra a
classificacdo das sociedades cooperativas, ja com suas descricdes atualizadas pelo novo Cédigo
Civil, conforme a Tabela 1.
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Tabela 1

Classificacio das cooperativas de crédito
Classificacao Descricao

Constituidas pelo nimero minimo de vinte pessoas fisicas. Com o
novo Cédigo Civil Brasileiro, porém, esse niimero minimo deixou de
Singulares existir, sendo necessdrio apenas que haja membros suficientes para
compor o quadro de administracdo, levando em conta futuras
renovacoes.

Constituidas por no minimo trés singulares, podendo admitir

Centrais ou federacdes de cooperativas . e e L
associados individuais em casos excepcionais.

Constituidas por pelo menos trés federagdes de cooperativas ou
cooperativas centrais, da mesma ou de diferentes modalidades.
Fonte: Silva, Cardoso, Martins, Marena e Oliveira (2018) e Lei n® 5.764 (1971).

Confederagdes de cooperativas

De acordo com a Organizagdo das Cooperativas do Brasil (OCB) (2019), os principios
do cooperativismo s@o: adesdo voluntdria e livre, gestdo democrética, participacdo econdmica dos
membros, autonomia e independéncia, educacdo, formacdo e informacao, intercooperagdo, e
interesse pela comunidade.

Segundo Bressan, Braga, Bressan e Resende Filho (2010), um dos grandes desafios das
cooperativas de crédito atualmente € a criagdo de modelos gerenciais que respeitem suas
caracteristicas administrativas e que, simultaneamente, atendam as exigéncias do BACEN. Nesse
sentido, Bressan et al. (2010); Bressan et al. (2011) e Bressan, Bressan, Oliveira e Braga (2014)
propdem que seja adotado o sistema PEARLS de indicadores como instrumento para a avaliacio
operacional das cooperativas brasileiras. Essa sugestdo se deve, principalmente, pelo impacto
negativo que uma avaliacdo de risco mal feita nessas entidades pode proporcionar a sociedade e
seus associados.

Esse sistema nada mais € que um conjunto de indicadores financeiros que permitem
identificar quando uma cooperativa de crédito se encontra em dificuldades financeiras,
evidenciando as causas desse problema (Vasconcelos, 2006). Atualmente, o sistema PEARLS ¢é
adotado em 97 paises distribuidos por todos os continentes, sendo utilizado para o gerenciamento
de risco dessas institui¢des (Bressan et al., 2011).

2.2 Qualidade da Informacao Contabil e Indicadores Financeiros

A qualidade da informacdo contébil refere-se a prestacao de informacdes uteis sobre uma
entidade aos seus usudrios externos (Paulo, 2007). Segundo Dechow, Ge e Schrand (2010), para
que as informagdes contdbeis sejam Uteis aos seus usuarios, elas devem possuir trés importantes
caracteristicas de qualidade, a saber: relevincia, informatividade e capacidade de mensurar
desempenho. A primeira avalia se a informagdo contabil possibilita que decisdes importantes
sejam tomadas. A segunda refere-se a capacidade da contabilidade de informar sobre o
desempenho da firma. E a terceira implica a habilidade do sistema contabil em mensurar a
performance da entidade (Duarte & Lucena, 2018).

Uma das maneiras de verificar se a informacao contébil reportada pelas empresas ¢ de
qualidade reside na utilizagdo de indicadores financeiros construidos com base nas demonstragdes
contabeis (Paulo, 2007). Assim, caso os indicadores financeiros contribuam para a explicagdo de
um determinado fendmeno, pode-se considerar que a informacao contabil ¢ de qualidade (Duarte
& Lucena, 2018). No Brasil, a pesquisa sobre a qualidade da informagdo contabil ainda possui
grande potencial de desenvolvimento, pois concentra-se em empresas listadas em bolsa de valores.

Gongalves e Lemes (2018) recentemente verificaram o efeito do reconhecimento dos
gastos com pesquisa e desenvolvimento (P&D) sobre a qualidade da informacdo contabil de
companhias abertas brasileiras de alta tecnologia entre 2008 e 2015. Os autores constataram que o
gasto em P&D reconhecido como despesa e o gasto ativado fornecem informagdes uteis aos
investidores.
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Vallim, Macedo e Kolozsvari (2019), avaliaram a qualidade da informag¢do contabil com
base nas diferencas de alongamento dos accruals em sua capacidade preditiva de fluxos de caixas
futuros de 168 empresas nao financeiras de capital aberto listadas na [B]* em 2017. Os autores
concluiram que a capacidade preditiva dos accruals esta inversamente relacionada com seu
alongamento, isto é, quanto menos alongados forem os accruals, melhor serd a qualidade da
informacao contabil. Quanto mais alongados, pior sera a qualidade da informagdo oriunda da
contabilidade.

Ja Santos, Guimaraes e Macedo (2019), com base em uma amostra de 727 observagoes de
empresas ndo financeiras no periodo de 2010 a 2017, analisaram o impacto da agressividade
tributaria na qualidade das informagdes contabeis no Brasil. Os resultados mostraram que, quanto
maior as Book-Tax Differences (BTD) e menor a Effective Tax Rate (ETR), menor a capacidade
informacional do Lucro Liquido por Agao (LLA). Sendo assim, concluiu-se que a agressividade
tributaria capturada tanto pela BTD quanto pela ETR reduz a capacidade informacional do lucro,
prejudicando a relevancia das informagdes contabeis para o mercado brasileiro de capitais.

Quanto a estudos que abordaram indicadores financeiros no Brasil, Bressan et al. (2010)
construiram indicadores contdbeis para as cooperativas de crédito brasileiras utilizando o Plano
Contabil das Institui¢des Financeiras do Sistema Financeiro Nacional (COSIF). O estudo inovou
ao utilizar o sistema, nunca antes usado no pais, com o objetivo de auxiliar gestores e demais
interessados na obtencao de informagdes gerenciais sobre as cooperativas de crédito.

Por sua vez, Bressan et al. (2011) aplicaram o sistema PEARLS a realidade brasileira com
o objetivo de analisar a insolvéncia das cooperativas de crédito filiadas ao Sistema de Cooperativas
de Crédito do Brasil (SICOOB). Os autores elaboraram 39 indicadores financeiros e chegaram a
conclusdo de que os mais relacionados a insolvéncia estdo no ambito da prote¢do, efetiva estrutura
financeira, qualidade dos ativos e taxas de retorno e custo.

Gozer, Gimenes, Menezes, Albuquerque e Isotani (2014) diagnosticaram a insolvéncia das
cooperativas de crédito mutuo do estado do Parané por intermédio de um modelo matemético com
base em redes neurais artificiais (RNA) para grupos de 10, 11 e 27 indicadores do sistema
PEARLS. Esse modelo reproduziu o funcionamento do cérebro humano e sua capacidade de
absorver informacdes. Como resultado, constatou-se que a rede RNA com modelagem para os 27
indicadores apresentou os melhores desempenhos.

Silva, Padilha e Silva (2015) elaboraram um ranking das 25 maiores cooperativas de crédito
brasileiras entre 2008 e 2012, tendo como base a qualidade dos ativos e as taxas de retorno e custos
do sistema PEARLS. Os resultados mostraram que os indicadores do grupo de taxa e retornos de
custos, foram os que mais impactaram o ranking. Desta forma, foi observado que a performance
econOmico-financeira de tais cooperativas possui relagdo com a eficiéncia da gestdo de controle
de custos operacionais.

Com base nos trabalhos anteriores € nas recomendacdes do Conselho Mundial de
Cooperativismo de Poupanca e Crédito, optou-se por utilizar os indicadores do sistema PEARLS
como variaveis explicativas de risco das cooperativas de crédito, dado pelo beta contabil. Os
indicadores do sistema PEARLS sao detalhados nas Tabelas de 2 a 7, a seguir.
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Tabela 2
Indicadores de protecio

P — Protecao
P1 = Provisio para liquidagdo duvidosa sob operacdes de crédito / Carteira classificada total
Objetivo: Medir o volume de provisdo de créditos duvidosos em relagdo a carteira total.

P2 = Operagdes de crédito vencidas / Carteira classificada total
Objetivo: Verificar os créditos vencidos em relagio a carteira de crédito total.

P3 = Operagoes de risco nivel D até H / Classificacdo da carteira de crédito
Objetivo: Mostrar a parcela da carteira de crédito com atraso superior a 61 dias.

P4 = Percentual de provisdo estimada nivel D até H / Patrimoénio liquido ajustado
Objetivo: Mostrar a parcela de carteira de crédito classificada com atraso acima de 61 dias em relacdo ao
Patriménio Liquido Ajustado.

Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).

Tabela 3
Indicadores de efetiva estrutura financeira
E — Efetiva estrutura financeira

E1 = Operacdes de crédito liquidas / Ativo total

Objetivo: Medir o percentual de ativo total investido na carteira de crédito.

E2 = Investimentos financeiros / Ativo total

Objetivo: Medir o percentual do ativo total investido em ativos financeiros.

E3 = Capital social / Ativo total

Objetivo: Medir o percentual do ativo total financiado pelos cooperados.

E4 = Capital institucional / Ativo total

Objetivo: Medir o percentual do ativo total financiado pelo capital institucional (capital da cooperativa, ndo

considerando o capital do cooperado).

ES = Renda de intermediag@o financeira / Ativo total médio

Objetivo: Medir a renda de intermediagfo financeira em relag@o ao ativo total médio.

E6 = Ativo total / Patrimdnio liquido ajustado

Objetivo: Medir a utilizacdo de recursos préprios no financiamento dos ativos detidos pela cooperativa.
Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).

Tabela 4
Indicadores de qualidade dos ativos
A — Qualidade dos ativos
Al = (Ativo permanente + Ativos ndo direcionados com atividade fim da cooperativa) / Patrim6nio liquido
ajustado
Objetivo: Medir o nivel de uso e recursos préprios com ativos fixos e ativos ndo direcionados a atividade-fim da
cooperativa.
A2 = Ativo permanente / Patrimonio liquido ajustado
Objetivo: Medir o volume de ativo permanente em relacdo ao patrimdnio liquido ajustado.
A3 = Ativos nao direcionados com a atividade-fim da cooperativa / Ativo total
Objetivo: Mostrar a relacdo dos demais ativos em relag@o ao ativo total.
A4 = Dep6sitos totais / Ativo total
Objetivo: Mostrar o total de ativos que provém de depésitos.
Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).
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Tabela 5
Indicadores de taxas de retorno e custos
R — Taxas de retorno e custos
R1 = Rendas de operacdes de crédito / Operacdes de crédito médias
Objetivo: Medir o quanto a carteira de crédito rende.
R2 = Renda liquida de investimento financeiro / Investimento financeiro médio
Objetivo: Medir o quanto os investimentos financeiros rendem.
R3 = Despesas de depésito a prazo / Depdsitos a prazo
Objetivo: Medir o custo dos depésitos a prazo.
R4 = Despesas de obrigacdes por empréstimos e repasses / Obrigagdes por empréstimos e repasses médios
Objetivo: Medir o custo dos fundos de empréstimos.
RS = Margem bruta / Ativo total médio
Objetivo: Saber a relacdo entre margem bruta e o ativo total médio.
R6 = Despesas operacionais / Ativo total médio
Objetivo: Medir o custo associado com o gerenciamento dos ativos das cooperativas de crédito, indicando o grau
de eficiéncia ou ineficiéncia operacional.
R7 = Sobras / Ativo total médio
Objetivo: Medir os ganhos da cooperativa.
R8 = Sobras / Patrimdnio liquido ajustado
Objetivo: Medir a remuneracio do capital préprio.
R9 = Resultado da intermediagao financeira / Receita operacional
Objetivo: Medir a relagfo entre o resultado de intermediacdo financeira e a receita operacional.
R10 = Sobras / Receita operacional
Objetivo: Medir as sobras em relacdo a receita operacional.
R11 = Rendas de prestacdo de servicos / Despesas administrativas
Objetivo: Mostrar quanto as despesas administrativas sdo cobertas pelas receitas de prestacdo de servigos.
R12 = Despesas de gestdo / Despesas administrativas
Objetivo: Saber o percentual das despesas de gestdo em relac@o ao total das despesas administrativas.
R13 = Despesas administrativas / Ativo total médio
Objetivo: Medir o percentual das despesas administrativas em relac@o ao ativo total.
Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).

Tabela 6
Indicadores de liquidez

L — Liquidez

L1 = Disponibilidades / Depdsitos a vista
Objetivo: Indicador de solvéncia com o objetivo de mensurar a capacidade da cooperativa em satisfazer seus
compromissos imediatos.
L2 = Ativos de curto prazo / Depdsitos totais
Objetivo: Proxy para liquidez corrente.
L3 = Caixa livre / Ativo total
Objetivo: Mensurar o que ha de mais liquido na cooperativa em relacdo ao ativo.
Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).
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Tabela 7
Indicadores de sinais de crescimento
S — Sinais de crescimento
S1 = Crescimento da receita operacional = (Receita operacional do més corrente / Receita operacional do més
anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa de crescimento da receita operacional.
S2 = Crescimento da captag@o total = (Captagio total do més corrente / Captagdo total do més anterior) — 1
Objetivo: Medir o percentual de crescimento da captacdo total.
S3 = Crescimento das operagdes de crédito com nivel de risco D-H = (Operacdes de crédito com nivel de risco D-
H do més corrente / Operacdes de crédito com nivel de risco D-H do més anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa de crescimento das operagdes de crédito com risco D-H.
S4 = Crescimento dos ativos nio direcionados com atividade-fim da cooperativa (Andaf) = (Andaf do més corrente
/ Andaf do més anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa das Andafs.
S5 = Crescimento da provisdo sobre operacdes de crédito de liquidagdo duvidosa (PECLD) = (PECLD do més
corrente / PECLD do més anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa de crescimento da PECLD.
S6 = Crescimento das despesas administrativas = (despesas administrativas do més corrente / despesas
administrativas do més anterior) — 1
Objetivo: Medir o crescimento das despesas administrativas. Quanto menor, melhor.
S7 = Crescimento do Patriménio Liquido Ajustado (PLA) = (PLA do més corrente / PLA do més anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa de crescimento do PLA.
S8 = Crescimento do ativo total (AT) = (AT do més corrente / AT do més anterior) — 1
Objetivo: Medir a taxa de crescimento do AT. Deve ser superior 2 taxa de inflacdo segundo a WOCCU.
S9 = Crescimento das operacdes de crédito = (Operagdes de crédito do més corrente / Operagdes de crédito do
més anterior) — 1
Objetivo: Medir o crescimento das aplicacdes de crédito da cooperativa.
Fonte: Bressan et al. (2010; 2011).

Dessa forma, se esses indicadores realmente forem adequados para as cooperativas de
crédito, isto é, construidos de tal forma que capturem a qualidade da informacao contdbil, espera-
se que eles sejam relevantes em determinada medida para explicar o risco dessas entidades.

2.3 CAPM e Beta Contabil

Risco é um termo usado de forma corriqueira que continua indefinido ainda nos dias atuais
(Rodrigues, Silva, Libonati, & Pereira, 2008). E considerado uma medida de incerteza em que as
possibilidades de retorno sdo desconhecidas. Segundo Securato (1993), pode ser compreendido
como a possibilidade de fracasso em objetivos ja estabelecidos. Para Edwards e Bowen (2005), o
processo de risco envolve a previsibilidade e o impacto de um evento.

Apesar das inimeras conceituagdes existentes sobre risco, todas apontam para a incerteza
do que pode vir a ocorrer em determinado evento ja preestabelecido. Partindo desse principio,
Sharp (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966) desenvolveram o modelo do CAPM (Capital Asset
Pricing Model) com base nos trabalhos de Markowitz (1952; 1959), adotando como pressupostos
que o mercado ¢ perfeito, os individuos racionais e a tomada e concessdo de empréstimos ocorrem
a taxa livre de risco. Assim, vigorando tais critérios, a expectativa de retorno de um ativo poderia
ser representada como a esperanga do retorno de um ativo livre de risco somado a um prémio de
risco, conforme a Equacdo (1).

E(Ri) = E(Rzm) + [E(Rm) - E(Rzm)]ﬂim (D

Enquanto Lintner (1965) considera que a parcela E (R,,,) trata simplesmente da taxa livre
de risco, com E(R,;) — E(R,;,) capturando o prémio por unidade de risco de beta (f3), Black
(1972) acredita que a primeira parcela citada diz respeito ao menor retorno esperado pelo mercado,
enquanto a segunda reflete o prémio pelo beta positivo.
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De outra maneira, o modelo do CAPM considera, ainda, que o risco total de um ativo é
dado pela soma de seu risco ndo diversificavel (sist€tmico) com seu risco diversificivel (nao
sist€émico). Na visao de Rodrigues et al. (2008), 0 modelo do CAPM pressupde que os investidores
racionais estardo sujeitos apenas ao risco nao diversificdvel, uma vez que procurario diversificar
seu portfélio mitigando ou eliminando o risco diversificavel.

Na equacdo do modelo do CAPM, o risco ndo diversificdvel possui sua representagdo no
beta e relaciona-se de forma positiva e linear com o retorno esperado. O coeficiente beta,
popularmente conhecido como beta de mercado, pode ser expresso pela Equacao (2):

Cov (Ri,R
B = @)

onde Cov (R;, R,,) é a covariancia entre o retorno do ativo i, e o retorno da carteira de
mercado m e 2 (R,,) é a varidncia do mercado.

A interpretag@o para o S ocorre da seguinte forma: se o risco do ativo i for igual ao da
carteira de mercado m, o retorno de seu f serd igual a 1; se o risco do ativo i for maior que o da
carteira de mercado m, seu f§ serd maior que 1, indicando maior retorno; por sua vez, caso o risco
do ativo i seja menor que o da carteira de mercado m, seu S serd menor que 1, evidenciando menor
retorno.

Analogamente ao beta de mercado, existe o chamado beta contébil, que se utiliza dos dados
contdbeis para mensurar a variacao de risco de empresas cujas acdes possuem pouca liquidez ou
nio sejam negociadas em bolsa. A hipotese basica desse modelo € que, se os lucros contdbeis
conseguem prever os fluxos de caixa futuros, o beta contdbil € um bom estimador para o beta de
mercado de determinada empresa (Watts & Zimmerman, 1986).

No que tange aos estudos que tratam sobre as relacdes entre informacgdes contdbeis e o
retorno de ativos financeiros, o trabalho pioneiro de Ball e Brown (1969) analisou 261 empresas
entre os anos 1946 e 1966, tendo observado uma relagc@o entre lucro liquido, lucro operacional e
lucro por acdo com o beta de mercado dessas empresas.

Beaver, Kettler e Scholes (1970) identificaram correlacdes significativas entre dados
contdbeis com a elaboracdo de indices que poderiam indicar o risco de faléncia de determinada
firma, observando que as varidveis contdbeis auxiliaram na previsao de risco.

Bowman (1979) mostrou a relagc@o entre variaveis contabeis e a mensuracao do risco de
mercado. Seu estudo analisou a relacdo entre as varidveis financeiras: alavancagem, risco de
faléncia, juros, beta contébil, variacdo dos lucros, dividendos, tamanho e crescimento da empresa,
e sua relacdo com o risco ndo diversificdvel do mercado. Através dessa andlise, concluiu que ha
uma relagdo entre o risco ndo diversificavel, a alavancagem e o beta contabil.

Por outro lado, diversos estudos, como os de Breen e Lerner (1973), Gonedes (1973), Lev
e Kunitzky (1974) e Elgers (1980), ndo detectaram relacdes significativas entre informacoes
contdbeis e o beta de mercado.

No Brasil, Rodrigues et al. (2008) sugeriram que o beta contdbil fosse calculado a partir
dos lucros e ndo dos retornos, sendo o lucro de cada empresa regredido contra os lucros do setor
que melhor representasse onde a empresa esta inserida. Seus resultados mostraram que o beta de
mercado ndo difere estatisticamente do beta contébil.

Ja Fernandes, Galdi, Teixeira e Teixeira (2008) usaram dois betas contdbeis para efeito de
comparacdo com o beta de mercado, considerando as a¢des das 50 empresas de capital aberto mais
liquidas negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa). Para o primeiro beta contabil,
relacionou-se a covariancia entre o retorno contdbil de cada empresa e o retorno contibil mediano
de todas as empresas da amostra, sendo o denominador dado pela variancia do retorno contébil
mediano de toda a amostra. O segundo beta contébil relacionou a covariancia entre o retorno
contdbil de cada empresa e o retorno de mercado trimestral do indice Bovespa (Ibovespa),
considerando a variancia do retorno trimestral do Ibovespa como divisor. Os autores concluiram
que o beta contabil pode ser um substituto do beta de mercado.
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Amorim, Lima e Pimenta Junior (2014) selecionaram 87 empresas de 15 setores listadas
na BM&FBOVESPA considerando dados do periodo 1995-2013. Utilizou-se a regressdo do
retorno dos titulos e do Ibovespa para calcular os betas de mercado e 14 varidveis contabeis para
os betas contdbeis. A correlacao de Person mostrou que os betas contdbeis podem ser utilizados
como proxy para os betas de mercado sob certas condigdes.

Antunes e Guedes (2006) investigaram se o indicador contdbil de alavancagem pode ser
utilizado como aproximacdo do risco do beta de mercado. Foram realizados testes de correlacdo,
regressdo linear e andlise visual da dispersdo entre a alavancagem (total e financeira) e o beta de
todas as empresas listadas na Bovespa. Todos os indicadores foram coletados na Economética para
o periodo de 1995 a 2005 e os resultados indicaram auséncia de relag@o entre as varidveis.

Em outras palavras, apesar de terem sido desenvolvidos diversos estudos nacionais e
internacionais associando as informacdes contdbeis (betas contdbeis) e os betas de mercado, os
dados ndo s@o conclusivos e ndo hd consenso quanto a essa relacio (Amorim et al., 2014).
Contudo, como as cooperativas de crédito sdo entidades que ndo possuem agdes negociadas em
bolsa, o beta contabil serd adotado como proxy em lugar do beta de mercado, ja que as informagdes
contdbeis dessas entidades sdo sua tunica fonte de dados consistentes.

3 METODOLOGIA

Foram analisados os dados publicos trimestrais das cooperativas de crédito presentes no
sistema IF.data do BACEN entre 2010 e 2018. Inicialmente, efetuou-se o calculo do beta contabil,
que € o indicador de risco dessas entidades. Para tanto, a receita trimestral entre 2010 e 2018 foi
utilizada como proxy para o retorno das cooperativas. O retorno do mercado foi construido com
base na mediana da receita trimestral de todas as cooperativas em cada trimestre, conforme
proposto por Fernandes et al. (2008), resultando em 2.491 cooperativas de crédito singulares com
dados para pelo menos um trimestre.

Entretanto, como nem todas as cooperativas possuiam observagdes entre o 1° trimestre de
2010 e o 4° trimestre de 2018 (36 trimestres), realizou-se um recorte nos dados, a fim de excluir
as cooperativas que tivessem menos de 30 trimestres com dados. Tal procedimento € recomendado
por autores como Favero (2015) e Gujarati e Porter (2011), para os quais uma regressao deve
apresentar no minimo 30 observacgdes, com o intuito de manter uma qualidade minima para o seu
célculo.

Restaram, assim, 496 cooperativas na amostra para a estimativa do modelo. Definida a
série histdrica da receita trimestral de cada uma das cooperativas, calculou-se o retorno trimestral
de cada uma delas a partir da Equacdo (3):

Retorno trimestral = LN (Receita trimestral,/Receita trimestral,_;) (3)

Por sua vez, o retorno do mercado foi calculado a partir da mediana dos retornos trimestrais
das cooperativas, seguindo a mesma formula. Calculadas as séries de retorno de cada uma das
cooperativas e do mercado, foi possivel elaborar o beta contdbil de cada uma das cooperativas
conforme a Equacdo (2) apresentada na Se¢ao 2.3.

Foram selecionados todos os indicadores do sistema PEARLS para os quais o sistema
IF.data do BACEN continha informagdes. Além disso, alguns desses indicadores precisaram ser
adaptados para refletir melhor a realidade. Por exemplo, os indicadores R1 e R4 tiveram seus
denominadores originais substituidos pelo ativo total, pois as cooperativas de crédito possuem
ativos muito “inflados”, o que captura melhor a rentabilidade e as despesas em relagdo aos
investimentos.

Os indicadores adaptados utilizados na pesquisa correspondem a um total de 15
indicadores, os quais sdo apresentados na Tabela 8, a seguir.
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Tabela 8
Indicadores adaptados do sistema PEARLS

Indicadores

P1 = Provisao de crédito / Operacgdes de crédito

El = (Operacdes de crédito liquidas + Outros créditos liquidos e provisdo) / Ativo total

ES5 = Receitas de intermediacdo financeira / Ativo total

E6 = Ativo total / Patrimdnio liquido

A4 = Depésito total / Ativo total

R1 = Rendas de operacdes de crédito / Ativo total

R4 = Despesas de obrigacdes por empréstimos e repasses / Ativo total

R6 = Despesas operacionais / Ativo total

R7 = Sobras (resultado antes da tributacdo) / Ativo total

R8 = Sobras (resultado antes da tributacdo) / Patrimonio liquido

R9 = Resultado de intermediacdo financeira / Receita operacional

R10 = Sobras (resultado antes da tributacdo) / Receita operacional

R11 = Rendas de prestacao de servicos / Despesas administrativas

R12 = Despesas de pessoal / Despesas administrativas

R13 = Despesas administrativas / Ativo total

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Antes da aplicacdo do modelo econométrico, foram calculadas as estatisticas descritivas
dos indicadores. Além disso, foi construida uma tabela de correlacdo para todas as varidveis
empregadas na pesquisa. Essa tabela de correlagdo buscou averiguar dois aspectos dos dados.
Primeiro, o poder potencial de explicacdo das varidveis independentes; segundo, uma eventual
presenca de multicolinearidade entre algumas varidveis. O modelo econométrico foi construido
segundo a Equacdo (4):

Bcontabily, = By + Y12, B, .Indicadores PEARLS;, + &; 4)

onde Scontabil;; refere-se a varidvel dependente, ou seja, o beta contdbil das cooperativas;

15 B, .Indicadores PEARLS;, diz respeito a cada um dos 15 indicadores PEARLS para cada

uma das cooperativas; e &; representa o termo de erro aleatério, com média zero e variincia
constante.

Desse modo, para determinar se os indicadores contdbeis propostos pelo sistema PEARLS
estdo relacionados com o risco das cooperativas de crédito brasileiras, é preciso avaliar ndo
somente a qualidade das varidveis independentes individualmente, mas também a capacidade
explicativa das varidveis em conjunto sobre o beta contdbil, o que significa a rejeicdo da hipotese
nula para a estatistica F e a existéncia de poder explicativo no R? da regressao.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, foram elaboradas as estatisticas descritivas (média, desvio padrao, maximo,
minimo, curtose e assimetria) para os 15 indicadores baseados no sistema PEARLS, bem como
para o beta contdbil que foi calculado. A Tabela 9 sintetiza os resultados para as estatisticas
descritivas.
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Tabela 9
Estatisticas descritivas
Beta contabil P1 El ES Eé6 A4 R1 R4
Média 2,413 0,188 1,818 0,204 12,346 1,332 0,179 -0,005
Desvio padrao 7,042 0,261 1,073 0,144 11,163 1,274 0,143 0,009
Maximo 94,200 2,411 3,960 0,992 55,449 3,816 0,975 0,006
Minimo -0,072 0,000 0,000 0,000 -0,004 0,000 0,000 -0,049
Curtose 92,284 26,343 -0,822 3,936 -0,078 -1,563 4,488 5,012
Assimetria 8,119 4,190 -0,510 1,123 0,793 0,232 1,478 -2,275
R6 R7 RS R9 R10 R11 R12 R13
Média -0,150 0,044 0,135 109,850 53,970 -0,886 3,956 -0,064
Desvio padrao 0,169 0,084 0,354 481,445 317,853 1,025 3,555 0,167
Maximo 0,000 0,541 4,136 5591,276  3954,381 1,252 30,168 2,372
Minimo -1,243 -0,478 -3,404 -2,689 -215,202 -6,143 -16,623 -0,655
Curtose 10,467 12,705 81,328 79,644 103,081 1,707 13,212 142,050
Assimetria -2,753 -0,827 1,397 8,392 9,651 -1,173 1,312 9,010

Fonte: Elaborado pelos autores.

O primeiro aspecto que nos chamou a atencdo diz respeito ao indicador beta contabil, que
revelou um valor médio da ordem de 2,41. Como esse valor varia entre —0,072 e 94,2, sugere-se
que as cooperativas de crédito singulares apresentam elevado nivel de risco. Em termos de
comparacdo, mesmo as empresas de capital aberto mais arriscadas tendem a apresentar betas com
valores ndo muito superiores a um.

Com relacdo aos indicadores do sistema PEARLS, destaca-se um para cada dimensao:

a) O indicador de protecao (P1) mostrou que, em cada operagdo de crédito realizada, as
cooperativas de crédito constituiram, em média, quase 19% de provisdes para créditos
de liquidacdo duvidosa. Isso indica que elas tendem a apresentar elevado nivel de
inadimpléncia se comparadas aos bancos, que reconhecem em média 5% de suas
provisdes em créditos de liquidacao duvidosa, conforme Dantas et al. (2017).

b) O indicador de estrutura financeira (E1) evidenciou que todos os créditos liquidos
somados as suas provisoes corresponderam em torno de 1,82 vezes o ativo total dessas
entidades.

¢) O indicador de qualidade do ativo (A4) revelou que os depositos totais representaram
aproximadamente 1,33 vezes o volume de ativos das cooperativas.

d) Por fim, o indicador de taxa de retorno e custo (R1) manifestou que as rendas obtidas
pelas cooperativas com operacdes de crédito representaram quase 18% de seus ativos.

Pode-se perceber, a partir dessa andlise, que a questdo do crédito desempenha papel
fundamental na estrutura financeira-contdbil das cooperativas. Segundo Sehn e Carlini Jr. (2007),
uma das maiores preocupagdes das organizacdes, independente de tamanho, é a questdo da
inadimpléncia. Com o objetivo de diminuir tais riscos, as institui¢des financeiras desenvolvem
politicas de mitigacdo de risco para reinvestir seu capital futuramente (Amaral Jr. & Tédvora Jr.,
2010).

Outro ponto que fica claro ao analisar a distribui¢do das varidveis estudadas € que a maioria
delas tem alta curtose (distribuicao leptocurtica) e assimetria, fato que sugere a nao normalidade
das distribui¢des, assim como um alto desvio padrdo em relagdo a média, também observado pela
amplitude da distribui¢do (diferenga entre os valores minimo e maximo). Ainda que sejam pontos
de preocupagdo na estimativa do modelo, ndo foi necessario qualquer tipo de ajuste no que tange
a questao da normalidade, em virtude do tamanho da amostra (superior a 400 observacdes) e da
nao observancia de impactos na regressao.
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Em seguida, calculou-se a correlacio entre as varidveis do estudo, com a inten¢do de avaliar
o potencial de explicagcdo das varidveis independentes quando da elaboracdo da regressdo para o
beta contdbil. Os resultados sdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10
Correlacao dos indicadores PEARLS com o beta contabil
Beta contabil P1 El E5 E6 Ad R1 R4
P1 0,009 1
E1l -0,075 0,255 1
ES -0,096 0,568 0,722 1
E6 0,108 0,176 0,298 0,130 1
A4 0,189 0,268 0,213 0,233 0,800 1
R1 -0,117 0,552 0,718 0,989 0,049 0,142 1
R4 -0,042 -0,066 -0,338 0,016 -0,483 -0,205 0,022 1
R6 0,145 -0,558 -0,458 -0,825 -0,016 -0,062 -0,838 -0,093
R7 0,018 -0,361 0,230 0,015 -0,021 -0,120 -0,003 0,072
R8 0,071 -0,290 0,115 0,008 0,200 0,182 -0,016 -0,026
R9 -0,038 -0,043 0,142 0,058 -0,125 -0,150 0,052 0,101
R10 -0,021 -0,056 0,112 0,023 -0,102 -0,135 0,018 0,080
R11 -0,114 -0,130 -0,264 -0,073 -0,661 -0,543 -0,012 0,561
R12 -0,063 0,147 0,507 0,361 0,232 0,211 0,324 -0,100
R13 0,061 -0,312 -0,241 -0,472 0,118 -0,056 -0,473 -0,049
R6 R7 RS8 R9 R10 R11 R12 R13

R6 1
R7 0,253 1
R8 0,082 0,567 1
R9 0,046 0,159 0,004 1
R10 0,080 0,191 0,014 0,966 1
R11 -0,058 -0,071 -0,162 0,160 0,121 1
R12 -0,163 0,174 0,051 0,167 0,143 -0,225 1
R13 0,455 0,458 0,612 0,018 0,040 -0,011 -0,056 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

As variaveis independentes com correlacdes mais fortes com a varidvel dependente, isto €,
o beta contdbil, foram A4, R6 e R11. Por sua vez, foram avaliadas as correlacdes entre as varidveis
independentes, com o objetivo de combater potenciais problemas de multicolinearidade. Assim,
foram excluidos alguns indicadores do sistema PEARLS: a) R1 e E5, que apresentaram fortes
correlacoes com El e R6, optando-se por manter esses dois ultimos, dada sua maior correlagdo
com a varidvel dependente; e b) R10, que revelou elevada correlacdo com R9, tendo sido excluido
0 primeiro por apresentar correlacdo mais fraca com o beta contébil.

Ao final das exclusdes, restaram 12 indicadores que foram utilizados para tentar explicar o
beta contdbil (risco) das cooperativas. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11
Regressao explicando o beta contabil com dados limpos
12
Bcontabil = fo + Z B, .Indicadores PEARLS; + ¢
n=1
Variavel Estimador Erro padrao
Intercepto 2,454 0,0002%**
P1 2,392 1,419 *
El -0,296 0,332
E6 -0,105 0,075
A4 1,687 0,719 **
R4 -37,015 37,136
R6 6,793 2,471 ***
R7 3,917 4,212
R8 0,965 1,027
R9 0,00007 0,0001
RI11 -0,195 0,689
R12 -0,150 0,204
R13 -0,762 1,531
F =2,27 (0,0090)
R2=0,081

R? ajust = 0,045
Nota. O erro padrao foi reestimado considerando a matriz HAC. Significancia * 10%, ** 5% e *** 1%.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Em primeiro lugar, avaliou-se a base de dados da regressao quanto a possiveis problemas
de heterocedasticidade e autocorrelagcdo. Para a primeira, aplicou-se o teste de Breush-Pagan, que
apresentou x> = 5,20, com probabilidade associada de 0,951, o que ndo permite a rejeicdo da
hipotese nula de homocedasticidade. No que diz respeito a autocorrelagdo, foi elaborado o teste de
Durbin-Watson, que resultou em um DW = 1,91, com probabilidade associada de 0,188, ndo sendo
possivel a rejeicdo da hipotese nula de que os dados ndo possuem autocorrelagdo ao longo do
tempo.

De forma geral, é possivel verificar que as varidveis independentes analisadas em conjunto
sdo relevantes para o beta contdbil das cooperativas de crédito, pois a estatistica F foi significante
a 1%, manifestando que o conjunto de variaveis € importante para explicar o beta contabil. Este €
um primeiro argumento favordvel a qualidade da informacdo contdbil contida nos indicadores
PEARLS. Além disso, 0 R2=0,081 expressa que 8,1% do beta contabil das cooperativas de crédito
pode ser explicado pelos indicadores propostos, evidenciando que a informagdo contdbil contida
nos indicadores financeiros contribui com a explicagdo do risco dessas entidades, mesmo que em
pequena medida.

Seria possivel pensar que um baixo R? poderia representar um problema. Contudo, diversos
trabalhos que construiram o beta contdbil como proxy para o beta de mercado, considerando
diferentes amostras de empresas em diversos paises, revelaram um valor reduzido para essa
estatistica. Por exemplo, Breen e Lerner (1973) em suas estimativas encontraram valores de R?
que variaram entre 6% e 54%, com diversos coeficientes ndo sendo estatisticamente diferentes de
zero. Os varios modelos elaborados por Lima, Ilha e Galdi (2009) apresentaram valores de R? entre
6,1% e 59,5%. J4& Amorim, Lima e Murcia (2012) acharam em suas estimativas valores de R? que
se encontravam no intervalo de 6,2% a 39,46%, com muitos dos coeficientes testados nao
apresentando significancia estatistica, o que indica que o R? ndo deve ser analisado de forma
isolada, mas em conjunto com as demais estatisticas do modelo.

Por sua vez, dos doze indicadores do sistema PEARLS utilizados para explicar o risco das
cooperativas de crédito, apenas P1, A4 e R6 foram estatisticamente significantes. O indicador P1
mostrou que o percentual de recursos provisionados em relacdo as operacOes de crédito é
importante para explicar o risco de uma cooperativa. O sinal positivo do coeficiente de P1 indica
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que o mercado entende que entidades com maiores provisdes para créditos de liquidagdo duvidosa
apresentam maiores niveis de risco que as demais, pois a inadimpléncia esperada tende a ser maior.

O coeficiente da varidvel A4 (depdsitos totais sobre ativo total) apresentou sinal positivo,
conforme o esperado. Isso sugere que cooperativas com volume elevado de depdsitos sobre seu
total de ativos tendem a ser mais arriscadas que as demais, de modo que as cooperativas mais
alavancadas estdo sujeitas ao risco sistémico do mercado em maior medida.

Por sua vez, o coeficiente da varidvel R6 (despesas operacionais sobre patrimonio liquido)
também foi positivo, o que evidencia que cooperativas de crédito com elevadas despesas
operacionais, ou seja, com maior ineficiéncia, geram maiores riscos para seus associados e seus
tomadores de crédito. A esse respeito, Ferreira, Goncalves e Braga (2007) argumentam que a
diminui¢do de despesas operacionais promove o crescimento da empresa, reduzindo seu risco, com
consequentemente melhoria dos servicos disponiveis aos seus cooperados.

Em outras palavras, os resultados confirmam, de forma geral, que a informac¢do contabil
utilizada na constru¢ao dos indicadores PEARLS sao tteis, pois, do contrario, tais indicadores nao
seriam significantes em conjunto para explicar o beta contdbil das cooperativas de crédito, isto é,
seu risco.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo buscou investigar se os indicadores contdbeis propostos pelo sistema
PEARLS efetivamente guardam relagdo com o risco das cooperativas de crédito brasileiras. A
aplicagdo do sistema PEARLS adaptado a realidade brasileira por Bressan et al. (2010),
direcionado a andlise de risco das cooperativas de crédito singulares, considera as caracteristicas
de protecdo, efetiva estrutura financeira, qualidade dos ativos, taxa de retorno e custos, liquidez e,
sinais de investimentos, relevantes para os seus associados, tomadores e 6rgaos de regulagdo e
fiscalizacdo. Além disso, tal sistema mostra-se como o mais adequado ao mercado cooperativista
(WOCCU, 2019).

Os resultados encontrados no presente trabalho evidenciaram a importancia da andlise da
provisao para perdas com créditos de liquida¢do duvidosa, ou probabilidade de inadimpléncia de
clientes (P1), do fluxo monetério de depdsitos presentes nas cooperativas (A4) e das despesas
operacionais (R6). Todos os coeficientes dessas varidveis apresentaram sinais positivos, indicando
que a probabilidade de inadimpléncia, o volume de depdsitos e os gastos operacionais influenciam
o aumento do risco dessas entidades.

Para instituicdes financeiras, as questdes envolvendo indicadores de despesas operacionais,
depdsitos e, sobretudo, inadimpléncia de clientes sdo relevantes para seu sucesso financeiro. A
funcdo bésica das instituicdes financeiras € prover recursos de médio a longo prazo para terceiros
(Resolugao CMN 2.099, 1994). No que diz respeito ao modelo contdbil, tais valores acumulados
de provisdao de crédito e despesas operacionais podem vir a ser um problema grave para a
continuidade das cooperativas perante as normas do BACEN. Portanto, devem ser avaliados pelos
gestores e demais usudrios das informagdes contdbeis. J4 para a varidvel depdsitos, pode-se
deduzir que maiores volumes de recursos monetérios, a0 mesmo tempo que elevam o risco de
crédito, também permitem que as cooperativas invistam com mais capilaridade no auxilio aos
cooperados pertencentes as populacdes mais necessitadas no territorio nacional.

Essas evidéncias mostram que esses trés indicadores sao os mais importantes para todos
aqueles que demandam informacdes financeiras sobre as cooperativas de crédito. Essa percep¢ao
€ corroborada em parte pelos estudos de Bressan et al. (2014) para a varidvel P1, Bressan, Lopes
e Menezes (2013) quanto a varidvel A4, e Silva, Padilha e Silva (2015) no que se refere a varidvel
R6. Portanto, essas varidveis merecem maior aten¢do dos usudrios das informagdes contabeis, por
apresentarem maiores riscos a sociedade. Isso € especialmente importante para a populagdo dos
municipios brasileiros de baixa renda, que muitas vezes dependem exclusivamente das
cooperativas de crédito para terem acesso a recursos financeiros na forma de empréstimos.

Revista Catarinense da Ciéncia Contdbil, ISSN 2237-7662, Florianépolis, SC, v. 19, 1-20, €3025, 2020



Igor Costa Teixeira, Vinicius Mothé Maia, Rudolph Fabiano Alves Pedroza Teixeira

Além disso, o modelo retratou que todas as varidveis foram relevantes para explicar o beta
contabil das cooperativas de crédito. Isso evidencia que a informacgao contdbil contida nos
indicadores PEARLS ¢ de qualidade, sendo util para seus usudrios avaliarem o risco de crédito de
uma determinada cooperativa.

Durante o desenvolvimento do estudo, pdde-se perceber a relevancia das demonstragdes
contdbeis como ferramenta analitica e gerencial para os gestores das cooperativas, seus associados
e orgdos de regulacdo e fiscalizacdo. Comprovou-se que informagdes contdbeis de qualidade
permitem analisar tendéncias futuras por meio da avaliagdo ocorrida em eventos passados,
conforme Fagundes et al. (2008).

Para pesquisas futuras, sugere-se uma andlise do beta contabil das cooperativas de crédito
centrais, tendo em vista que essas institui¢cdes desempenham papel significativo na solidez de todo
o sistema financeiro cooperativo, por meio de servicos como centralizag¢ao financeira, supervisao,
assessoria juridica e contabil, entre outros.
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