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RESUMO: AS COOPERATIVAS DE CRÉDITO SÃO INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS,
SEM FINS LUCRATIVOS, GERIDAS POR SEUS ASSOCIADOS QUE DESEMPENHAM
SIMULTANEAMENTE OS PAPÉIS DE PROPRIETÁRIOS E CLIENTES, PODENDO GERAR
CONFLITOS ENTRE O INTERESSE INDIVIDUAL E O COLETIVO. DEVIDO AO ALTO
RISCO, É ESSENCIAL MONITORAR SUA LIQUIDEZ, SOLVÊNCIA E A GESTÃO DE SEUS
ATIVOS FINANCEIROS, QUE PODE SER FEITO POR MEIO DE INDICADORES, COMO
OS DEFINIDOS PELA METODOLOGIA CAMEL. NO ENTANTO, O EXCESSIVO NÚMERO
DE INDICADORES PODE DIFICULTAR A ANÁLISE DA REAL SITUAÇÃO FINANCEIRA
DESSAS ORGANIZAÇÕES. ASSIM, O PRESENTE ESTUDO TEVE COMO OBJETIVO
IDENTIFICAR OS INDICADORES MAIS RELEVANTES PARA A CLASSIFICAÇÃO E
PREVISÃO DE ENCERRAMENTO DAS COOPERATIVAS DE CRÉDITO BRASILEIRAS.
PARA ISSO, FORAM EMPREGADAS AS METODOLOGIAS DE APRENDIZADO DE
MÁQUINAS FLORESTA ALEATÓRIA (RANDOM FOREST) E VIZINHOS MAIS PRÓXIMOS
(KNN). AS DEMONSTRAÇÕES FINANCEIRAS DE TODAS AS COOPERATIVAS DE
CRÉDITO ENTRE 2018 E 2022 FORAM ANALISADAS E SEPARADAS EM DOIS GRUPOS,
UM TESTE (80%) E OUTRO COM OS 20% RESTANTES. NO ENTANTO, O MODELO
APRESENTOU UM GRAU DE ACERTO DE 94% PARA AS COOPERATIVAS ATIVAS, MAS
DE SOMENTE 47% PARA AS COOPERATIVAS ENCERRADAS. COM ISSO, O MODELO
SE MOSTROU INEFICAZ NA IDENTIFICAÇÃO DAS COOPERATIVAS ENCERRADAS,
MAS EFICIENTE NA IDENTIFICAÇÃO DOS PRINCIPAIS ÍNDICES FINANCEIROS PARA
O ACOMPANHAMENTO DO DESEMPENHO DAS COOPERATIVAS DE CRÉDITO.
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1. INTRODUÇÃO

As cooperativas de crédito, entidades formadas por pessoas com interesses

econômicos em comum, têm como objetivo atingir metas econômicas e sociais dos

cooperados e contribuir para o desenvolvimento da localidade à qual estão inseridas

(McKillop; Wilson, 2011). Desse modo, desempenham um papel fundamental no combate aos

desequilíbrios socioeconômicos (Anakpo et al., 2023).

Apesar de não terem como objetivo a obtenção de lucro, as cooperativas necessitam de

mecanismos que garantam sua sustentabilidade financeira e operacional, como controle de

liquidez, solvência e administração eficiente de seus ativos financeiros (Silva et al., 2017).

Entretanto, mesmo com a implementação de mecanismos de gestão, a estrutura

organizacional das cooperativas pode apresentar riscos à sua sobrevivência, especialmente

devido a conflitos de interesse na concessão de créditos (Jansen; Maehler; Wegner, 2018).

Diante desse panorama, é essencial monitorar e acompanhar os riscos dessas

entidades, especialmente aqueles associados à concessão de crédito, que podem ser

influenciados por conflitos de interesse (Paula et al., 2019). Nesse contexto, a busca pela

maximização dos resultados individuais dos cooperados poderá ser viabilizada por meio da

distribuição de sobras e pela aplicação de taxas de juros mais atrativas aos cooperados, em

detrimento da solidez financeira e sobrevivência das cooperativas de crédito (Carvalho et al.,

2015).

Esses problemas agravam a inadimplência e podem ameaçar a estabilidade financeira

dessas organizações. Assim, a supervisão e monitoramento da saúde financeira das entidades

financeiras nacionais são essenciais para a sustentabilidade do sistema financeiro (Karma;

Made; Ni, 2022). Para isso, o modelo CAMEL (Capital Adequacy, Assets, Management

Capability, Earnings, and Liquidity) é amplamente utilizado (Dadhich, et al., 2022). No

entanto, dado que essa metodologia utiliza um elevado número de indicadores financeiros e

uma grande quantidade de informações, sua análise pode ser difícil de se realizar.

Desta forma, é essencial encontrar os métodos de monitoramento mais simples ou os

indicadores financeiros mais relevantes para a previsão de dificuldades financeiras (Liang et

al., 2017). Uma abordagem promissora é o uso de aprendizado de máquina para analisar os

indicadores CAMEL e determinar quais indicadores são mais importantes para identificar

cooperativas com maior risco de descontinuidade. Assim, seria possível tomar medidas

preventivas para minimizar os riscos e garantir a sustentabilidade dessas organizações a longo

prazo. A determinação dos indicadores mais pertinentes para categorizar as cooperativas com
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maior potencial de descontinuidade pode resultar em um monitoramento mais eficaz e auxiliar

no processo de tomada de decisões durante o processo de gestão; assim, este estudo procura

identificar os indicadores CAMEL mais relevantes para classificar as cooperativas entre

aquelas com maior risco de encerramento.

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

De acordo com o Relatório de Economia Bancária (2020), em dezembro de 2020 havia

cerca de 847 cooperativas de crédito singulares em operação no Brasil, sendo cerca de 222

independentes e outras 625 pertencentes a cinco cooperativas centrais (Ailos, Cecoop,

Credisis, Uniprime e Cecrers).

A Resolução 4.434, de 5 de agosto de 2015, estabelece que os serviços restritos aos

associados das cooperativas de crédito incluem a captação de depósitos à vista e a prazo,

compensação de cheques, operações de créditos, prestação de garantias e aplicação de

recursos no mercado financeiro. No entanto, elas também oferecem serviços ao público geral,

como cobrança, custódia, serviços de recebimentos e pagamentos, cartões de crédito, seguros

e consórcios, distribuição de recursos do crédito rural e distribuição de cotas de fundos de

investimento (BACEN, 2020).

As cooperativas de crédito se destacam em relação aos bancos comerciais pelo seu

caráter participativo e social, onde os associados são simultaneamente clientes e sócios. Eles

participam das decisões e da distribuição das sobras ao final do período (Sanches; Moreira;

Fontanini, 2020). Esse modelo de gestão demanda um acompanhamento constante do

desempenho financeiro e social, não só para comparar com outras instituições dentro e fora do

segmento cooperativista, mas também para garantir a viabilidade econômica dessas

organizações, que têm objetivos sociais e econômicos a serem alcançados (Gonçalves;

Bressan; Souza, 2023).

O desempenho financeiro obtido pelas cooperativas de crédito pode ser avaliado por

meio de indicadores econômicos como PEARLS e CAMELS, que, através da análise dos

dados dos balancetes, identificam a viabilidade econômica e as taxas de risco que impactam a

continuidade dessas organizações (Silva; Santos; Ranciaro, 2023).

Além das atividades financeiras, as cooperativas de crédito buscam promover

resultados sociais nas regiões onde estão inseridas (Araújo; Carmona, 2015). Para medir o

desempenho social, autores como Araújo; Carmona (2015), Cavinato; Capitani (2023) e Fried

et al., (1993) sugerem o uso do método DEA (Data Envelopment Analysis), que agrega
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diferentes variáveis a um único indicador, apontando os níveis de eficiência social das

instituições.

Apesar dos benefícios, esse modelo de gestão apresenta riscos, como a possibilidade

de busca da maximização dos benefícios aos cooperados, além da capacidade

econômico-financeira da cooperativa (Carvalho et al., 2015). Esse potencial conflito de

interesses, onde os clientes e proprietários são os mesmos indivíduos, pode levar a decisões

que favorecem menores taxas de juros e maior retorno das sobras, o que pode impactar

negativamente a sobrevivência das organizações (Morais; Martínez, 2018).

Os principais riscos enfrentados pelas cooperativas de crédito incluem risco de crédito,

liquidez, operacional e o risco de mercado (Santos et al., 2020). Adicionalmente, há riscos

relacionados ao porte da instituição, a baixa adesão, e a fatores sociais e econômicos que

podem influenciar diretamente a sobrevivência das cooperativas (Canassa; Zancan; Costa,

2022).

Segundo Silva (2017), o crescimento das instituições cooperativas é vital não apenas

para sua sobrevivência, mas também pelo papel que desempenham nas comunidades onde

atuam, oferecendo acesso ao crédito a municípios sem cobertura bancária, com custos baixos

e incentivos para novos empreendimentos.

Diferentes estudos (Silva, Santos, Ranciaro, 2023; Simamora et al., 2023; Vieira,

Bressan V., Bressan A, 2018; Almehdawe et al., 2021) abordam a respeito da importância da

análise de desempenho das operações nas cooperativas de crédito, e embora não tenham como

objetivo a obtenção de lucros, as cooperativas têm a necessidade de gerir seus recursos com

eficiência visando apresentar aos cooperados maiores rendimentos de seus investimentos e

melhores taxas para operações, compreendendo resultados que subsidiem sua função social e

econômica e que garantam sua sobrevivência no mercado financeiro.

A metodologia CAMEL gera um volume bastante elevado de indicadores financeiros,

um total de 33 índices contábeis. Esse volume de informação pode gerar dificuldades no

processo de análise. Uma forma de diminuir essa dificuldade é o emprego de aprendizado de

máquinas para a compreensão de características das organizações. Segundo Nandi, Jana e Das

(2023), o uso de machine learning vem sendo muito empregado na previsão de cenários no

mercado financeiro, tendo um potencial significativo no processamento de dados.

Assim, é fundamental identificar os indicadores financeiros mais importantes para a

classificação e identificação das cooperativas com possibilidade de dificuldades no futuro.
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Para classificar as cooperativas de crédito com maior risco de descontinuidade, o uso

de técnicas de aprendizado de máquina pode ser útil.

3. METODOLOGIA

Foram utilizados dados financeiros dos balanços patrimoniais e informações cadastrais

fornecidas pelo Banco Central do Brasil (Bacen) entre 2018 e 2022. Para calcular os

indicadores CAMEL, os dados financeiros foram coletados usando o padrão COSIF,

considerando apenas os resultados semestrais de julho e dezembro. Os CNPJs foram

responsáveis por conectar os dados cadastrais aos financeiros. A variável dependente foi

criada a partir das informações cadastrais de dezembro de 2022, indicando se a cooperativa

foi encerrada antes dessa data ou se estava autorizada e em atividade nesse momento.

Posteriormente, os dados foram consolidados, removendo-se as linhas com ausência

de informações, e foram calculados os 31 indicadores financeiros conforme a metodologia

CAMEL, utilizando as fórmulas de Resende (2012) e implementadas por Iurovschi,

Nascimento e Carvalho (2022), para os cinco grupos de avaliação da metodologia CAMEL.

A base de dados inicial continha toda a população de cooperativas de crédito

brasileiras. No entanto, após excluir cooperativas não singulares, paralisadas, em intervenção

ou canceladas, além de observações com erros ou valores inválidos (NaN) em algum dos

indicadores CAMEL, a amostra final foi composta por 8.852 observações de 952 cooperativas

que operaram no período, das quais 792 estavam ativas em dezembro de 2022.

Os indicadores foram então classificados conforme a adequação de capital (C), a

qualidade dos ativos (A), a qualidade da gestão (M), a rentabilidade (E) e a liquidez (L).

Os indicadores financeiros relacionados à adequação de capital (C) objetivam avaliar a

capacidade da instituição de cobrir suas perdas e riscos com seus recursos próprios,

garantindo sua solvência e estabilidade financeira. Esses índices financeiros avaliam a solidez

da instituição financeira, baseando-se na relação entre ativos e capital próprio. Isso reflete a

capacidade da instituição de cobrir possíveis perdas com recursos próprios (Varga; Bánkuti,

2021).

Os indicadores associados à qualidade dos ativos (A), avaliam a qualidade e a

composição dos ativos da instituição, incluindo empréstimos e investimentos, para determinar

o risco associado a esses ativos. Eles analisam a capacidade dos ativos de gerar receita e

identificam possíveis riscos, como inadimplência ou desvalorização (Varga; Bánkuti, 2021),
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além de monitorar seu desempenho ao longo do tempo (Iurovschi; Nascimento; Carvalho,

2022).

Os indicadores CAMEL associados à qualidade da gestão (M), avaliam a eficiência

operacional e a gestão de custos das instituições financeiras, medindo a proporção das

despesas administrativas e operacionais em relação às receitas e ativos, e monitorando a

evolução das operações de crédito e receitas operacionais. Dessa forma, examinam as práticas

de gestão e governança da instituição, incluindo sua eficácia na gestão de riscos,

conformidade regulatória e tomada de decisões estratégicas (Resende, 2012).

O grupo de indicadores associados à rentabilidade e lucratividade (E), está focado na

eficiência operacional e na capacidade de gerar receita das instituições financeiras. Esses

indicadores utilizam as contas de resultados credoras e devedoras em comparação com a

Receita Operacional e os ativos da instituição como base para análise (Iurovschi; Nascimento;

Carvalho, 2022).

Os indicadores de liquidez (L) têm como objetivo avaliar a capacidade da instituição

financeira de cumprir suas obrigações de curto prazo com mínima perda. Quanto maior o

índice, maior é a capacidade da organização de transformar seus ativos em dinheiro

rapidamente (Varga; Bánkuti, 2021).

Após o cálculo de cada indicador, procedeu-se à identificação em cada grupo do

indicador de maior impacto na previsão de encerramento das atividades das cooperativas.

Para isso, utilizou-se o método Random Forest, um algoritmo de aprendizado de máquina,

reconhecido por sua versatilidade e eficácia em várias tarefas de classificação, previsão e

regressão (Liu; Wang; Zhang, 2012; Schonlau; Zou, 2020). O Random Forest foi

implementado para classificar os indicadores financeiros por meio de árvores de decisão

independentes construídas com amostras aleatórias, contribuindo para reduzir o viés

tendencioso do modelo.

Após a identificação dos indicadores mais relevantes para a previsão do encerramento

das cooperativas pelo Random Forest, esses indicadores foram submetidos ao algoritmo

KNN.

O KNN (K Nearest Neighbors) é um método de classificação supervisionado que

utiliza dados próximos para fazer previsões ou classificações (Bansal; Goyal; Choudhary,

2022). Uma vantagem importante deste método é sua capacidade de lidar eficazmente com

conjuntos de dados grandes, fornecendo resultados precisos, rápidos e robustos (Shokrzade et

al., 2021). Ele opera com a suposição de que dados semelhantes geralmente estão próximos

uns dos outros.
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Para esta etapa, 80% da população foi separada como grupo de treino, enquanto os

demais foram utilizados como teste. Esse sistema pressupõe que dados semelhantes tendem a

estar próximos uns dos outros (Bastos, Nascimento, Lauretto, 2013). Diferentemente de

outros algoritmos que se baseiam em modelos diferentes, o KNN é considerado o método

mais adequado para o processamento de dados financeiros (Qi, Gu, Wang, 2021).

Ao final deste processo, os resultados obtidos serão analisados e apresentados,

contribuindo para uma melhor compreensão do potencial de encerramento das cooperativas

de crédito e subsidiando a tomada de decisão por parte do setor financeiro.

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Análise descritiva e teste de médias

O estudo analisou dados semestrais de cooperativas de crédito brasileiras de 2018 a

2022, totalizando 952 cooperativas singulares e 8.552 observações. A quantidade de

cooperativas ativas diminuiu ao longo dos semestres, partindo de 949 no primeiro semestre de

2018 para 792 no segundo semestre de 2022.

Os resultados obtidos nos indicadores CAMEL foram classificados entre as

cooperativas que operaram entre 2018 e 2022, agrupando esses dados entre as cooperativas

que estavam ativas em dezembro de 2022. O teste de normalidade de Shapiro-Wilk mostrou

que nenhuma das variáveis segue uma distribuição normal, exigindo o uso de métodos não

paramétricos para comparar as médias. Ao aplicar o teste de Mann-Whitney U, verificou-se

que, com exceção de C02, todos os índices CAMEL apresentaram diferenças estatisticamente

significativas entre os dois grupos.

Os indicadores de Adequação do Capital (C01 a C05), com exceção de C02, foram

estatisticamente significativos para distinguir as cooperativas ativas das encerradas em

dezembro de 2022. A variável C01 apresentou uma média de 4.847 para cooperativas ativas

contra 3.916 para encerradas, indicando que ambos os grupos de cooperativas utilizaram

menos recursos próprios do que o recomendado pelo Banco Central.

Os indicadores de Qualidade dos Ativos (A01 a A05) revelaram que as cooperativas

ativas apresentaram maior renda de intermediação financeira (A01), crescimento de ativos

(A04) e maior proporção de depósitos em relação aos ativos (A05), enquanto as encerradas

mostraram maior proporção de créditos de alto risco (A02 e A03).

Os indicadores de qualidade da gestão (M) avaliam principalmente a eficiência

operacional e a gestão de custos. Eles monitoram despesas administrativas e operacionais, a
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evolução das operações de crédito e receitas operacionais, fornecendo insights sobre a eficácia

na gestão de riscos. Observou-se que os indicadores M01, M04 a M07 apresentaram valores

médios superiores para o grupo de cooperativas ativas em 2022. Esses índices estão

associados à eficiência operacional (M01), crescimento das operações de crédito (M04),

evolução das receitas operacionais (M05), aumento das despesas operacionais (M06) e custo

de gerenciamento dos ativos (M07). Com exceção dos indicadores M02 e M03, que

relacionam receitas e custos administrativos, todos os demais índices evidenciam um

desempenho superior para as cooperativas cujo status em dezembro de 2022 é ativa.

Os indicadores de rentabilidade e lucratividade (E) estão focados na eficiência

operacional e na capacidade de gerar lucros (sobras) das instituições financeiras. Observe que

os indicadores E01, E02, E07, E08, E11 e E12, que proporcionam uma visão mais abrangente

do desempenho financeiro global, considerando retorno sobre capital próprio, retorno sobre

ativos e rentabilidade operacional, são, em média, superiores para as cooperativas cujo status

no final de 2022 seria ativa. Por outro lado, os índices E03, E04, E05 e E06, que focam na

eficiência e rentabilidade específicas das operações de crédito e intermediação financeira, são

superiores para as cooperativas com status futuro de encerradas. Essas observações sugerem

que as diferenças nos resultados financeiros podem estar relacionadas à ênfase na gestão

global de recursos e ou na sustentabilidade operacional ao longo do tempo.

Os indicadores de liquidez (L) como L03, L04 e L05 têm denominadores que podem

resultar em erros de cálculo quando são muito baixos ou zero, por isso, foram removidos da

amostra. Os indicadores de liquidez L01 e L02 comparam, respectivamente, as

disponibilidades com o total de ativos, e a proporção dos ativos de curto prazo em relação ao

total de ativos. Os resultados mostraram uma situação contraditória: o indicador L01 foi

superior para o grupo de cooperativas cujo status futuro seria encerrado, enquanto o L02 foi

mais alto para o grupo de cooperativas ativas.

O indicador L02 representa o percentual de ativos de rápida liquidez (ativos de curto

prazo) representando a facilidade em que a instituição financeira tem para mitigar os riscos da

operação, enquanto o L01 trata-se da liquidez imediata (Iurovschi; Nascimento; Carvalho,

2022).

Em síntese, os resultados indicam diferenças significativas nos indicadores CAMEL

entre cooperativas ativas em 2022 e aquelas que encerram suas atividades entre 2018 e 2022.

A próxima fase do estudo empregará o método Random Forest para identificar, dentre

esses, os indicadores financeiros mais relevantes na classificação de cooperativas em risco de

encerramento.
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4.2 Random Forest

O Random Forest é conhecido por sua capacidade de identificar variáveis

significativas e avaliar a importância de cada uma para uma classificação precisa de dados

(Janitza; Tutz; Boulesteix, 2016). O objetivo deste estudo foi determinar as variáveis da

metodologia CAMEL mais importante para a classificação das cooperativas de crédito entre

aquelas com maior risco de encerramento.

Como pode-se observar na Tabela 1 o nível de acurácia do modelo com todas as

variáveis foi de 0,928 indicando que 92,8% das classificações das cooperativas em relação à

sua situação operacional futura (ativa ou encerrada) foram corretas. A matriz de confusão

evidencia que o modelo foi bastante preciso em classificar as cooperativas ativas. Esses

valores indicam um excelente desempenho na identificação correta dos casos da Classe 0, ou

seja, cooperativas não encerradas no futuro. No entanto, o desempenho do modelo foi

significativamente inferior, com uma precisão de 0.62, recall de 0.19 e f1-score de 0.29, para

o grupo de cooperativas encerradas. Esses resultados indicam que o modelo tem dificuldades

em identificar corretamente as cooperativas de créditos encerradas, resultando em muitos

falsos negativos. Isso sugere a necessidade de técnicas adicionais para lidar com o

desequilíbrio de classes e melhorar a identificação das cooperativas encerradas (o que será

realizado nas próximas seções).

Tabela 1. Resultados do Modelo Random Forest

Métrica Ativas Encerradas Macro
Média

Média
Ponderada Geral

Acurácia 0.929
Precisão 0.94 0.62 0.78 0.91
Recall 0.99 0.19 0.59 0.93
F1-Score 0.96 0.29 0.63 0.91
Suporte 1579 132 1711 1711 1711
Matriz de Confusão
- Verdadeiro Positivo 1564 25
- Falso Positivo 15 107
Fonte: Produção própria

Importante ressaltar que o emprego da metodologia Random Forest buscou medir a

importância de cada variável em relação a condição futura das cooperativas (ativa ou

encerrada em dezembro de 2022). Desse modo, por essa metodologia de aprendizado de

máquinas é possível obter o peso relativo de cada indicador no modelo de classificação.

Observou-se que as variáveis mais influentes no modelo foram M02, E11, C03, M07 e

C04. Isso sugere que fatores como a rentabilidade do Patrimônio Líquido (E11), taxa de
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crescimento do Patrimônio Líquido Ajustado (C03), custos associados ao gerenciamento de

ativos (M07) e a evolução do patrimônio, que representa os recursos próprios cobrindo os

riscos das aplicações (C04), desempenham papéis críticos na previsão do encerramento de

cooperativas.

Por meio da classificação de importância dos indicadores utilizando Forest Random,

identificou-se que as variáveis C02 e C03 são altamente correlacionadas, desse modo,

optou-se por excluir a variável C04, quinta variável mais relevante, mas altamente

correlacionada com a primeira variável em termos de importância, e acrescentar as variáveis

A03, que mede a proporção não provisionada de ativos de alto risco em relação ao Patrimônio

Líquido ajustado, e L02, que apresenta a proporção dos ativos de curto prazo em relação ao

total de ativos às próximas etapas do estudo.

Desta forma, mesmo considerando os desafios mencionados anteriormente e

apresentados na matriz de confusão, e considerando que esta etapa do estudo visava

identificar as variáveis mais importantes, optou-se por selecionar essas variáveis conforme a

metodologia Random Forest e analisá-las conjuntamente utilizando o modelo K-Vizinhos

Mais Próximos (KNN).

4.3 K-Vizinhos Mais Próximos (KNN)

Na seção anterior, por meio da metodologia de aprendizado de máquinas Random

Forest, foi possível identificar as variáveis mais relevantes para a determinação da situação

operacional futura das cooperativas de crédito. Por meio dessa metodologia selecionaram-se

as variáveis C03, A03, M02, M07, E11 e L02. Assim, os indicadores de maior importância,

anteriormente citados, foram plotados em uma matriz de correlação, conforme Figura 1, com

o intuito de identificar o grau de relação entre os selecionados visando a exclusão de

indicadores com características semelhantes.

Observa-se que os índices E11 e C03, que representam, respectivamente, a

rentabilidade operacional em relação ao Patrimônio Líquido e a variação da taxa de

crescimento do Patrimônio Líquido ajustado, apresentaram um nível de correlação de 55%. A

relação entre E11 e M07, que mede o custo associado ao gerenciamento do Ativo Total, foi de

0,515.
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Figura 1 - Matriz de correlação indicadores CAMEL selecionados.

Fonte: Elaboração própria

Por outro lado, as variáveis M02 e M07, que fazem parte do grupo de variáveis

associados à qualidade da gestão, apresentaram correlação negativa de 72,6%. No entanto,

enquanto o índice M02 tem como finalidade avaliar se as receitas de serviços cobrem

totalmente os custos administrativos, o indicador M07, como já mencionado, mede o custo

associado ao gerenciamento de todos os ativos. Todas as demais variáveis apresentaram nível

de correlação em módulos inferiores a 50%.

O modelo K-Nearest Neighbors (KNN) foi aplicado para prever as cooperativas com

risco de encerramento com base nas variáveis selecionadas. Verifica-se na Tabela 2 que a

acurácia foi de 91.8% ao comparar dados de cooperativas que encerraram suas atividades

entre 2018 e 2022, das que se mantiveram em funcionamento após 2022. Para definir de

forma mais precisa a acurácia dos dados, utilizou-se a F1-score, métrica que calcula a média

harmônica entre precisão e recall (Kumar; Gupta, 2015), neste caso, o resultado obtido foi de

90% de assertividade do modelo KNN para previsão de encerramento das atividades das

cooperativas de crédito no Brasil.
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Tabela 2. Resultados do Modelo KNN

Métrica Ativas Encerradas Macro
Média

Média
Ponderada Geral

Acurácia 0.918
Precisão 0.93 0.46 0.69 0.89
Recall 0.98 0.15 0.57 0.92
F1-Score 0.96 0.23 0.59 0.90
Suporte 2364 202 2566 2566 2566
Matriz de Confusão
- Verdadeiro Positivo 2327 37
- Falso Positivo 171 31
Fonte: Produção própria

Os altos valores de acurácia e de F1-score, indicam que o modelo tem um bom

desempenho geral em prever corretamente se uma cooperativa estará encerrada no futuro ou

não. No entanto, uma análise mais detalhada das métricas de classificação revela algumas

limitações importantes. A performance para a classe de cooperativas encerradas foi inferior,

com precisão de 0.46 e recall de 0.15. A precisão de 0,46 indica que, do total de cooperativas

classificadas como encerradas, somente 46% realmente estavam encerradas em dezembro de

2022. E o recall de 0,15 indica que, entre todas as cooperativas que realmente encerraram, o

modelo foi capaz de identificar corretamente apenas 15%. A matriz de confusão reflete essa

dificuldade, mostrando um número significativo de falsos negativos. Para melhorar a

capacidade de identificar cooperativas que estão em risco de encerramento é necessário

considerar outras técnicas estatísticas.

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo deste estudo foi identificar os indicadores contábeis mais importantes para

classificar as cooperativas de crédito singulares brasileiras com maior risco de encerramento.

Para isso utilizou-se os indicadores CAMEL e técnicas de aprendizado de máquinas. A base

de dados foi construída com base nos dados financeiros de 2018 a 2022, bem como

informações sobre a situação operacional das cooperativas de crédito em dezembro de 2022.

Os resultados dos testes não paramétricos de diferenças de média mostraram que 30

dos 31 indicadores CAMEL analisados apresentavam diferenças médias estatisticamente

significativas nos anos anteriores ao encerramento. Por esse resultado, é possível concluir que

o desempenho das cooperativas que estariam encerradas no futuro já apresentava indícios de

problemas operacionais em períodos anteriores.

O método Random Forest possibilitou ranquear os indicadores financeiros por seu

nível de importância geral, comparando todos os indicadores, e importância específica,

comparando somente os indicadores de cada uma das dimensões CAMEL. Assim, pode-se
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selecionar os mais importantes para a análise. A amostra foi dividida em um grupo teste

formado por 20% da amostra total e um grupo de treinamento com 80% restante. O nível de

acurácia geral do modelo foi de 92,90%, indicando que foi possível identificar corretamente a

situação das cooperativas do grupo teste em ativas ou encerradas em aproximadamente 93%

dos casos.

No entanto, somente 46% das cooperativas classificadas como encerradas no grupo

teste estavam realmente encerradas ao final do período de análise. Enquanto 93% das

cooperativas classificadas como ativas estavam realmente ativas. Como resultado, embora o

modelo tenha um desempenho geral positivo, com 92,90% de acerto em média, ele não é

eficaz na identificação de cooperativas com risco de encerramento, objetivo principal do

estudo. Assim, pode-se concluir que o objetivo do Random Forest, que era encontrar os

indicadores financeiros mais relevantes, foi atingido, mas essa metodologia é ineficaz na

classificação das cooperativas em risco de encerramento.

A taxa de crescimento do patrimônio líquido ajustado (C03), o percentual não

provisionado do risco de crédito (A03), a cobertura das despesas administrativas pelas

receitas de serviços (M02), os custos relacionados ao gerenciamento de ativos (M07), a

rentabilidade operacional em relação ao patrimônio líquido (E11) e a liquidez determinada

pela relação entre ativos de crédito e ativos totais (L02) foram as variáveis mais relevantes

identificadas pelo modelo de aprendizado de máquinas Random Forest.

O método K-Vizinhos Mais Próximos (KNN) foi utilizado com o intuito investigar a

possibilidade de, com base nas variáveis mais relevantes determinadas pelo Random Forest,

identificar as cooperativas de crédito em risco de encerramento. A precisão do modelo foi alta

(91,8%), no entanto, a precisão em relação ao grupo de cooperativas classificadas como

encerradas foi de apenas 46%. Pode-se concluir que a utilização de seis indicadores atinge um

nível de informação semelhante ao obtido pelo uso da totalidade dos indicadores CAMEL.

Além disso, por conta do elevado percentual de erro na classificação ou identificação das

cooperativas de crédito em risco de encerramento, é possível verificar a necessidade de

utilização de outros modelos ou técnicas para a previsão de encerramento de cooperativas de

crédito singulares.
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