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RESUMO

Em cenario de recessao econémica, governos fazem intervencgoes através de politicas fiscais
e monetarias com o objetivo de minimizar os impactos no bem-estar de seus cidadaos.
Muitas destas politicas sao voltadas para o mercado de crédito visando garantir liquidez
das familias durante a crise. Entender o racional de consumo de crédito por estas pessoas é
essencial para o sucesso destas politicas. Com esta meta, este trabalho apresenta evidéncias
que as familias brasileiras escolhem pagar estrategicamente a fatura do cartdo com maior
limite disponivel em detrimento aos pagamentos dos demais cartoes. Esta escolha sugere
que existe a preocupacao com liquidez preventiva entre as familias e que os seus limites sao
usados como colchoes financeiros. Através da base de dados de portadores de cartoes do
banco Itat-Unibanco, no periodo de setembro de 2016 até dezembro de 2017, foi descoberto
que um aumento do total do limite disponivel de R$ 562 para R$ 4.587, equivalente a
amplitude interquartil da amostra, provoca um aumento da probabilidade selecao do atraso
(escolha de um cartao para o atraso ao invés de todos), em 7 pontos percentuais (de 78%
para 85%). Adicionalmente foi observado que este colchao financeiro é menos praticado
nas idades avancadas. Estes resultados tém implicacoes nas politicas economicas e nas

estratégias de recuperagao de crédito dos emissores de cartao de crédito.

Palavras-chave: Cartao de crédito, Atraso estratégico, Dificuldade financeira, Liquidez

preventiva, Comportamento financeiro das familias



ABSTRACT

In a scenario of economic recession, governments intervene through fiscal and monetary
policies to minimize impacts on the well-being of their citizens. Many of these policies are
aimed at the credit market to guarantee liquidity for families during the crisis. Under-
standing the rationale for credit consumption by these people is essential for the success of
these policies. With this goal in mind, this paper presents evidence that Brazilian families
strategically choose to pay the bill for the card with the highest available limit, to the
detriment of payments from other cards. This choice suggests that there is a concern
with preventive liquidity among families and that its limits are used as financial cushions.
Through the database of cardholders of Itai-Unibanco bank, in the period from September
2016 to December 2017, it was discovered that an increase in the total available limit from
BRL$ 562 to BRL$ 4,587, equivalent to the interquartile range of the sample causes an
increase in the delinquency selection probability (choosing one card for the delinquency
instead of all) by 7 percentage points (from 78% to 85%). Additionally, it was observed that
these financial cushions are less practiced in advanced ages. These results have implications

for the economic policies and credit recovery strategies of credit card issuers.

Keywords: Credit Card, Strategic Default, Finance Distress, Precautionary liquidity,

Behavioral Household Finance
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1 INTRODUCAO

O bem-estar do consumidor é afetado pelas decisoes financeiras das familias. Estas decisoes
fazem parte de uma estratégia e compreendé-las é vital para o desenvolvimento de novos
produtos de crédito pelos emissores de cartao e, para os governos, na criagdo de novas
regulamentac¢oes do mercado de crédito. A estratégia em destaque neste trabalho é a da

liquidez financeira, e a decisdo é a da inadimpléncia.

O cartao de crédito tem seu papel nas estratégias de liquidez das familias. Por ser um limite
de crédito ja concedido, se torna uma das poucas opgoes das pessoas com restricoes no
acesso ao crédito. Para se protegerem das incertezas, estas pessoas reduzem propositalmente
0s pagamentos a vista e compensam através do uso de cartoes, criando assim, um colchao
financeiro. Este fenomeno é conhecido como "Credit Card Debt Puzzle'(TELYUKOVA,
2013) e nao ¢é coerente com os modelos cldssicos de decisao financeira. Em casos mais
severos, o colchao é o proprio limite do cartao, garantido por um alto custo, seja através
de juros com uso do rotativo do cartdao (pagamento parcial da fatura) ou com atraso
estratégico em outros produtos financeiros (COHEN-COLE; MORSE, 2010; ANDERSSON
et al., 2013).

Os estudos acima foram baseados na preferéncia dos mutuérios pelo pagamento de cartoes
ao invés das hipotecas durante a crise de 2008 nos EUA. Diversas razoes ja foram pontuadas
na literatura para explicar, de forma alternativa, este fendémeno, como o aspecto moral
e a capacidade de pagamento. Porém, a razao mais relevante é a oportunidade causada
pelas regras que regem o mercado imobilidrio deste pais (CHAN et al., 2016). Dado
isso, este trabalho apresenta uma proposta para evidenciar a estratégia de liquidez com
limites, usando exclusivamente cartoes de crédito, evitando desta forma algum viés de

regulamentacao.

O uso de dados do Brasil é favoravel para o estudo pois os cartoes de crédito sao o mais
populares entre aqueles recentemente desempregados® e este pais pertence ao grupo de
pafses com sistemas bancéarios mais concentrados?, que inclui Australia, Canad4, Franca,
Holanda e Suécia, aumentando assim a chance de todos os cartoes de crédito ativos de um

individuo especifico estarem na mesma emissora, e consequentemente, na mesma base de
dados.

1

Banco Central do Brasil, Relatério de Economia Bancéaria de 2017, Boxe 1 - Uso de crédito pela
populacao do cadastro Unico

2 Banco Central do Brasil, Relatério de Economia Bancéria de 2017, Boxe 10 - Indicadores de competicio
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Importante ressaltar que nao foram encontrados nenhum outro estudo referente a estratégia
de liquidez com cartoes de crédito na realidade brasileira. Provavelmente seja consequéncia
da dificuldade na obtencao dos dados proprietarios de bancos que, em via de regra, tem
seus acessos restritos por causa dos dados sensiveis de seus clientes. Esta dificuldade foi
resolvida com o apoio do Banco Itatd-Unibanco, o terceiro maior banco do Brasil em
quantidade de clientes®, que forneceu dados de endividamento e cartdes de crédito de
43.200 familias distintas do estado de Sao Paulo, com mascaramento das informacoes
sensiveis dos clientes, selecionados através de amostras aleatorias estratificadas do periodo
entre setembro de 2016 até dezembro de 2017. Foi utilizado modelo Probit para estimar as
probabilidades das decisoes estudadas, considerando variaveis macroeconomicas e variaveis
especificas do cliente, isto é, informacoes demograficas, de uso e relacionamento com cartao

e de endividamento global.

Os resultados gerais apontam uma tendéncia das familias atrasarem o cartao de menor
limite disponivel, evidenciando a liquidez preventiva. Em ntimeros, para um individuo com
dois cartoes que esta prestes a atrasar pelo menos um, se aumentar a soma total dos limites
disponiveis, de R$ 562 para R$ 4.587, reduzird a probabilidade de atraso generalizado dos
cartoes em 7 pontos percentuais (de 85% para 78%). Usando como referéncia o cartao de
maior fatura, se incrementar o limite disponivel deste cartao de R$ 192 para R$ 2.462, ird
reduzir a chance deste cartao atrasar em 4,7 pontos percentuais (de 60,7% para 55,9%).
Além disso foi observado que a escolha pela liquidez preventiva diminui com a idade do
dono do cartdao (AGARWAL et al., 2009). Estes resultados tem implica¢oes nas politicas
econOmicas direcionadas para o amortecimento do impacto das crises financeiras nas

familias, e nas estratégias de concessao e recuperagao de crédito praticadas pelos bancos.

Este trabalho esta dividido em 6 sessoes: a primeira sessao contém a revisao bibliografica
do comportamento financeiro das familias, a segunda sessdo com a descricao dos dados
utilizados e seus tratamentos, a terceira sessao com os conceitos da metodologia empregada
e o framework dos modelos, a quarta sessao com os resultados empiricos deste trabalho, a

quinta sessao com a discussao sobre os resultados e a tltima com as conclusoes.

3 Ranking de reclamacées Banco Central do Brasil, Ranking de Bancos e Financeiras, 4° trimestre de

2020, dados para download - https://www3.bcb.gov.br/ranking/historico.do
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos Ultimos 20 anos houve uma evolugio na literatura sobre comportamento financeiro
dos consumidores. Em especial, muitos destes textos abordam os motivos que fazem os
individuos atrasarem o pagamento de uma divida financeira. Estas abordagens incluem o
comportamento financeiro perante a motivos exégenos ao individuos, como fatores macro-
econdémicos, e também abordagens enddgenas, relacionado ao comportamento financeiro

perante a fatos individuais.

A revisao da literatura esta dividida em 7 partes: restricdo financeira, contaminacao de
atraso, fator moral e social, relacionamento e status, experiéncia e alfabetizagao financeira,
comportamento financeiro das familias e, no final, uma explicagao prévia do mercado de

cartao de crédito.

2.1 RESTRICAO FINANCEIRA

A jornada para o entendimento da tomada de decisao financeira em atrasar o pagamento
de uma produto de crédito comega pelos motivos de restricdo financeira. Esta restrigao é
derivada do risco de inadimpléncia causado pelo choque na renda ou choque nas despesas
ou a expectativas futuras de ambos os casos. O choque de renda pode ser explicado
pela perda de emprego, e nas despesas, representado por gastos inesperadas devido a
problemas pessoais como colapso conjugal, luto familiar, longos problemas de satde,
entre outros. Ambos os casos sao os responsaveis de nao cumprimento das obrigagoes
financeiras da familia e sdo identificados tardiamente pelos eventos de insolvéncia contidas
no bureau de crédito (BARRON; ELLIEHAUSEN; STATEN, 2000), ou preventivamente
com o aumento da taxa de desemprego da regiao (AGARWAL; LIU, 2003; AGARWAL
et al., 2009; DENG; QUIGLEY; ORDER, 2000). Com este conhecimento, as institui¢oes
financeiras desenvolvem seus scores de risco de crédito e utilizam como ferramenta de
gestao de risco massificado. As familias, por sua vez, entendem que o atraso nos pagamentos
tem um custo em seu futuro acesso ao crédito (GROSS; SOULELES, 2002). Em outras
palavras, o uso de dados demograficos e de crédito possibilita o corte automatico de linhas
de crédito das familias com perfil com risco deteriorado e isto é monitorado pelas familias

que desejam manter seus acessos ao crédito.
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2.2 CONTAMINACAO DE ATRASO

Uma informagao relevante para dimensionar o problema de liquidez familiar é o calote
pré-existente de produto de crédito com colateral. Na pratica, se um individuo estiver em
atraso em produto com garantias como imével ou veiculos, ¢ bem provavel que o mesmo
nao tenha condigoes de manter em dia qualquer outro tipo de obrigacao financeira (SILVA
et al., 2018). Este fenémeno é conhecido como contaminagao de atraso e sua dimensao
varia de acordo com os tipos de créditos envolvidos, isto é, qual crédito é o contaminante
e qual é o contaminado. Os produtos que mais contaminam com atraso sao o de crédito
imobiliario e o de veiculos. O fené6meno da contaminacao é uma preocupacao do Banco
Central do Brasil, que determinou, através da Resolucao 2682 de 1999, 3° Artigo, que a
classificacao de risco das operagoes de crédito deve ser definida considerando a operacao

de maior nivel de risco' do mesmo cliente.

2.3 FATOR MORAL E SOCIAL

Além de razdes puramente econdmicas, ou a expectativa de futura restricao de crédito, os
individuos podem ter consideragoes morais que afetam a disposi¢ao de entrar em atraso,
isto é, decisao pelo calote. A inadimpléncia pode ser entendida como moralmente errada e,
como tal, deve ser evitada a todo custo, ou algum custo significativo (GUISO; SAPIENZA;
ZINGALES, 2013; SEILER et al., 2012). Porém a eficicia destas regras morais pode
ser afetada por faléncia, expectativas do futuro, reducdo de confianga nos bancos e das
politicas econdmicas, minando assim o senso de justica. Um ponto relevante sobre o fator
moral é que os individuos mais jovens e os mais velhos sao menos propensos a achar que é
moralmente errado atrasar os pagamentos (GUISO; SAPIENZA; ZINGALES, 2009).

2.4 RELACIONAMENTO E STATUS

O relacionamento das instituigoes financeiras com os individuos esta correlacionado ne-
gativamente com a inadimpléncia. Tomadores com maior tempo de relacionamento sao
mais propensos a construir lealdade com credor e, portanto, tornam-se mais relutantes em
atrasar o pagamento da divida do cartdo de crédito (PRIHARTONO et al., 2015; MURTHI,
STEFFES; RASHEED, 2011). Uma outra abordagem é que a baixa inadimpléncia vem do
monitoramento de crédito mais eficiente em razao da quantidade de informagoes privadas

acumuladas com o tempo pelas instituigoes financeiras (AGARWAL et al., 2018).

I Banco Central do Brasil, Resolucdo No 2682, onde estd determinado os critérios de classificacdo das

operacoes de crédito e regras para constituicdo de provisdo para créditos de liquidacao duvidosa.
https://www.bcb.gov.br/pre/normativos/res/1999/pdf/res 2682 v2 L.pdf
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E possivel observar empiricamente a correlacio da taxa de inadimpléncias com outras
informacoes associadas ao grau de relacionamento. A probabilidade de inadimpléncia cresce
substancialmente quando aumenta o total de crédito tomado. Pode-se afirmar o mesmo
com o acréscimo de quantidade de cartoes com o mesmo tomador. Em contra partida,
os maiores limites e as menores taxas de juros estao associados a baixa probabilidade de
inadimpléncia (consequéncia da gestao de crédito do emissores). O programa de milhagem,
ferramenta usada para aumentar a fidelidade, também esta associado com a baixa taxa de

inadimpléncia.

A ferramenta desenhada para aumentar a fidelizagdo do publico alta-renda, os cartoes
Premium (Black, Infinity e Platinum), provoca um sentimento de status e promove o
consumo conspicuo, que tem o objetivo de demonstrar o prestigio individual e a distin¢ao
social (BURSZTYN et al., 2017). Provavelmente esta informagao deve influenciar nas

escolhas financeiras dos individuos.

E 1ltimo ponto sobre relacionamento é o uso dos cartoes de crédito como meio da contabi-
lidade mental. Em outras palavras, os consumidores reservam um cartao especifico para
certas categorias de gastos (por exemplo, um cartdao para 'férias"outro para "eletrénicos")
(PONCE; SEIRA; ZAMARRIPA, 2017), influenciando o grau de relacionamento com o

cartao.

2.5 EXPERIENCIA E ALFABETIZACAO FINANCEIRA

A existéncia da variagdo cognitiva pode influenciar no racional das decisdes entre os
consumidores. Foi provado empiricamente que homens e mulheres tomam decisoes através
de processos racionais diferentes, ou seja, reflexoes cognitivas distintas, que pode ocasi-
onar conclusdes distintas (FREDERICK, 2005; ANTONIDES; GROOT; RAAIJ, 2011).
Também foi evidenciado que as decisoes financeiras mudam de acordo com a idade, dado
o aprendizado através do uso do crédito (AGARWAL et al., 2009) ou pelo incentivo de
aumentar as economias para a aposentadoria (GOURINCHAS; PARKER, 2002). Porém
todas as habilidades cognitivas decaem na idade avangada, mostrando uma relagao em U

a0 contrario.

Um ponto importante relacionado ao aprendizado, ou alfabetizacao financeira, é que ha uma
correlagao positiva com tempo de educacao. Dado isto, riqueza ou renda podem ser usados
como uma proxy de alfabetizacao financeira (SCHOLNICK; MASSOUD; SAUNDERS,
2008; LUSARDI; TUFANO, 2015). Em resumo, os individuos com menor poder de compra
geralmente tém niveis mais baixos de alfabetizagao financeira e sdo desatentos as suas

finangas pessoais (evidenciados pela quantidade de reembolso de cartao de crédito).
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2.6 COMPORTAMENTO FINANCEIRO DAS FAMILIAS

As familias tém como fonte de receita exclusivamente o fruto de seu trabalho. Elas nao
tém fluxo de receita garantida, mas uma estimativa futura de como estara a sua saide,
seu emprego ou os custos por problemas familiares. Em outras palavras, o individuo toma

decisao financeira com cenarios e possibilidade bem distintos de uma empresa.

A tomada de decisao das financas domésticas pode seguir padroes diferentes dos modelos
classicos de decisao (ANTONIDES; GROOT; RAAIJ, 2011). Como exemplos, existe o
padrao de nao otimizar as dividas financeiras, os pagamentos das dividas e na alocacao de
recursos da familia. Usando casos com cartoes de crédito, o primeiro padrao é quando o
individuo ndo concentra os débitos no cartdo com o menor encargo (AGARWAL et al.,
2015; AGARWAL et al., 2009; PONCE; SEIRA; ZAMARRIPA, 2017). O segundo é quando
nao hé concentragdo dos pagamentos nas faturas com maiores encargos (GATHERGOOD
et al., 2019). E o tltimo, que é conhecido como "Credit Card Debt Puzzle', o individuo
prefere pagar elevados encargos de rolagem de divida em cartoes de crédito invés de usar
recursos guardados na poupanga (GROSS; SOULELES, 2002; ZINMAN, 2007).

Diversos trabalhos se dedicaram em encontrar vieses comportamentais que explicassem
os padroes encontrados acima. Entre eles, foram identificados o viés de ancoragem, o
"Matching Behavior', o comportamento de precaugao e da inadimpléncia estratégica.
O viés de ancoragem é quando os tomadores se ancoram no valor minimo impresso
nas faturas, resultando pagamentos com valores menores que o total da fatura (KEYS;
WANG, 2019). O "Matching behavior'é quando os individuos distribuem os recursos de
pagamento proporcionalmente aos valores das faturas (GATHERGOOD et al., 2019). O
viés de precaucao é quando as familias, prevendo uma necessidade de recursos extras no
futuro e reducgao de acesso ao crédito, guardam recursos proprios através de rolagem de
dividas financeiras com altos encargos (TELYUKOVA, 2013). E por tltimo, viés foco deste
trabalho, a inadimpléncia estratégica. Este viés comportamental é caracterizado quando
o tomador, ciente da penalidade moral e da provavel restricao do crédito, toma decisao
de nao cumprir suas obrigagoes financeiras visando algum beneficio. Este beneficio pode
ser a reducao de custos financeiros dado a uma oportunidade legal ou a baixa penalidade
de atraso (ELUL et al., 2010; CHAN et al., 2016) ou, um misto de comportamento de
precaucao e oportunidade legal, quando o individuo desvia os recursos de pagamentos de
produtos como hipotecas para manter seus outros limites de crédito (JAGTTANI; LANG,
2011), e no caso mais especifico, pagar os seus cartoes a fim de garantir acesso aos seus

limites (COHEN-COLE; MORSE, 2010; ANDERSSON et al., 2013).

Um fato importante é que, apesar do viés de precaucao ser considerado fora dos modelos

classicos de decisao financeira, isto €, coexisténcia de empréstimos com juros altos e
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investimentos com juros baixos, as empresas usam este artificio para fazer a gestao de
liquidez nos cenarios de crise econdémica (CAMPELLO et al., 2011).

2.7 MERCADO DE CARTOES DE CREDITO

O estudo tem como objetivo em entender os fatores relevantes na escolha da inadimpléncia
em diferentes cartoes de crédito que o consumidor possui. Nesta secao sera apresentado a

dimensao do mercado de cartdo de crédito e a definicdo de inadimpléncia deste setor.

A disponibilidade e o tamanho de crédito de um individuo é uma funcao da qualidade de
crédito estimada pelas financeiras de crédito. A qualidade de crédito de pessoa fisica é
determinada por score de crédito, que é calculado com o uso das informacgoes disponiveis
do tomador, que podera incluir pagamentos atrasados anteriores, quantidade de crédito
disponivel, taxa de utilizagdo, nimero de novas contratacoes de crédito, dados demograficos

e informagodes macroecondémicas.

Cartoes de crédito sao linhas de crédito pré-aprovadas para os individuos que concordam
com suas taxas de juros e tarifas apresentados na concessao pelo emissor do cartao. Estas
linhas de crédito podem ser aumentadas de acordo com o histérico de pagamentos dos
tomadores e geralmente s6 serdao descontinuadas, ou reduzidas, se o tomador ndo conseguir
manter seus pagamentos e dia. Em outras palavras, por se tratar de uma linha de crédito
pré-aprovada, a piora do score de crédito impactard menos os limites dos cartoes dos

tomadores que a disponibilidade de crédito para os mesmos.

No mercado brasileiro pode-se realizar o pagamento com cartao (transacao) através da
modalidade a vista ou parcelado com o lojista. Uma compra parcelada significa que o valor
da compra sera cobrado em parcelas mensais nas proximas faturas, e o lojista recebera o

pagamento também em parcelas mensais do emissor.

Todas as compras efetuadas pelo portador serdo cobradas através de faturas, com data
fixa de vencimento mensal estabelecida em contrato. Caso a fatura nao seja quitada
integralmente, mas o pagamento for igual ou superior ao minimo exigido, é considerada a
contratacao da modalidade "Rotativo regular'. Caso o pagamento seja inferior ao minimo,
¢é considerada contratagao de "Rotativo nao regular'e iniciada a contagem de dias de atraso

a partir da data do vencimento da fatura.

De acordo com os dados extraidos do Sistema de Informagoes de Crédito (SCR) do Banco
Central do Brasil (BCB), existiam 81.9 milhées de cartoes ativos, que resultaram em R$
198 bilhoes em transagoes (exceto compras internacionais) em dezembro de 20172

2 BCB, Relatério da estabilidade financeira, abril 2018
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O Non Performance Loan (NPL) observado em dezembro de 2017, que é um indicador de

inadimpléncia representado pela taxa de cartdes ativos com atraso superiores a 90 dias,

foi de 6,25% do total da carteira.
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3 DADOS

3.1 DADOS DOS CARTOES

Este trabalho baseia-se em um conjunto de dados proprietarios fornecido pelo Itau-
Unibanco, um dos maiores emissores de cartao de crédito do Brasil. Os dados sao coletados
de amostras aleatorias estratificadas de individuos e inclui informagoes pessoais de crédito

tomado.

Foram selecionados 43.200 clientes distintos, com residéncia no Brasil, no estado de Sao
Paulo, que possuem mais de um cartao ativo, sem fatura em atraso no més de referéncia.
Para selecionar os clientes que estao passando por dificuldades financeiras, foram escolhidos
somente os clientes com pelo menos um cartao que entrou em atraso superior a 60 dias

nos 3 meses seguintes.

Estes clientes estao distribuidos homogeneamente entre as referéncias de setembro de
2016 até dezembro de 2017, com apenas uma ocorréncia para cada cliente (ver figura 1).
A base contém a fotografia na referéncia de dados demograficos do cliente (idade, sexo,
municipio e renda liquida estimada), dados de relacionamento do cliente com o cartao
(tempo de relacionamento, tipo de cartao, tamanho do limite e compras efetuadas no més),
e valores financeiros atrelados ao cartdo (valor da tltima fatura dos cartoes ativos, limites

disponiveis, encargos financeiros, valor do ultimo pagamento, etc).

O saldo total da carteira ativa de cartoes de crédito contida na base é de R$ 180,5 milhoes
distribuidos em 94.420 cartoes. Umas das vantagens de usar dados do Itai-Unibanco é
que este banco tem uma parcela relevante do mercado de cartées de crédito (superior a
20%') e muitos de seus clientes de cartdes nao sdao correntistas deste mesmo banco. A
base de clientes contém cartdes de parcerias com supermercados e lojas de departamento,

reduzindo o viés de sele¢ao de publico dado o acesso aos bancos.

As analises foram feitas com o estrato do conjunto de dados fornecido. O estrato contém
somente individuos com 2 cartoes ativos, totalizando 36.522, distribuidos em 73.044 cartoes,

totalizando um total de R$ 138 milhoes de crédito tomado.

L Voto 230/2017 - BCB, de 23 de outubro de 2017, referente & aquisi¢io das operacdes de varejo
do conglomerado financeiro CitiBank pelo conglomerado Itai-Unibanco e a andlise dos aspectos
societarios, de concentragao e de concorréncia do Sistema Financeiro Nacional referidos a relativa

aquisigao. https://www.bcb.gov.br/content/estabilidadefinanceira/ACC/Voto_ 230_2017-BCB.pdf
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Um ponto importante é que o periodo observado do estudo contempla o impacto no
mercado de cartao de crédito causado pelas medidas adotadas em 2017 pelo Banco Central
do Brasil (BCB) que limitou o periodo maximo para o uso de rotativo. Esta medida
reduziu a inadimpléncia e permitiu a queda das taxas. A taxa de juros do cartao de crédito
rotativo regular (para aqueles que pagam o saldo minimo), em termos anualizados, caiu

quase pela metade.

Importante lembrar a existéncia da visdo restrita dos cartdes dos individuos da amostra
dado ao critério de selecao e origem dos dados. Apenas 18,8% dos individuos tem visao
100% dos cartoes ativos. Ou os cartoes ativos estdo em atraso ou em outra institui¢ao

financeira, levando assim a uma visao seletiva dos cartoes.

3.2 ENDIVIDAMENTO SCR

Para visualizar o comprometimento da renda, foram adicionadas as informagoes do sistema
de informagoes de crédito do Banco Central do Brasil (BCB), que mantém todos os registos
de operagoes de crédito com valores superiores a R$ 200. As informacgoes das dividas
financeiras estao sumarizadas e divididas em faixas de dias de vencimentos das parcelas
e faturas a vencer, faixas de atraso e modalidades de crédito. As modalidades permitem
dividir as dividas com veiculos, imoéveis, empréstimos consignados, parcelados, cheques
especiais e cartoes. No total, os 36.522 individuos do estudo tém somados R$ 2,9 Bilhoes

de crédito, distribuidos em diversas modalidades.

3.3 DADOS MACROECONOMICOS

Para capturar a expectativa dos individuos em relacao a economia e, consequentemente,
sobre a futura manutencao de seus empregos, sao utilizados a série historica das taxas de
desocupacgao, para o Estado de Sao Paulo gerados trimestralmente com a Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilio continua (PNAD continua) do IBGE. Para a expectativa da
inflagao, a taxa histérica da mediana da previsdo de variagao de pregos IPCA (fndice de

Pregos para Consumidor Amplo) do Focus, mensal e a anual suavizada, gerados pelo BCB.

3.4 TRATAMENTO DOS DADOS

Como ¢é habitual, os nomes, enderecos, CPF e ntimero dos cartoes foram excluidos para
) ) )

garantir o sigilo dos dados sensiveis. No entanto, eles fornecem informagoes de codificacao

geografica (CEP) que nos permitem corresponder a esses créditos pessoais com informagoes

do censo do Brasil.
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Para proteger as informagoes estratégicas da carteira de cartoes de crédito do Itatt Unibanco,
optou-se em amostrar quantidade fixa de 2.700 individuos por més, com dois ou mais
cartOes ativos em dia, com saldo remanescente ou fatura recém paga na referéncia e que,
pelo menos um cartao entrou em atraso igual ou superior 60 dias na janela de trés meses

seguintes a fotografia.

Estes dados, de natureza empirica, apresentaram algumas inconsisténcias em diversas
informagoes. Como exemplo, existiam individuos com nove anos de idade, renda liquida

estimada de 388 mil reais, e total divida de 12 bilhoes de reais.

Para trata-los foi aplicado a técnica de winsorizacao (LUSK; HALPERIN; HEILIG, 2011)

para minimizar os impactos dos outliers.

Por fim, as variaveis de natureza financeira, como valor dos limites, saldos financeiros e
renda, sofreram uma transformagao através do LN(x+1), ap6s o winsorizagao, para reduzir

a escala da volatilidade.

3.5 ESTATISTICAS BASICAS

A populagado do estudo é um estrato do mercado brasileiro. Pelos comparativos com os
dados disponiveis no Relatério de Economia Bancéria de 2017, feito pelo Banco Central,
ele representa um publico ligeiramente diferente do total dos consumidores de crédito do
Brasil. O publico alvo deste estudo, além de ndo contemplar cartdes corporativos, tem
uma incidéncia maior de cartoes intermedidrios (Gold e Internacional) se comparado ao

mercado brasileiro, ver tabela 1.

Tabela 1 — Comparacao de distribuicao de tipos de cartao: Brasil vs. Estudo

Brasil

ano trimestre Corporativo Premium Intermediario Bisico Outros
2016 111 5,3% 10,8% 16,1% 66,7% 1,1%
v 5,2% 11,1% 16,0% 66,6% 1,0%
2017 1 5,4% 11,0% 16,0% 66,4% 1,2%
11 5,5% 11,1% 16,3% 65,9% 1,2%
111 6,2% 11,6% 17,3% 63,7% 1,2%
v 6.4% 11.4% 172% 63,7% 1,2%
Estudo
ano trimestre Corporativo Premium Intermediario Bisico Outros
2016 11 - 14,5% 33.4% 52,1% -
v - 15,3% 33,5% 51,3% -
2017 1 - 15,4% 33,2% 51,4% -
11 - 15,9% 32,8% 51,3% -
111 - 15,5% 32,5% 52,1% -
v - 17.5% 33.5% 49.1% -

Fonte: Banco Central do Brasil - Estati: do Sistema Brasil deP; (SPB)-2017
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Pelos critérios de selecao, os cartoes avaliados nao estao em atraso no momento da avaliagao.
Porém ¢ possivel identificar, entre os individuos da referéncia de dezembro de 2017, que
12,1% destes estavam com rotativo nao regular até o momento da geragdao da fatura. Esse
valor é quase o dobro do observado na mesma referéncia na populagao brasileira (6,6%),
indicando uma situagao financeira mais delicada entre os individuos analisados, ver tabela

2.

Tabela 2 — Comparacao de perfil e uso de cartdo Brasil e Estudo (Dez/2017)

item Apenas a vista ou parc. Com lojista Rotativo regular Rotativo ndo regular
Brasil Estudo Brasil Estudo Brasil Estudo
idade 40,3 42,4 40,5 41,7 36,7 41,2
(12,6) (12,8) (13,0) {12,1) (12,6) (12,4)
Renda 3.437 2.506 2302 2.336 1.751 2.430
(5.354) (2.919) (3.551) (2.761) (2.823) (2.933)
Saldo devedor 3.437 1.939 3.831 2.296 3510 1727
no cartdo de
crédito (5.611) (3.059) (6.522) (3.250) (7.192) (2.835)
:‘:;‘j;‘:j:: 14.530.944 2.297 9.878.152 1.758 1.726.662 563

Fonte: Banco Central do Brasil - Relatorio de Economia Bancaria — 2017, Tabela B2.1 — Cartao de crédito, Perfil de usuarios mapeados - Dezembro de 2017
\alores apresentados do Estudo sao médias da base amostrada na referencia de Dezembro de 2017.
Desvios padrdes estdo entre parénteses ().

Segue abaixo as estatisticas descritivas da base estudada. As informagoes estao divididas

entre indicadores e variaveis numeéricas.

Tabela 3 — Estatistica descritiva dos principais indicadores (varidveis binarias)

Grupo Variavel %Populagdo

Cognitivo Sexo Feminino 45,97%
Relacionamento Apenas cartdes Premium 9,57%
Cartoes Mistos 12,53%

Apenas cartdes ndo Premium 77,90%

Endividamento Financiamento com atraso acima de 60 dias 27,83%
Financiamento com veiculos 24,73%

Financiamento com veiculos com atraso acima de 60 dias 3,01%

Financiamento imobiliario 9,81%

Financiamento imobilidrio com atraso acima de 60 dias 1,52%

Cartdo com atraso acima de 60 dias 11,24%

Apenas a vista ou parcelamento com lojista 31,52%

Pelo menos um cartao com Rotativo Regular 12,18%

:ilg::j:\;fncs um cartdo pago em atraso - Rotativo Nao 56,30%

Estratégia Escolha pelo atraso 80,88%
Total da populagao 36.522

Através dos indicadores, na tabela 3, é possivel inferir que o stress financeiro dos individuos

analisados é de moderado a alto: 56,3% dos individuos que pagaram em atraso pelo
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menos uma das faturas entre os cartoes analisados e 27,8% tem, na referéncia, algum
financiamento em atraso por mais de 60 dias. Mesmo assim, foi observado que 80,9%

destes individuos decidiram nao atrasar todos os cartoes na janela de trés meses apos a

referéncia.
Tabela 4 — Estatistica descritiva das principais variaveis numéricas
Grupo Variavel Média pad missing Min P25 P50 P75 Max  Obs
Estratégia de Valor total aser pagono préximomés g o0 13519 g 0 1947 4492 10188 103.452 36.522
escolha de financiamento - SCR ! ’ i ’ ’ : ’
Soma dos limites disponiveis dos cartdes , ., 359 g 0 563 1636 4588 59.970 36522
analisados
Demograficos Idade (anos) 43 13 0 22 33 a1 51 76  36.522

Renda liguida mensal (sem imposto) 2.526 2.942 0 285 1.010 1375 2.625 17.636 36.522

Maximo de tempo de relacionamento

Relacionamento 78 56 0 0 35 69 104 503 36.522
(meses)

Quantidade de cartdes analisados 2 0 0 2 2 2 2 2 36.522

Valor total de compras no més 1.205 1.678 0 0 189,9 620,12 1.494 14.018 36.522

Soma dos limites dos cartdes analisados 7.765 9.269 0 400 1.980 4.250 9.880 60.000 36.522

Endividamento  Valor total dadivida do individuo-SCR ~ 79.193 151.826 0 6.805 24.013 76.564 1.597.408 36.522

global Valor total da divida em cartdes - SCR 43.157 75.644 0 5.221 15.234 43.299 474.803 36.522

%Cartdo no total da divida 68% 19% 0 0 53% 60% 84% 100% 36.522

Soma dos juros (rotativos) cobrados nos

- . 116 251 0 0 0 19 115 2.627 36.522
cartdes analisados

%Uso da soma dos limites dos cartdes

. 53% 30,07% 0 0% 31% 55% 76% 379% 36.522
analisados

legenda: Desv pad - Desvio padrdo, Missing - Dados Faltantes

Pela tabela 4 é possivel observar que a base de dados contém um puiblico bem heterogéneo,
isto é, com individuos com realidades bem distintas. Temos individuos jovens de 22 anos,
com acesso a limites de cartao de crédito de 400 reais, como tem individuos de 76 anos com
mais de 40 mil reais de limites. Pontos que chamam atencao é a existéncia de individuos
que tem mais de 400 mil reais em divida em cartoes de crédito, compras mensais no valor

de 14 mil reais e clientes com uso de 379% de seu limite de cartao de crédito.

Em resumo, o individuo mediano (percentil 50) desta base tem 42 anos, com renda liquida
de R$ 1.423, endividamento mensal de R$ 4.492 e divida financeira total de R$ 24.013,
onde o cartao de crédito representa 60% deste valor. Entre os cartoes analisados deste
individuo, o valor total das compras mensais é R$ 620 e do limite R$ 4.250, com 55%

deste valor ja tomado.
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4 METODOLOGIA

O objetivo é elucidar a decisao de atraso individual do cartdao dos consumidores que
estao enfrentando dificuldades financeiras. As dificuldades financeiras abordadas pelos
individuos devem ter motivos e magnitudes heterogéneos, porém os seus resultados devem
ser homogéneos. Dado isto, um modelo estatistico sera a ferramenta da andlise pois
consegue identificar um conjunto de decisoes em comum avaliando uma populagao altamente

heterogénea.

4.1 MODELO ESTATISTICO

O estudo sera dividido em duas etapas. A primeira etapa sera avaliar estatisticamente
se a dificuldade financeira influencia na escolha pelo atraso seletivo ao invés de atrasar
todos os cartdes (generalizado) e a segunda etapa se o tamanho do limite foi levado em
consideragao ao selecionar o cartdo com maior fatura para o atraso (escolha mais provavel

dado o problema de liquidez mensal).

Ambas as perguntas tém variaveis respostas bindrias. A primeira etapa é "Atraso seletivo
ou generalizado", e o segunda é "atraso no cartao de maior fatura ou nao". Os modelos
estatisticos mais populares na econometria para andlises de respostas bindrias sao o Logit!
e Probit®.

Os modelos Logit e Probit foram desenhados para modelar o fenomeno Y cuja natureza é
dicotomica, isto é, que ela pode assumir somente dois valores, uma na ocorréncia do evento
(Y = 1) e outra para nao ocorréncia (Y = 0). O evento segue a distribuicao Bernoulli
descrita pelo pardmetro Pr(Y) a probabilidade de o evento acontecer. A determinagao
de Pr(Y) é obtida através de um conjunto de variaveis independentes X;,X,,..., X} e
seus correspondentes parametros 3;,3s,...,0, que se relacionam com a variavel resposta Y
através de uma funcao link ndo linear G. Esta funcao ¢é responsavel em mapear o indice
sem restrigoes de valores Y* = ;X ; + 52X s+...+ 01X}, dentro do espaco de probabilidade
[0,1]:

Pr(Y) =G (Y") (4.1)

No modelo Logit, a funcao link G ¢é a densidade acumulada da logistica:

1 Usado nos artigos de escolha de atraso (ELUL et al., 2010; ANDERSSON et al., 2013)
2 Usado nos artigos de escolha de atraso (JAGTIANIL; LANG, 2011; CHAN et al., 2016)
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1

G =A07) = 1+exp(—Y™)

(4.2)

Para os modelos Probit, é usada a funcao densidade acumulada da normal Gaussiana:

G(Y") = (V") :V;_w /: exp (-5;) dr (4.3)

Ambos os modelos tém distribuicao semelhantes, exceto nas caudas, onde a logistica é
mais pesada. Para valores intermediarios, entre -1,2 e 1,2, as duas fornecem probabilidades
semelhantes. A distribuigao logistica tende a fornecer probabilidades mais pesadas que
a normal quando Y* for muito pequeno (e menores quando Y* for muito grande). De
modo geral, é esperado as previsoes diferentes entre os dois modelos quando existem: (i)
poucos eventos ou poucos nao eventos e (ii) quando uma variavel independente importante
tiver uma variabilidade muito grande, principalmente quando combinado com a situacao

anterior.

Em relacao aos coeficientes do Logit e Probit, dado as suas naturezas nao lineares, as
interpretagoes sao mais complexas do que dos coeficientes da regressao linear (OLS). Em
outras palavras, o efeito marginal na alteragao de uma variavel explicativa é relativo ao
conjunto de dados das demais variaveis. (BERRY; DEMERITT; ESAREY, 2010). Por
este motivo, muitos pesquisadores relatam apenas a significancia e o sinal dos coeficientes,

nao salientando a importancia econéomica dos coeficientes encontrados.

Para avaliar os efeitos marginais existem 3 abordagens técnicas: Efeito Marginal em relagao
a Média (MEM), Efeito Marginal em relacao a valores Representativos (MER) e Média
do Efeito Marginal (AME). A primeira abordagem (MEM) mensura o efeito marginal da
variavel foco com o uso do valor médio em todas as demais varidveis explicativas. A segunda
abordagem ¢ equivalente a primeira, mudando apenas de valores médios da populacao,
para valores previamente dados de interesse ao estudo. E a terceira abordagem (AME),
mais sofisticada, calcula a média dos efeitos marginais mensurados em cada observacao,

individualmente, considerando a combinacao das demais variaveis explicativas.

Apesar do MEM ser amplamente usado, muitos pesquisadores criticam a sua aplicagao:
¢é possivel encontrar pessoas com 47,57 anos, mas nao ¢ possivel encontrar uma pessoa
com 52,5% de sexo feminino (WILLIAMS, 2012). Além disso, as médias sao apenas um
dos muitos conjuntos possiveis de valores que podem ser usados, e provavelmente, nao
exista uma pessoa real com este conjunto de valores. Por essas e outras razoes, muitos

pesquisadores preferem AME.
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Neste trabalho foi empregado o modelo Logit. As anélises dos resultados, a seguir, foram
feitas através de interpretagoes de significancia, sinais e mensuracao de AME dos coeficientes

das variaveis explicativas estudadas.

42 FRAMEWORK DOS MODELOS

Os modelos tém o objetivo de avaliar se existe uma escolha racional em selecionar alguns
cartoes para o atraso ao invés de atraso generalizado dos mesmos. Isto serd através da evi-
déncia que os limites disponiveis dos cartoes influenciam na decisao. Se sim, possivelmente
as familias ponderam que o acesso aos limites é tao importante quanto redugao dos custos
dos encargos ou aumento de liquidez mensal decorrente das rentncias das dividas dos
cartoes. Sera considerado, como premissa, o fator moral e social como principal guia na
decisao pela escolha (GUISO; SAPIENZA; ZINGALES, 2009) e esta escolha é guiada pela
incapacidade de efetuar o pagamento (ANDERSSON et al., 2013). Isso serd capturado pelo
comprometimento mensal com dividas financeiras, isto é, quanto maior comprometimento,

maior a chance de atrasar o cartao com a maior fatura.

As avaliagoes serao feitas em duas etapas. A primeira etapa, identificada como Anélise 1,
ird mensurar a influéncia destas informacoes na decisao de ter um atraso seletivo ao invés

de atrasar todos os cartoes disponiveis.

Pr (Atraso seletivo) . = ®( « + S Lim; + 52Com; + Z Bs jDemo;; + Z BarRelacy, ;
' k

’i - ‘7
+ Z Bs 1 Endivy ; + Z BepMacry, | (4.4)
] P

Onde m é o indice das informagdes consolidadas por més (data da referéncia), 7 das
informacoes consolidadas por individuos, j a quantidade de variaveis demograficas utilizadas
no modelo, k£ a quantidade de varidveis de relacionamento com os cartoes, [ a quantidade

de variaveis de endividamento e p a quantidade de variaveis macroeconomicas.

E esperado que as decisOes sejam racionais na Andlise 1, isto é, que na equacao acima
o sinal seja positivo para o coeficiente da soma dos valores dos limites disponiveis para
compras dos cartoes do individuo (Lim;.) e negativo para o do comprometimento mensal

com dividas financeiras (Com,).

Para controle das variaveis analisadas, foram adicionadas informagoes demograficas dos
individuos, grau de relacionamento com os seus cartoes, endividamento global discriminados

por tipo de produto financeiro e variaveis macroeconémicas ao modelo.
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O grupo de informacoes demograficas tem o objetivo de controlar a diversidade da educacao
financeira e moral existente entre os tomadores, contendo informacoes como sexo, idade e

renda. Estdo identificados nas equagoes por 3, Demoj ;.

O grupo de informagoes referente ao relacionamento ), Relacy; tem a finalidade de
controlar o viés causado pela fidelidade, status e contabilidade mental. Contém informagoes

como tempo de relacionamento, indicador de cartao premium e concentracao de compras.

O endividamento do individuo, >, Endiv;;, tem o objetivo de controlar a restrigao fi-
nanceira e o nivel de liquidez dos individuos. Estao incluidas informacoes como saldo do
endividamento global, endividamento com veiculos, endividamento com imoéveis, cartoes e

outros, atrasos vigentes, etc.

E por ultimo, o grupo informagoes macroeconomicas >-, Macry,,, que tem o objetivo de
capturar a inseguranca atual ou a expectativa geral dos individuos sobre seu futuro fluxo
de renda ou possiveis impactos em seus custos. As informacoes mapeadas sao a Taxa de
Desocupacao do PNAD Continua® , gerado pelo IBGE, e o Focus do IPCA*, gerado pelo

Banco central.

Em resumo, a equacao (4.4) tem o objetivo de elucidar quais sdo as informagoes que

aumentam/diminuem a probabilidade da escolha pelo atraso seletivo dos cartoes.

A segunda etapa, identificada como Anélise 2, ird mensurar se a escolha do cartao também
¢é racional. Isto é, se as mesmas informagoes influenciam na decisao de atrasar um cartao
especifico além, é claro, o proprio valor da fatura. Neste estudo foi escolhido o cartdo com
o maior valor de fatura pois é o naturalmente escolhido caso exista a incapacidade de
pagamento (ANDERSSON et al., 2013).

Pr (Atraso maior fatura)m,i =0 <a + B1Lim; + BoCom; + B3 Fat; + Z Bs;Demo;;
J

+ Z Bs k. Relacy ; + Z Be, Endiv, ; + Z ﬁszacrp,m) (4.5)
k 1 P

A equacao (4.4), assim como a equacao (4.4), tem informagoes consolidadas por individuos

ou por data de referéncia (més). Para controle das variaveis analisadas, também foram

3 Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilio Continua - Taxa de desocupacdo das pessoas de 14 anos
ou mais de idade, na semana da referéncia, dados do Estado de Sao Paulo
Relatério Focus do Banco Central do Brasil - IPCA inflagao acumulada para os proximos 12 meses

suavizada (Mediana) e IPCA variagdo mensal (Mediana)

4
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adicionadas informagoes demograficas dos individuos, grau de relacionamento com os seus
cartoes, endividamento global discriminados por tipo de produto financeiro e variaveis

macroeconodmicas ao modelo.

E esperado que as decisdes sejam racionais nas duas anélises e que, na equacio (4.5), sinal
negativo para o coeficiente do valor do limite disponivel do cartao de maior fatura (Lim;.),
positivo para o do valor do comprometimento mensal (Com;) e positivo para o coeficiente
do valor da fatura (Fat;).

O grupo de informagoes de relacionamento ), Relacy; é referente ao cartdao de maior

fatura na equacao (4.5), diferente da visdo global existente na equacao (4.4).

m resumo, a equacao (4.5) tem o objetivo de elucidar quais sao as informagoes relevantes
E , 4.5) t bjetivo de elucid f 1 t
que aumentam/diminuem a probabilidade de escolher para o atraso o cartdo com a maior

fatura.

4.3 VARIAVEL RESPOSTA

Na amostra do estudo, todos os individuos estdo passando por dificuldades financeiras. Foi
escolhido como termometro de dificuldade financeira a inadimpléncia no cartdao de crédito,
com atraso igual ou superior a 60 dias (BARRON; ELLIEHAUSEN; STATEN, 2000),
(ELUL et al., 2010). Diferentemente do atraso de 30 dias, a maior parte dos individuos
que chegam aos 60 dias chegara aos 90 dias® (COHEN-COLE; MORSE, 2010). Atraso de
60 dias também é o momento que o limite dos cartdes dos inadimplentes sao cancelados
pelos emissores de cartao, consequentemente reduzindo o incentivo dos inadimplentes

regularizarem suas dividas.

Para a equacao (4.4) o evento (Y = 0) significa que todos os cartdes entraram em atraso
em uma janela de trés meses e o evento (Y = 1) caso contrario, isto é, o individuo fez a
opgao pelo atraso seletivo. Para a equagao 4.5, o evento (Y = 0) significa que o cartao de

maior fatura ndo entrou em atraso e o evento (Y = 1) para caso contrario.

> Resolucio do BCB 2.682, Art 9o, declara que institui¢des financeiras nio podem reconhecer con-

tabilmente juros contabilizados apds 60 dias de atraso, dado a improbabilidade de recuperagao do
crédito.
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5 RESULTADOS E INTERPRETACAO

5.1 ANALISE 1: O QUE DETERMINA O ATRASO SELETIVO?

Para esta andlise foi utilizado o extrato mencionado na se¢ao 3.5, com 36.522 individuos

com somente dois cartoes ativos distribuidos entre setembro de 2016 até dezembro de 2017.

A equagao (4.4) foi estimada através do modelo Logit, com a sele¢ao prévia das varidveis
explicativas mais relevantes e uso da correla¢do de Pearson (inferior a 0.5 com as demais
variaveis) como critério de permanéncia no modelo (ver tabela 11). A varidvel resposta
utilizada foi o indicador que a familia escolheu um dos cartdes para atrasar mais de 60

dias, ao invés dos dois cartoes, representando 82% da populacao.

Provavelmente existe um risco potencial dos parametros estimados do modelo estarem
correlacionados com variaveis omitidas que também impactam na probabilidade da escolha.
Por este motivo, foi verificado a robustez do resultado através da expansao gradual das

variaveis explicativas de controles.

Na pratica, foram estimados 5 modelos: O modelo (1), contém apenas as varidveis mais
importantes, ou seja, o total de limite disponivel e o endividamento mensal, o modelo
(2) com adicao das informagdes demograficas, o modelo (3) com adigao das informagoes
de relacionamento, o modelo (4) com adi¢ao das variaveis sobre os endividamentos e,
por tltimo, o modelo (5) gerado somente com as principais varidveis e as varidveis

macroeconomicas.

Os resultados das regressoes logo abaixo, contidas na tabela 5. Na tabela estao os valores
dos coeficientes e suas significancias. Seus respectivos efeitos marginais serao abordados

juntos com a interpretagao dos resultados.



Capitulo 5. Resultados e interpretagdo

30

Tabela 5 — Modelos com os fatores que influenciam na escolha por atraso de apenas um

cartao
Grupo Varidveis modelo 1) modelo (2) modelo (3) modelo (4) modelo (5]
intercepto  Intercepto 1,8155%** 0,4944%* 0,2001 0,3537 0,3939
(0,0992) (0,2354) (0,2484) (0,252) (0,4267)
Log do valor do limite disponivel no cartio 024417 0,3376"%% 0,3555%** 0,3509%* 0,3508++
Estratégia de (0,0079) (0,028) (0,0281) (0,0281) (0,0281)
escolha Log do valor total a ser pago no proximo -0,2496*** -0,2626"** -0,2366%** -0,2583*** -0,2581%**
més de financiamento {0,0115) {0,013) (0,0134) (0,0154) (0,0154)
Idade {anos) 0,0261%*+* 0,0255%** 0,026%** 0,026%+*
(0,0078) (0,0079) (0,0079) (0,0079)
) o 0 1] o
tdadetidade (0,0001) (0,0001) (0,0001) (0,0001)
Demo. Log do valor do limite disponivel * Idade _c;';gs:;r _?‘;“}:;;;; {:’3333;, _c;'ggszgt
- 0,0437+* 0,0313 0,0255 0,0254
RendaMensalLiquida (0,0212) (0,0235) (0,0237) (0,0237)
Sexa Feminino 0,2454%** 0,2134%** 0,2231*** 0,2232%**
(0,0281) (0,0283) (0,0285) (0,0285)
tempo de relacionamento (meses) 0,003+ 0,003++* 0,003+
(0,0003) (0,0003) (0,0003)
Indicador se ambos os cartdes sdo -0,3415%** -0,3319%** -0,3319%+*
Relac. premium (0,05386) (0,0538) (0,0538)
Indicador se um cartiio € premium e outro -0,0307 -0,024 -0,0239
ndo (0,0472) (0,0473) (0,0473)
Indicador se um cartiio tem programade 0,1225%** 0,1223%** 0,1223%**
milhagem e outro ndo (0,0304) (0,0305) (0,0305)
Indicador financiamento imobilidrio 0,1306** 01304%
(0,0513) (0,0513)
. . . " 0,0897*** 0,0896%**
Indicador financiamento com veiculos
(0,0345) (0,0345)
Indicador de outro tipo de financiamento 0,0712* 0,0705*
(0,0394) (0,0394)
Endiv. Indicador de algum cartdo do cliente com -0,0478 -0,0462
atraso (0,0423) (0,0432)
Indicador financiamento imobilidrio com 0,1959 0,1958
atraso (0,1199) (0,1199)
Indicador financiamento com veiculos com -0,2096%** -0,2098%+*
atraso (0,0763) (0,0764)
Indicador atraso emoutro tipo de -0,1063%** -0,1071%**
financiamento (0,0355) (0,0357)
IPCA anual prevista pelo FOCUS na 0,0048
referéncia (0,0374)
IPCA proximo més prevista pelo FOCUS na -0,0727
referéncia (0,1235)
Taxa de Desocupacdo na referéncia -0,0026
Macro {0,0231)
R ajustado 0,0518 0,0585 0,0677 0,0693 0,0693
Observagies 36.522 36.522 36.522 36.522 36.522

Mota: A varidvel dependente em todos os modelos € o indicador que representa que o cliente fez a escolha de um cartdo para atrasar mais de 60
dias (1) ao invés de atrasar 60 dias ou mais todos os cartdes analisados (0). Os erros padries estdo reportados nos parénteses e foi adotado a
seguinte convengdo: ***p<0,01, **p<0,05 e *p<0,1
R2 ajustado — Cox-5nell{1989), Nagelkerke (1991)

Os coeficientes estimados das duas principais variaveis sao estatisticamente significativos

com p-valor inferior a 0,01, mostrando uma provavel racionalidade no evento de escolher

um cartao para a inadimpléncia. A probabilidade relativa da escolha seletiva aumenta

de acordo com o aumento do limite disponivel em jogo. Como exemplo, se aumentar o

limite disponivel de R$ 563 para R$ 4.588, que representa a amplitude interquartil da

amostra (ver tabela 4), a probabilidade de selecionar um cartao sobe 6,9 pontos percentuais

(AME), isto é, a probabilidade sai de 78% para 85%. Na mesma forma, se aumentar o

montante total do endividamento mensal de R$ 1.947 para R$ 10.188, também amplitude

interquartil, a probabilidade de fazer a selecao reduz de 84% para 78%, totalizando um

efeito marginal médio de -6,3% ponto percentuais (p.p.).
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Segue abaixo a tabela com a Média dos Efeitos Marginais (AME) das principais variaveis,
cujos os efeitos de cada observagao foram obtidos através dos impactos descritos na coluna

Delta.

Tabela 6 — Média do efeito marginal (AME) dos fatores que influenciam na escolha por
atraso de apenas um cartao

Grupo varidvel AME desvPad P5 P50 P95 Delta
Log do valor do limite disponivelno

= 6,9% 2,15% 3,50% 6,82% 10,56% Q3-aQ1
Estratégia de  cartdo®
escolha Log do valor total a ser pago no préximo 6.3% 177% 9 49% 6.22% 3579 Q3-a1
més de financiamento ! ! ’ ! !
Idade (anos)* 1,5% 1,81% -0,42% 1,11% 4,88% Q3-aQ1
Demo.
Sexo Feminino 3,3% 0,96% 1,76% 3,23% 4,98% (1)-(0)
tempo de relacionamento (meses) 3,1% 0,84% 1,85% 3,06% 4,65% a3-aQ1
Relac. Indicador se ambos os cartdes s3o -5,3% 1,42% -7,69% -5,26% -2,93% (1)-(0)
premium
Indicador se um cartdo tem programa de
. - 1,8% 0,53% 0,95% 1,76% 2,73% (1)-(0)
milhagem e outro ndo
Indicador financiamento imaobilidrio 1,9% 0,58% 0,97% 1,83% 2,89% (1)-(0)
Indicador financiamento com veiculos 1,3% 0,40% 0,68% 1,29% 2,01% (1)-(0)
Endivid. Indicadorfi i " icul
ndicadorfinanciamento com veiculos 2.2% 0,06% 4,21% -1,98% 1,01% (1)-(0)
com atraso
Indicador atraso em outro tipo de 1,6% 0,47% -2,43% 1,59% -0,86% (1)-(0)

financiamento

O calculo do AME foi levando em consideragdio o impacto dado pela amplitude interquartil (Q3 — Q1) para as varidveis continuas e valores 1 ou 0 para
varidveis dummies (indicadores).

(*) Foi considerado o impacto da interagdo entre idade e log do valor do limite.

(**) Ao atribuir o impacto de financiamento de veiculo em atraso foi considerado também o impacto da existéncia de financiamento de veiculo com o cliente.

Como previsto, a maioria das variaveis de controle tém significancia estatistica. As variaveis
referentes a experiéncia e educacao financeira, relacionamento e endividamento entraram
no modelo sem prejudicar a dimensao do impacto e o sentido das principais variaveis

investigadas.

Porém, entre eles, algumas varidveis se demonstraram nao significativas (p-valor>0,05),
entre elas a renda liquida do cliente, atraso em outros cartoes e as variaveis macroecono-

micas.

Entre os coeficientes das varidveis de controle com maior significado econémico (AME),
se destacaram o sexo do portador do cartao, o indicador se o cliente tem apenas cartoes
tipo premium e o tempo méaximo de relacionamento com os cartoes. A média dos efeitos

marginais destas variaveis sao respectivamente 3,3 p.p., -5,3 p.p- € 3,3 p.p..

Em outras palavras, pessoas do sexo masculino tem 79% de chance de fazer a selecao do

cartao, enquanto o sexo feminino, 83%. O fato das familias terem dois cartoes premium, a
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probabilidade cai de 81% para 76%, e se o tempo de relacionamento com o cartdo aumentar
de 3 anos para 8, a probabilidade sobe de 79% para 82%.

As reflexodes sobre os resultados serdo descritas na sessao de discussiao sobre os resultados
(Sessao 6).

5.2 ANALISE 2: O QUE DETERMINA O ATRASO DO CARTAO
COM MAIOR FATURA?

Nesta sessao, serao investigadas as informacoes relevantes para a decisao pelo atraso do
cartao com maior fatura. Para esta analise foram selecionados individuos da base da analise

1 que optaram em fazer a escolha, totalizando 29.540 observagoes.

A equagao (4.5) foi estimada através do modelo Logit, com a sele¢ao prévia das varidveis
explicativas utilizando os mesmos critérios da equagao (4.4) (ver tabela 12). A varidvel
resposta é o atraso maior que 60 dias do pagamento do cartdao de maior fatura, e 59% dos

individuos tém atraso neste cartao.

Provavelmente também existe um risco potencial dos parametros estimados do modelo
estarem correlacionados com algumas variaveis omitidas correlacionadas com a inadim-
pléncia. Logo, foi adotado o mesmo recurso da expansao gradual do niimero de variaveis

explicativas de controle observado na analise 1.

Foram estimados 5 modelos, separados pelos mesmos grupos da analise 1. Os resultados
das regressoes estao logo abaixo, contidas na tabela 5. Na tabela estao os valores dos
coeficientes e suas significancias. Seus respectivos efeitos marginais serao abordados juntos

com a interpretacao dos resultados.
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Tabela 7 — Modelos com os fatores de escolha de atrasar o cartdo com maior fatura

Grupo WVaridveis modelo (1)  modelo (2] modelo(3) modelo(4) modelo (5)
intecepto Intarcapto -0,5805%**  .0,4752%** -0,3817*** -0,3639***  -0,8556*"
(0,0814) (0,1186) 10,1268) {0,1297) (0,3338)
Log dovalor do limite disponivel no cartSocoma  -0,0971***  -0,0988*** -0,0918*** -0,0817*** -0,0816***
maior fatura (0,0058) (0,0086) (0,0061) (0,0061) (0,0061)
Estratégia de Log do valor total a ser pago no proximao més de 0,1522%+*  (Q,1512***  0,1445%***  (0,1018%*** 0,1019***
escolha  financiamento (0,0103) (0,0111) [0,0112) (0,0132) (0,0132)
Log dovalor dafatura do cartio com maior a 0,0427++*  0,0446%*** 0,0761*** 0,0918***  0,0915%**
maior fatura (0,0089) (0,009) (0,0093) (0,0095) (0,0095)
Idade (anas) 0,003%** 0,0032%** 0,0026** 0,0026**
(0,001) (0,001) {0,0011) (0,0011)
- -0,0249 -0,0142 -0,0197 -0,0198
Demo.  RendaMensal Liquida 0,018)  (0,0187) (00189  (0,0189)
Sexa Fernining -0,0919*** -0,0949%**  .0,0914%** .0,0913%**
(0,0244) [0,0246) {0,0248) (0,0248)
tempo de relacionamento (meses) com o cartio -0,0008***  -0,0006%* -0,0006**
coma maior fatura (0,0003) (0,0003) (0,0003)
Indicador se o cartdo com a maior fatura é o dinico -0,0904** -0,0961%* -0,0958%*
Relac Premium (0,0463) (0,0465) (0,0465)
. Indicador se o cartio com a maior fatura é o Unico -0,0885%**  -0,0844***  .0,0845%*%*
com programa de milhagem (0,0307) (0,0308) (0,0308)
% Concentragdo das compras no cartdo com maior -0,4706%**  -0,4569*** -0,4563***
fatura [0,0333) {0,0335) (0,0335)
. ) ) . o -0,1194%*  -0,1202***
Indicador financiamento imobilidrio 0,0453) (0,0453)
Indicador financiamento com veiculos -0.0442 -0.09a2
{0,0313) (0,0313)
Indicador de outro tipo definanciamento D{;;SEB;ZT {:;3:;;;
. . - . 0,1118%*+ 0,1026**
Endiv. Indicador de algum cartdo do cliente com atraso 0,0405) (0,0413)
, _— N 0,1173 0,1173
Indicador financiamento imobilidrio com atraso (0.1098) (0.1098)
Indicador financiamento com veiculos com atraso 003562 0.035
{0,0792) (0,0792)
Indicador atraso emoutro tipo de financiamento DI(ZD?;;‘:;* U[ﬁjjji’;’
. . 0,0235
IPCA anual prevista pelo FOCUS na referéncia (0.0332)
Macro. IPCA [n.:lnjl}:imu miés prevista pelo FOCUS na 0,0179
referéncia (0,1086)
= A 0,0288
Taxade Desocupagdo na referéncia (0.0205)
R? ajustado 0,0252 0,0262 0,0365 0,0437 0,0438
Observaches 29.540 29.540 29.540 29.540 29.540

MNota: A variavel dependente em todos os modelos é o indicador que representa que o cartdo com maior fatura ficou em atraso por mais de
mais de 60 dias na janelade 3 meses (1) ao invés de se manter em dia"(0). Os erros padres estdo reportados nos parénteses e foi adotado a

seguinte convencao: ***p<0,01, **p<0,05 e *p<0,1
R2 ajustado — Cox-5nell(1989), Magelkerke (1991)

A probabilidade média de um individuo atrasar o cartao de maior fatura é 59%. Portanto,
quando o coeficiente de uma variavel explicativa for positivo, indica que este fator torna mais
provavel o atraso do cartao. Se o parametro tiver um valor negativo, estara aproximando

para 50% de chance, isto ¢, uma escolha aleatoria.

Os coeficientes estimados relacionados as trés estratégias estudadas sao estatisticamente
significativos, mostrando que sao levados em consideragao na escolha do cartao que entrara
em atraso. A probabilidade relativa da escolha seletiva reduz de acordo com o aumento do
limite disponivel do cartao de maior fatura. O destaque especial para o valor da fatura,

cuja a direcao do coeficiente indica que a impossibilidade de pagar a fatura é também um
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dos fatores de escolha. Como exemplo dos resultados, se aumentar o limite disponivel de
R$ 198 para R$ 2.463, que representa a amplitude interquartil da amostra (ver tabela
15), a probabilidade de atrasar o cartao cai de 60,7% para 55,9%, totalizando um efeito
marginal de -4,8 pontos percentuais (AME). Na mesma forma, se aumentar o montante
total do endividamento mensal de R$ 1.860 para R$ 9.589, também amplitude interquartil,
a probabilidade de fazer a selecao aumenta de 57% para 61%, totalizando um efeito
marginal de 3,95% pontos percentuais (AME), e este efeito pode ser potencializado se o

aumento for na fatura do cartdo de crédito avaliado.

Entre as variaveis explicativas de controle, foram observados coeficientes significativos no
grupo demogréfico, de relacionamento e endividamento, alguns com impactos econémicos

significativos (ver tabela 6).

Tabela 8 — Média do efeito marginal (AME) dos fatores que influenciam na escolha por
atrasar o cartao com maior fatura

Grupo Varidveis AME desvPad P5 P50 PS5 Delta
;_:tgun:ao valor do limite disponivel no cartdo com a maior -4,86% 0,30% -5,13% -4,96% -4,23% Q3-qi
Estratégia de Llog dol valor total a ser pago no préximo més de 3,95% 0,27% 3,39% 4,05% 4,18% Q3-qi
escolha financiamento
Log do valor da fatura do cartdo com maior a maior fatura 3,65% 0,27% 3,08% 3,76% 3,89% Q3-Q1
Idade (anos) 1,10% 0,08% 0,93% 1,13% 1,17% Q3-Q1
Demo.
Sexo Feminino -2,14% 0,16% -2,28% -2,20% -1,81% Q3-Q1
terrl\po de relacionamento (meses) com o cartdo com a -0,90% 0,07% -0,96% -0,93% 0,76% (1)-(0)
maior fatura
Indicador se o cartdo com a maior faturaé o Unico
Premi -2,26% 0,16% -2,39% -2,32% -1,93% (1)-(0)
remium
Relac. Indicad N or £ L
ndicadorse o clartao com a maior faturaé o Unico com 1,99% 0,14% 2.11% 2,00% 1,69% (1)-(0)
programa de milhagem
% Concentracdo das compras no cartdo com maior fatura -6,59% 0,42% -6,95% -6,73% -5,72% Q3-Q1
Indicador financiamento imobilidrio -2,84% 0,20% -3,00% -2,91% -2,42% (1)-(0)
Indicador de outro tipo de financiamento 5,62% 0,36% 4,88% 5,76% 5,89% (1)-(0)
Endiv.
Indicador de algum cartdo do cliente com atraso 2,39% 0,19% 2,00% 2,46% 2,56% (1)-(0)
Indicador atraso em outro tipo de financiamento* 9,50% 2,42% 5,21% 10,62% 11,73% (1)-(0)

O calculo do AME foi levando em consideragdio o impacto dado pela amplitude interquartil (Q3 - Q1) para as varidveis continuas e valores 1 ou 0 para
varidveis dummies (indicadores).

(*) Para individuos sem o financiamento "outros”, o impacto é a composigdo dos coeficientes de ter o financiamento "outros” e este financiamento estar em
atraso.

Entre as variaveis de maiores impactos economicos, se destacam o percentual de concen-
tracdo de compras no cartdo, a existéncia de outro produto financeiro (exceto crédito
imobilidrio, financiamento de veiculo e cartoes) e seu atraso. Estas informagoes causam

mais impactos na decisao que as duas principais variaveis do estudo.
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O efeito marginal médio (AME) do aumento de concentragao de compra no cartao com a
maior fatura é de 6 p.p. se aplicado a amplitude interquartil. Em outras palavras, se a
concentracao sair de 39% para 100%, a chance de atrasar o cartao reduz de 61% para 55%.
No sentido oposto, se a familia tiver endividamento financeiro (exceto imobilidrio, veiculo
e cartdo), a chance de atrasar o cartdao de maior fatura sai de 54,6% para 60,1%. Se este
mesmo financiamento estiver em atraso, vai para 68%, somando um impacto total de 13,3

p-p--

As reflexdes sobre os resultados serdo descritas na sessao abaixo (Sessao 6).
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6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este estudo mostrou evidéncias que o limite disponivel nos cartoes afeta a escolha de qual
cartdao entrard em atraso. Em outras palavras, existe a preocupacgao com liquidez preventiva
das familias e os limites dos cartdes que fazem parte desta estratégia (COHEN-COLE;
MORSE, 2010). Este fato pode ser uma justificativa dos altos encargos pagos além do baixo
conhecimento financeiro dos clientes. O fato interessante do resultado é que nao pode ser
interpretado como consequéncia de leis ou das naturezas distintas dos produtos de crédito
analisados (CHAN et al., 2016). O estudo também evidenciou que o fator moral e social
também afeta a escolhas dos cartdes, como no mercado norte americano (ANDERSSON
et al., 2013), onde a chance de pagar o cartdao de menor fatura é maior que a chance de

atraso generalizado.

Diversos fatos pontuados pela literatura de financas comportamentais foram evidenciados
através dos resultados das regressdes. Porém alguns nao foram observados e precisam
ser melhor investigados. Elencando os fatos alinhados com a literatura, temos a maior
aderéncia a atraso estratégico das familias com mais experiéncia de vida, com mais tempo

de relacionamento com o cartao e o status proporcionado por ele.

Ao analisar o contagio de atraso, era esperado que os o atraso em produtos financeiros
de veiculos e imoveis aumentassem a probabilidade de atraso generalizado. Foi observado
o contagio de atraso do financiamento de veiculos, com impacto médio de 2,2 pontos
percentuais. Pela significincia, o atraso em crédito imobilidrio nao interfere na decisao. Na
visao da escolha do cartdo o esperado era ao contrario, isto é, qualquer produto financeiro
teria influéncia no atraso do cartao de maior fatura (incapacidade de pagar) e os dados
corresponderam a isso. O impacto observado pelo financiamento “outros” , isto é, diferente
de cartoes, veiculos e imobiliario, foi muito maior que os demais créditos. Provavelmente
este impacto é causado pelo consignado. Supondo que as familias brasileiras priorizam
corretamente a contratagao de consignado ao invés de usar os cartoes de crédito para
manter a liquidez mensal, sua auséncia pode significar que existe ainda um acesso ao
crédito nao explorado e a sua presenga, redugao da liquidez das familias (AGARWAL et al.,
2009; AGARWAL; SKIBA; TOBACMAN, 2009). A contrata¢ao do consignado aumenta
as chances de atraso dos cartoes de crédito, e o atraso dos consignados, um acréscimo
substancial nestas chances. Infelizmente os dados deste estudo nao discriminaram o crédito

consignado dos demais financiamentos.

Na experiéncia de vida ou financeira, as informacoes de idade e tempo de relacionamento

com cartoes estao correlacionados positivamente com a decisao pelo atraso seletivo, o que
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era esperado. Nao foi observado a relacao em U da idade, que era esperado tanto pela
reducao da convic¢do moral (GUISO; SAPIENZA; ZINGALES, 2009) ou das capacidades
cognitivas (AGARWAL et al., 2009). Porém esta tltima foi evidenciada alternativamente
através da reducao da influéncia na decisdo do valor do limite disponivel (colchao financeiro)

nas idades avancadas.

Em relagao as informagoes sobre o relacionamento, todas sao correlacionadas negativamente
com a escolha para o atraso, como esperado. O fato do cartao ser o inico com programa de
milhagem, reduz a probabilidade de atraséa-lo, ceteris paribus. O tempo de relacionamento
e a concentracdo de compra, que implicam o nivel de fidelizagao, sao correlacionados
negativamente com o atraso, algo visto no mercado de cartoes de crédito dos EUA
(PRIHARTONO et al., 2015) e da Indonésia (MURTHI; STEFFES; RASHEED, 2011).
Importante pontuar que isto também poderia ser observado no caso em que os cartoes
sejam usados como ferramenta da contabilidade mental, indicando hierarquia de pagamento
entre os tipos de compras feitos pelos cartdes envolvidos (PONCE; SEIRA; ZAMARRIPA,
2017).

Outro ponto interessante ¢ que o status premium do cartao é levado em consideragao pelas
familias, independente do programa de milhagem que geralmente esta atrelado a eles. Isto
sugere que o status observado em 2015 na Indonésia (BURSZTYN et al., 2017) também é

valido no Brasil.

As analises deste trabalho nao sao a prova de criticas. Os dados nao contém duas informa-
¢oes também usadas na estratégia da liquidez preventiva, isto é, economias das familias
(poupanga ou investimentos) e o limite disponivel no cheque especial. Dado a natureza
de colchao financeiro das informacoes omitidas, provavelmente a importancia econdmica

observada foi minimizada.

A presenca da forte demanda por liquidez através do cartoes de crédito feitos tem im-
plicacoes para a politica atual. Em 2017 a agenda BC+! classificou o cartdo como um
dos produtos responsaveis pelo custo elevado de crédito e pelo nivel de inadimpléncia
observado entre as familias. Nosso resultado mostrou que a restricao de crédito induz a
contratagao de crédito com alto custo de juros, dando suporte aos objetivos da Agenda
BC+ de 2017 2

! Banco Central do Brasil, Relatério de Economia Bancaria de 2017, Capitulo 6 - Agenda BC+ - pilar

de crédito mais barato, cujo o objetivo é diminuir o custo de crédito através da reducao do nivel
de inadimpléncia, da concorréncia e flexibilidade na concessao de crédito, estimulo da alocagao mais
eficiente do crédito e revisao da operacionalizagao do compulsério.

Agenda BC+ de 2017 foi responsavel pela criagdo do “Projeto Disclosure do Cartdo de Crédito” e
a Resolucdo 4549. O primeiro tem por objetivo ajudar os consumidores a compreender informagoes
relevantes, ndo apenas na fatura, para tomar decisoes em sua vida financeira. O segundo, implantado
em marcgo de 2017, limitou o periodo méximo para o uso de crédito rotativo.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho avalia a hipdtese que as familias brasileiras escolhem pagar estrategicamente
a fatura do cartao com maior limite disponivel em detrimento aos pagamentos dos demais
cartoes, através de um conjunto de dados de cartoes do banco Itai-Unibanco, com 36.522
individuos distintos com dois cartoes ativos, distribuidos no periodo de setembro de 2016
até dezembro de 2017.

Podemos inferir com os resultados que os individuos usam diversos critérios na escolha do
cartao para a inadimpléncia. O mais interessante entre os critérios é o tamanho do limite
disponivel, sugerindo a preocupac¢ao com liquidez preventiva entre as familias brasileiras.
A liquidez preventiva conecta com a literatura do "Credit Card Debt Puzzle'(GROSS;
SOULELES, 2002; ZINMAN, 2007), e a escolha com a literatura do atraso estratégico
(COHEN-COLE; MORSE, 2010; ANDERSSON et al., 2013). Importante ressaltar que
este resultado contribui com a literatura pois nao tem o viés regulatorio observado nos

estudos que usam a escolha entre hipoteca e cartdes de crédito (CHAN et al., 2016).

Além disso, foi observado que o default estratégico pela liquidez preventiva reduz com
a idade. Este resultado pode ter diversas interpretagoes como a reducao da convicgao
moral (GUISO; SAPIENZA; ZINGALES, 2009) ou reducao das capacidades cognitivas
(AGARWAL et al., 2009).

Como resultado secundario, foi observado que, no mercado de cartdes brasileiro, o status
premium do cartao, tempo de relacionamento e programa de milhagem também influenciam
nas decisoes pelo atraso, trazendo a evidéncia de impactos positivos do pos venda neste
tipo de produto. Se estes fatores influenciam as familias em situagoes de stress financeiro,

provavelmente também influenciam na escolha pelo uso do cartao no dia-a-dia.

Para finalizar, fica a recomendacao de novos estudos. Existe a oportunidade de estudar o
impacto com informagoes adicionais como consignado e tipo de compras. Estas informagoes
sugerem, nesta ordem, o uso do ultimo recurso de crédito e a contabilidade mental. Também
tem espago para avaliar o resultado em patamares distintos do comprometimento de renda
(CR) das familias. E por tltimo fica a recomendacao de refazer este estudo para o periodo
de pandemia em 2020. Este periodo, apesar das taxas basica de juros e de inflacdo terem
permanecido em niveis historicamente baixos, a taxa de desocupagao e o indice de confianca

do consumidor foram afetados pelos efeitos econdmicos da pandemia'. Além disso, o CR

L Banco Central do Brasil - Relatério de Estabilidade Financeira 2020 - Outubro
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das familias manteve o crescimento observado desde o inicio de 2019, aproximando-se da
maxima histérica observada em 2015. Neste periodo sera possivel avaliar o impacto da
confianca do consumidor, das intervengoes das emissoras de cartao de crédito e de érgaos

reguladores.
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APENDICE A - INFLUENCIA DOS MESES
NAS DECISOES FINANCEIRAS

Decisoes financeiras podem ser guiadas pela busca de liquidez futura. Eventos pontuais,
como aumentos de gastos com impostos (IPTU e IPVA) ou mudanga de regulagiao bancéria,
podem mudar as decisoes. Um ponto importante a ser lembrado é que, no periodo da
amostra, contempla o impacto causado pela medida do Banco Central Brasileiro que
entrou em vigéncia em marco de 2017! que limitou o periodo maximo para o uso de crédito
rotativo, o que reduziu a inadimpléncia e permitiu a queda das taxas de juros média

sofrido pelas familias.

Foram estimados 2 modelos: O modelo (6) do Andlise 1, que ird mensurar a influéncia dos
meses na decisao de ter um atraso seletivo ao invés de atrasar todos os cartoes disponiveis,
e o modelo (6) do Anélise 2, que ird mensurar a influéncia dos meses na decisao de atrasar

o cartao de maior fatura.

1 A Resolucdo n2 4.549, de 2017, estabelece que o saldo devedor da fatura de cartdo de crédito, quando

nao liquidado integralmente no vencimento, somente pode ser objeto de financiamento na modalidade
de crédito rotativo até o vencimento da fatura subsequente. Apds esse prazo, o cliente deve pagar o
saldo remanescente do crédito rotativo, ou a instituicao financeira pode financiar esse valor mediante
linha de crédito para pagamento parcelado em condi¢bes mais vantajosas para o cliente.
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A.1 ATRASO SELETIVO VS. MESES DA AMOSTRA

Tabela 9 — Modelos com indicadores de impacto do més na escolha por atraso de apenas

um cartao, ao invés de todos os cartoes

___ Grupo Varidveis modelo (6)
- 1,8106***
Intercept
intercepto  Intercepto (0,1122)
Log do valor do limite disponivel no cartdo 0, 2444+
Estratégia de © P (0,0079)
escolha Log do valor total a ser pago no proximo més de -0,2491*+*
financiamento (0,0115)
-0,0657
ef 2016
refout/ {0,0757)
-0,0305
ef 2016 ’
ref nov/ (0,0768)
0,0575
ef dez/2016
refdez/ (0,0774)
0,0086
ef jan/2017 ’
refjan/ {0,0766)
0,0445
ef fev/2017 ’
reffev/. {0,0769)
-0,0365
ef 2017 ’
ref mar/ {0,0765)
-0,0623
efabr/2017 ’
refabr/. (0,0762)
Efeito més  ref maif2017 (2"2?1;}
0,0468
ef jun/2017 ’
refjun/ (0,0774)
0,0482
ef jul/2017
refjul/ {0,0768)
-0,0051
ef 2017 ’
refago/ {0,0765)
-0,0497
ef 2017
refset/ (0,076)
-0,0692
ef 2017 ’
refout/. (0,0759)
0,0874
ef 2017 !
refnov/ {0,0776)
-0,0426
refdez/2017 (0,0757)
R? ajustado 0,0524
Observacies 36.522

Mota: A varidvel dependente em todos os modelos € o indicador que representa que o cliente
fez a escolha de um cartdo para atrasar mais de 60 dias (1) ao invés de atrasar 60 dias ou mais

todos os cartdes analisados (0).

Os erros padrdes estdo reportados nos parénteses e foi adotado a seguinte convencao:

***p<0,01, **p<0,05 e *p<0,1
R2 ajustado — Cox-5nell{1989), Nagelkerke (1991)

Os coeficientes estimados relacionado aos efeitos dos meses contidos na amostra, isto é, de

setembro de 2016 ate dezembro de 2017, ndao sao estatisticamente relevantes. Por outro

lado, os coeficientes estimados para as duas principais variaveis continuam estatisticamente

significantes, com p-valor menor que 0,01.
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A.2 SELECAO DO CARTAO COM MAIOR FATURA VS. MESES
DA AMOSTRA

Tabela 10 — Modelos com indicadores de impacto do més na escolha de atrasar o cartao
com maior fatura

Grupo Varidveis modelo (6)
- EE
intercepto  Intercepto igg‘;‘iﬂ
Log do valor do limite disponivel no cartiio com a maior -0,0968***
fatura {0.0058]
Estratégia de Log do valor total aser pago no préximo més de 0,1523***
escolha financiamento (0,0103)
S
Log do valor da fatura do cartdo com maior a maior fatura 0::?34539)
-0,0465
ef 2016 ]
refout (0,0684)
-0,1121
ef 2016
refrov (0,0682)
0,0345
ef dez/2016 ]
retoed (0,0683)
refjan/2017 -0,0155
(0,0683)
-0,0195
ef fev/2017
et (0,0678)
ref mar/2017 -0,0264
(0,0683)
refabr/2017 0,0497
(0,0687)
-0,0049
i é ef maif2017 )
Efeito més  ref mai/. (0.0679)
-0,0366
ef junf2017
refn/ (0,0677)
refjul/2017 -0,0674
(0,0677)
-0,0754
ef 2017 ]
reteeef (0,0677)
-0,1041
ef set/2017
refsed (0,0676)
0,0033
ef 2017 ]
refout (0,0681)
- £
ref nov/2017 0,1297
(0,0673)
refdez/2017 ig.gz:?
R? ajustado 0,026
Observagies 28.926

Mota: A varidvel dependente em todos os modelos é o indicador que representa que o cartao
com maior fatura ficou em atraso por mais de mais de 60 dias na janela de 3 meses (1) ao invés
de se manter em dia"({0). Os erros padrdes estdo reportados nos parénteses e foi adotado a
seguinte convengdo: ***p<0,01, **p<0,05 e *p<0,1

R2 ajustado — Cox-5nell{1989), Nagelkerke (1991)

Os coeficientes estimados relacionado aos efeitos dos meses contidos na amostra, isto e,
de setembro de 2016 ate dezembro de 2017, nao sao estatisticamente relevantes, exceto
os meses de novembro de 2016 (p-valor < 0,1) e novembro de 2017 (p-valor < 0,05).
Este resultado sugere que, dado a janela de analise de inadimpléncia de 3 meses, seja
causado pelo aumento de custos em fevereiro por causa do IPTU, IPVA, material escolar
e compras de natal. Os coeficientes estimados para as trés principais variaveis continuam

estatisticamente significantes, com p-valor menor que 0,01.
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B.1 VARIAVEIS EXPLICATIVAS FINALISTAS DO MODELO DE ATRASO SELETIVO

Tabela 11 — Correlagdo de Pearson das varidveis da equagdo (4.4) - Escolha pelo atraso de apenas um cartdo, ao invés de todos

Estratégia de Demo. Relac. Endiv. Macro
escolha
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Estratégia Log do valor do limite disponivel no
de cartio 24% 27% 25% 21% 1% 9% 4% -4% -9% 0% -3% 7% -2% 1%
escolha Log do valor total a ser pago no
préximo més de financiamento 24% 12% 32% 25% -2% 24% 32% 6% 10% 10% 11% 0% 0%
Idade {anos) 20% 33% 6% 7% 3% % 3% 3% 2% 2% 0% 3% 1% 3%
Demo.  Renda Mensal Liquida 35% 34% - 30% 0% 20%  10%  18% 1% 1% % 9% 2% 0%
Sex Femining -10% 4% | 11% % o % 11% -10% 3% A% 3% 2% 1% 1%
tempo de relacionamento (meses) 27% 12% 9% 11% 6% -1% -3% 2% 2% 1% 0% 1% 2%
Indicador se ambos os cartdes sdo
premium 25% 32% -12% 12% 6% 11% -1% T% 2% 5% -2% -1%
Relac. Indicador se um cartdo é premium e
outro ndo 21% 25% 7% 30% % 9% 10% S T% 10% 1% 4% 2% 4% -1% 0%
Indicador se um cartdo tem programa
demilhas e outro ndo 1% -2% 3% 0% 0% 1% 10% 0% 0% -1% 0% 0% -1% 0% 0% 0%
Indicador financiamento imobilidrio 9% 24% 7% 20% 7% 6% 12% 9% 0% - 8% 12% 3% - 2% 5% 1% 1%
Ind cador financiamento com vedculos A% 3% 3% 10% 1% 1% 6% ™% 0% 8% - 13% 6% A% 3% 5% 2% 0%
Indicador de outro tipo de
) financiamento -4% 3% 18% -10% -3% 11% 10% -1% 12% 13% 8% 6% 4%  27% -2% 0%
Endiv.  Indicador de algum cart3o do dliente
com atraso -5% 6% 2% 1% 3% 2% -1% 1% 0% 3% 6% 8% 3% 7% 18% 17% 5%
Indicador financiamento imobilidrio
com atraso 0% 10% 2% 1% -3% 2% 7% 4% 0% 4% 6% 3% 6% 9% 1% 0%
Indicador financiamento com veiculos
com atraso -3% 10% 0% 3% -3% -1% 2% 2% -1% 2% 31% 4% % 6% 10% 2% 1%
Indicador atraso em outro tipo de
financiamento 7% 11% 3% 9% -2% 0% 5% 4% 0% 5% 5% 2% 18% 9% 10% -7% -3%
IPCA annual prevista pelo FOCUS na
Macro referéncia -2% 0% 1% 2% -1% 1% -2% -1% 0% 1% 2% 2% 17% 1% 2% 7% 1%
Taxa de Desocupagio na referéncia 1% % 3% o% 1% % % % % 1% 0% 0% 5% % 1% 3% 1%
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B.2 VARIAVEIS EXPLICATIVAS FINALISTAS DO MODELO DE ATRASO DE CARTAO COM MAIOR

FATURA

fatura

~ .2 . ~ ~ .
Tabela 12 — Correlagdo de Pearson variaveis da equagao (4.5) - Escolha pelo atraso do cartdo com maior
Estratégia de escolha Dema. Relac. Endiv. Macro.
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Log do valor do limite disponivel no
«cartdo com a maior fatura 17% 19% 13% 9%  18%  20% 9% 7% 7% 2%  -4% -8% 1% -3% -6% -1% -3% 1%
Estratégia  Log do valor total a ser pago no
deescolha  préximo més de financiamento 17% 14% -11% 9%  22% 2% 5% 24%  32% 6% 10% 10% 11% 2% 0% %
Log do valor da fatura do cartdo com
maior a maior fatura 19% 18% 6%  21% 8% 7% 5% -2% 3% 1% -3% 3% 2% [1:3
Idade (anos) 13%  14% 5% 3% 3% % 3% 3% 3% 2% 0% 3% 0% 0% 2%
Demo.  Renda Mensal Liquida 2% 6% 4% 2% 20% 10% 18% 1% 10% % 8% 1% 2% 1%
Sexo Feminino % -11% % 0% 3% T 1% -10% 3% 3% 3% 2% 0% 0% 1%
tempo de relacionamento (meses)
‘com o cartdo com a maior fatura 18% 9% 1% 11% 1% 4% 2% -6% -3% 2% -2% 0% 0% -1% 1%
Indicador se o cartdo com a maior
fatura é o tnico Premium 20% 2% 18% 5%  26% 6% 1% 23% 7% 8% 5% 8% -1% 2% 1% 2% 0% -1% [13
Relac. Indicador se o cartdo com a maior
fatura é o (nico com programa de
milhagem 9% 2% 6% 3% 4% 0% 11% 23% 5% 2% 1% -2% -2% 0% -1% -1% 1% 0% 0%
% Concentragdo das compras no
cartdo com maior fatura 7% 5% 21% -3% 2% 3% -1% 7% 5% 1% 0% -3% -6% -2% -2% -4% 2% -7% 2%
Indicador firanciamestio imobilirio % 20% 8% 7% 20% 7% 4% 8% 2% 1% 8%  12% 2% - 1% 6% 0% 0% 1%
Indicador financiamento com
veiculos 2% | 32% 7% 3% 10%  -11% -2% 5% 1% 0% 8% 13% 5% 4% 30% 5% 2% 1% -1%
Indicador de outro tipo de
financiamento -4% 5% 3%  18% -10% 6% 8% 2% -3% 12% 13% 9% 6% 5% 27% -3% -2% 0%
Endi Indicador de algum cartdo do cliente
M- comatraso 8% 6% 2% % 1% 3% 3% 1% 2% 6% 2% 5% 9% 4% % 18% % 1% 5%
Indicader financiamento imobiliario
‘com atraso -1%  10% 3% 2% 10%  -3% 2% 2% 0% 2% 4% 6% 4% 5% 10% 0% 1% 0%
Indicador financiamento com
veiculos com atraso 3%  10% 1% 0% 3% -3% -2% 1% 1% 2% 1% | 30% 5% 7% 5% 10% 0% 2% 0%
Indicador atraso em outro tipo de
financiamento 6% 1% -3% 3% 8%  -2% 0% 2%  -1% 4% 6% 5% | 27% 18% 10% 10% -3% -7% -3%
IPCA anual prevista pelo FOCUS na
referéncia -1% 2% 3% 0% 1% 0% 0% 0% 1% 2% 0% 2% -3% 7% 0% 0% -3% 24% -27%
Macro. IPCA préximo més prevista pelo
FOCUS na referéncia -3% 0% 2% 0% 2% 0% -1% -1% 0% 7% 1% -2% 17% 1% 2% 7% 24% 1%
Taxa de Desocupagéo na referéncia % 0% 0% 2% 1% 1% 1% 0% 0% 2% 9% 1% 0% 5% 0% 0% 3% 7% 1%
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APENDICE C - ESTATISTICA
DESCRITIVA AUXILIARES

C.1 ESTATISTICA DESCRITIVA DA BASE ORIGINAL

A base original tem individuos com 2 a 10 cartdes ativos, totalizando 43.200 individuos
distribuidos entre setembro de 2016 até dezembro de 2017. Esta base tem estatisticas

basicas ligeiramente diferente dos extratos utilizados para a Analise 1 e Anélise 2.

Tabela 13 — Estatistica descritiva das principais variaveis numéricas da base original

Grupo Variavel Média ?:;Z"‘ Missing Min P25 P50 P75 Max  Obs
Demografico Idade (anos) 43 13 . 22 34 42 52 76 43.200
Renda liquidamensal(sem ..o 5 g, . 102 4024 1423 2821 17636 43.200
imposto) 4
Relacionamento Maxmodetempode 58 . 0 37 72 108 503 43.200
relacionamento (meses)
Quantidade de cartfes 2 0,48 - 2 2 2 2 10 43.200
Valor total demmpmfﬂ%‘: 1490 1950 418 327 327 811 1811 28037 39.014
Soma doslimites dos cartdes g g1 1 g3 . 400 2.050 4.800 11100 157.400 43.200
analisados
Divida global Valortotaldadividado g, 57, 157.93 0 7553 26508 83198 72 %° 43200
individuo - SCR 4 8
Valortotal dadividaem . o0, g 505 ; 0 5721 16754 47258 474.803 43200
cartdes - SCR
Endividamentomensal g oo0 13 ggg ; 0 2108 4924 11105 106910 43.200
(préximo més) - SCR
%Cartionototaldadivida  68%  19% ; 0 53% 60%  83%  100% 43200
Divida Cartdes Soma dosjuros{rotativ—os)
analisados cobrados nos cartdes 127 277 - 0 0 22 125 5.144 43.200
analisados
Soma dos limites disponiveis  , cor 5 ggg ; 0 642 1872 5291 97031 43200
dos cartdes analisados
29,50

%Uso da soma dos limites 53% 0% 31% 54% 75% 379% 43.200




APENDICE C. Estatistica Descritiva auziliares

50

Tabela 14 — Estatistica descritiva dos principais indicadores (varidveis binarias) da base

original
Grupo Varidvel categérica %Populacio

Demografico Sexo Feminino 46,16%
Relacionamento Apenas cartdes Premium 8,99%
Cartées Mistos 15,51%
Apenas cartdes nao Premium 75,49%
Endividamento Financiamento com atraso acima de 60 dias 27,93%
Financiamento com veiculos 25,58%
Financiamento com veiculos com atraso acima de 60 dias 2,98%
Financiamento imobilidrio 10,01%
Financiamento imobilidrio com atraso acima de 60 dias 1,54%
Cartdo com atraso acima de 60 dias 11,41%
Apenas a vista ou parcelado com lojista 30,28%
Pelo menos um cartdo com Rotativo Regular més anterior a referéncia 12,23%
Pelo menos um cartio pago em atraso - Rotativo Ndo Regular més anterior a 57,49%

referéncia.
Estratégia Escolha de cartdo para atraso 82,72%
Total da populacdo 43.200

C.2 ESTATISTICA DESCRITIVA DA BASE DA ANALISE 2

Para a Andlise 2 foram selecionados individuos com somente 2 cartoes ativos da base

original, que optaram em fazer a escolha, totalizando 28.926 individuos distribuidos entre

setembro de 2016 até dezembro de 2017. Estes dados foram utilizados para o célculo da
Média do Efeito Marginal (AME) apresentados na tabela 8.

Tabela 15 — Estatistica descritiva das principais variaveis numéricas da Anélise 2

Desv

Grupo Variaveis Média pad missing Min P25 P50 P75 Max Obs
Estratéeia de Limite disponivel no cartdo com a maior
esco‘fha fatura 2.278 3.906 (] 0 198 781 2463 30.000 28.926
Valor total a ser pago no préximo més de
financiamento - SCR 8553 12.594 0 0 1.860 4.284 9.589 103.452 28.926
Valor da fatura do cartdo com maior a maior
fatura 1729 2.220 0 0 384 932 2095 11324 28.926
Demografico Idade (anos) 43 13 0 22 33 42 52 76  28.926
Renda Mensal Liquida 2519 2932 0 285 1.014 1371 2600 17.636 28.926
Relacionamento tempo de relacionamento (meses) com o
cartdo com a maior fatura 63 51 (] 1 24 48 90 242 28926
Limites do cartdo analisados 4910 6.119 0 200 1.000 2.500 6.140 30.000 28.926
% Concentragdo das compras no cartdao com
maior fatura 64%  37% 0 0% 39% 75% 100% 100% 28.926
Endividamento  Valor total da divida do individuo - SCR 75.750 148.473 0 6.367 22.345 71.740 1.597.408 28.926
Valor total da divida em cartes - SCR 41.280 73.668 0 4953 14.344 40.566 474.803 28.926
Saldo total do cartao analisado 2,664 3.549 0 444 1304 3.349 17.408 28.926
juros (rotativos) cobrados nos cartées
analisados 91 202 (] 0 o0 6 85 1314 28.926
%Uso do limite analisado 59%  37% 0% 0% 32% 62% 85% 1934% 28.926

legenda: Desv pad - Desvio padrédo, Missing - Dados Faltantes
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Tabela 16 — Estatistica descritiva dos principais indicadores (varidveis bindrias) da base
da Anélise 2

Grupo Varidvel %Populacdo

Cogpnitivo Sexo Feminino 47,13%

Relacionamento indicador de cart3o com milhas 46,97%

Indicador se o cartdo é o Unico com programa de

milhagem 20,20%

indicador de cartdo Premium 17,41%

Indicador se o cartdo é o Unico Premium 8,55%

Endividamento Financiamento com atraso acima de 60 dias 26,69%
Financiamento com veiculos 24,15%

Financiamento com veiculos com atraso acima de 60 dias 2,75%

Financiamento imobilidrio 9,78%

Financiamento imobilidrio com atraso acima de 60 dias 1,51%

Cartdo com atraso acima de 60 dias 10,69%

Estratégia Atraso do cartdo de maior fatura 58,95%

Total da populagao 28.926
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APENDICE D - DISTRIBUICAO DOS
INDIVIDUOS AMOSTRADOS POR
REFERENCIAS

A base de dados original contém individuos com dois ou mais cartoes. Foram descartados
das andlises os individuos com trés ou mais cartoes, o equivalente a 6.678 clientes. Os
remanescentes, que totalizam 36.522 clientes, foram divididos em trés grupos: (1) Atrasou
o cartdo de maior fatura, (2) Atrasou o cartdo de menor Fatura e (3) Atrasou todos os
cartoes. O atraso considerado é de 60 dias dentro da janela de trés meses a partir da
referéncia (Ever 60 MOB3). Todos os cartoes estavam em dia no tltimo do dia do més da

referéncia, independente do que consta na tultima fatura gerada.

Figura 1 — Distribuicao de clientes amostrados por referéncia

M Atrasou a maior Fatura B Atrasou menor fatura Atrasou todos os cartdes F>2cards
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