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Resumo

Arruda, Thiago de Gouvéa Scot de; Mello, Jodo Manoel Pinho de.
Restricao a Liquidez e Informacao Assimétrica no Mercado de Cartoes
de Crédito. Rio de Janeiro, 2013. 64p. Dissertacio de Mestrado -
Departamento de Economia, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

Esse trabalho investiga a existéncia de restricdo a liquidez e informagao
assimétrica no mercado de cartdes de crédito. Utilizando microdados de uma
administradora de cartdes, exploramos variacdes quase-experimentais nos limites
de crédito com os quais os clientes se deparam para estimar a resposta de tomada
de divida e posterior repagamento frente a aumentos de liquidez. Observamos
elevacdo imediata de dividas no rotativo frente a aumentos de limite, sendo tal
efeito ainda mais pronunciado para clientes com alta utilizacdo do cartdo,
resultados consistentes com existéncia de restricdo a liquidez. Encontramos
também evidéncias robustas de que extensdes de limite elevam probabilidade de
default durante um longo periodo apds aplicagdo da politica, resultado que

justifica a imposi¢do de limites de crédito pelo emprestador.

Palavras-chave
Restricdio a Liquidez; Informacdo Assimétrica; Cartdes de Crédito;

Regressdao em Descontinuidade
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Abstract

Arruda, Thiago de Gouvéa Scot de; Mello, Joao Manoel Pinho de (Advisor).
Liquidity Constraints and Information Asymmetry in Credit Card
Markets. Rio de Janeiro, 2013. 64p. MSc. Dissertation - Departamento de
Economia, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

This work investigates the existence of liquidity constraints and information
asymmetry in a credit card market. Using microdata from a credit card issuer, we
exploit quasi-experimental variation on clients’ credit limits to estimate the effect
of liquidity extensions on borrowing and later repayment. We document an
immediate rise in revolving debt, especially for those clients close to their credit
limit, a result consistent with binding liquidity constraints. We also find robust
evidence that limit extensions increases default probability over a long time span,

a result that justifies the imposition of credit limits.

Keywords
Liquidity Constraints; Information Asymmetry; Credit Cards; Regression

Discontinuity
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Introducao

1
Introducao

Os efeitos deletérios da existéncia de assimetrias de informagdo sdo bem
estabelecidos na literatura econdmica. A partir do artigo de Akerlof (1970),
discutindo como assimetrias de informacdo entre vendedores e compradores
podem levar ao colapso de determinados mercados, emergiu uma vasta literatura
explorando as falhas de mercado e perda de bem-estar associadas a fric¢Oes
informacionais.

Em particular, Jaffee e Russel (1976) e Stiglitz e Weiss (1981)
estabeleceram as bases tedricas que associam a existéncia de assimetrias de
informacdo no mercado de crédito ao fendmeno da restricdo a liquidez dos
tomadores. Se taxas de juros e tamanho de empréstimos tém efeitos de sele¢do ou
incentivo, de forma que o retorno dos emprestadores nao € monotonicamente
crescente nestas varidveis, pode ser 6timo limitar explicitamente a quantidade de
empréstimos ou estabelecer tetos/pisos para taxas de juros. Sob tais condigdes,
podem emergir situacdes nas quais ha excesso de demanda por fundos
emprestaveis e observamos consumidores restritos em crédito.

O fendmeno de restricdo de crédito foi vastamente explorado em artigos
empiricos nos anos 80, sobretudo como uma alternativa aos modelos que testavam
a hipétese da renda permanente: a rejeicdo das implicagdes destes modelos pelos
dados poderia ser explicada por uma série de restricdes de liquidez que impedem
os domicilios de suavizar perfeitamente o consumo'. Mais recentemente, estudos
de mercados especificos utilizando microdados parecem corroborar a relevancia
do fendmeno de restri¢do a liquidez®.

O objetivo deste trabalho € avaliar empiricamente a existéncia de restri¢ao a
liquidez e informagdo assimétrica em um segmento extremamente relevante do

sistema de intermediac@o financeira brasileiro: o mercado de cartdes de crédito.

! Ver, por exemplo, Zeldes (1989) e Altonji e Siow (1987) para estudos que se utilizam de uma
mesma base de dados, o Panel Study of Income Dynamics (PSID), e chegam a conclusdes distintas
sobre a relevancia empirica de restrigdes de liquidez para o consumo das familias.

?Ver Adams, Einav e Levin (2009) e Gross e Souleles (2002).
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Para fazé-lo, utilizamos microdados de uma operadora de cartdes ligada a uma
grande rede varejista brasileira e investigamos como variacdes quase-
experimentais nos limites de crédito com os quais os clientes se deparam afetam
contragdo de divida e posterior repagamento das faturas.

O maior desafio para estimar o efeito de variagdes nos termos de contrato,
como limites e taxas de juros, sobre decisdes posteriores dos clientes como
tomada de divida é a provdvel endogeneidade das varidveis explicativas: fatores
nio observdaveis que determinam os termos de contrato sdo possivelmente
correlacionados com os outcomes de interesse. Idealmente, teriamos acesso a
aleatorizacdes das caracteristicas dos contratos, como em Karlan e Zinman (2009)
e Alan, Dumitrescu e Loranth (2011), de forma que variacdes nas taxas de juros e
limites poderiam ser interpretados como tendo efeito causal sobre o
comportamento dos clientes.

Nesse estudo, exploramos variagdes exdgenas nos limites de crédito dos
clientes decorrentes de uma politica especifica voltada para datas festivas. Frente
ao aumento de demanda esperado em tais datas, a administradora do cartao eleva
o limite para uma série de clientes. Embora esse aumento seja claramente
correlacionado com o score do cliente, uma medida de sua "qualidade"
acompanhada pela empresa, essa relacio ¢é descontinua: a politica de
determinagdo de limites extras € tal que a média dos limites oferecidos apresenta
"saltos" em alguns scores. Desta forma, individuos muito similares, com scores
praticamente idénticos, recebem aumentos distintos de limite simplesmente por
estarem em lados diferentes dos cutoffs determinados pela politica. Essa
caracteristica nos encoraja a utilizar uma abordagem de Regressio em
Descontinuidade (Fuzzy RDD), na qual as descontinuidades de score sdo
utilizadas como instrumentos para o limite no cartio.

Nossos resultados indicam que restri¢des de liquidez parecem ser relevantes
para os clientes em questdo: a Propensao Marginal a Consumir (PMC) da liquidez
extra, definida como a elevagdo da divida no rotativo frente a um aumento de R$
100 no limite, é estimada entre 5,5 - 8,5% em média. Ademais, estimamos uma
PMC muito elevada para individuos com alta utiliza¢do do cartdo: os clientes que
elevam suas dividas frente a extensdes na liquidez disponivel sdo aqueles para os

quais efetivamente o limite de crédito poderia ser ativo.
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Nossa investigacao também sugere que informacgao assimétrica pode ser um
problema relevante: aumentos de R$ 100 no limite do cartdo reduzem o retorno
financeiro dos empréstimos em 0,2 - 0,3 pontos percentuais (p.p.), em média, uma
diminui¢ao de cerca de 20 - 30% do retorno médio. Especificamente para os
clientes de alta utilizacdo inicial que elevam sua divida no rotativo, encontramos
evidéncias robustas de expressivo aumento na probabilidade futura de default,
inclusive para um longo periodo de 12 meses.

Vale ressaltar que, em ambas as investigacdes, as estimativas utilizando
desenho de Regressdo em Descontinuidade diferem substancialmente das que
obteriamos por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Interpretamos isso como
uma confirmacdo dos possiveis problemas de endogeneidade presentes nesse
ambiente ao ndo controlarmos por fatores ndo observdveis que determinam,
simultaneamente, termos de contrato e outcomes de interesse. Nesse sentido, uma
primeira contribuicdo deste trabalho € explorar como regras arbitrdarias podem
promover bons quase-experimentos, propondo a identificacdo de efeitos causais
sob determinadas hipdteses claras.

Outra contribui¢cao desse estudo € apresentarmos microdados detalhados de
um mercado muito relevante no Brasil: os cartdes de crédito. Segundo a
Associacdo Brasileira das Empresas de Cartao de Crédito e Servico (ABECS), ao
final do primeiro semestre de 2012 circulavam no Brasil mais de 717 milhdes de
cartdes (mais de trés por habitante), com valor total de faturas que responderam
por 27% do consumo total das familias brasileiras. Em particular, os cartdes
Private Label, ligados a lojas, representavam mais de 1/3 do total em circulagdo,
respondendo por cerca de 20% do total do nimero de transagdes.

Finalmente, ressaltamos que, embora esse estudo explore microdados e
utilize técnicas de microeconometria, o tema de friccoes no mercado de crédito
tem recebido crescente atencdo em diversas outras dreas da disciplina. A literatura
macroecondmica, por exemplo, vem incorporando em seus modelos DSGE
(Dynamic Stochastic General Equilibrium) domicilios com acesso restrito ao
mercado de crédito, que portanto ndo conseguem suavizar consumo. A
incorporagdo dessa fricgdo parece ter impacto relevante sobre diversos aspectos de
politicas, como a relacdo entre politica fiscal e politica monetédria (Muscatelli et
al. 2004) e resposta 6tima de autoridades monetdrias a choques de precos de

commodities (Prasad e Anand 2012). Neste sentido, acreditamos ser uma
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importante colaboracdo verificar se tais fric¢des parecem ser empiricamente
relevantes em mercados especificos.

O restante desse trabalho se organiza em seis capitulos adicionais. No
Capitulo 2, apresentamos artigos tedricos e empiricos que informam nossa
investigacdo. No Capitulo 3, apresentamos os dados utilizados neste trabalho e a
politica de limites da firma, seguido de uma discussdo detalhada acerca das
hipéteses de identificacdo e técnica econométrica utilizada no Capitulo 4. O
Capitulo 5 apresenta os principais resultados, enquanto no Capitulo 6 verificamos
a robustez destes a diferentes especificacdes econométricas. O Capitulo 7,

finalmente, conclui nossa pesquisa.
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2
Literatura relacionada

Nesta secdo, apresentamos inicialmente uma breve discussdo da literatura
tedrica que motiva nossa investigacdo empirica. Em especial, discutimos em
maior detalhe de que maneira compreendemos a manifestacdo dos fendmenos de
informacao assimétrica e restricdo a liquidez em nossos dados. Posteriormente,
passamos a discussdo de artigos empiricos que buscam avaliar a existéncia de tais
fenomenos em mercados especificos. Ao fazé-lo, priorizamos apresentar as
estratégias empiricas utilizadas e os resultados obtidos, que podem servir como

benchmark para resultados por nés encontrados.

2.1.Literatura Tedrica e Arcabouco Conceitual

Os principais artigos tedricos que estabelecem a relagdo entre a existéncia
de assimetrias de informag¢do em mercados de crédito e a presenca de restricdo a
liquidez em equilibrio sdao Jaffee e Russel (1976) e Stiglitz e Weiss (1981).
Ambos os artigos estabelecem condicdes sob as quais racionamento de crédito
pode emergir em um mercado competitivo, mesmo na auséncia de
regulamentacdes governamentais como tetos para a taxa de juros. Como colocam
Stiglitz e Weiss (1981), quando pregos té€m efeitos de selecdo ou incentivos sobre
o comportamento dos agentes, ndo devemos esperar que necessariamente, em
equilibrio, oferta iguale demanda.

H4 uma série de mecanismos possiveis que explicam a existéncia de selecao
adversa e moral hazard no mercado de crédito, como discutido por Adams, Einav
e Levin (2009). No contexto de Stiglitz e Weiss (1981), taxas de juros maiores
atraem somente empresas que possuem projetos com risco (ndo observado) maior,
0 que justifica o racionamento de crédito. Jaffee e Russel (1976), por sua vez,
propdem a existéncia de um custo fixo de default e individuos heterogéneos, de
forma que tipos "desonestos" sempre renegam suas dividas caso os pagamentos

sejam superior ao custo fixo.
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O mecanismo preciso de comportamento que leva a existéncia de
assimetrias de informac¢do no mercado de cartdes de crédito ndo € objeto de nosso
estudo. Pode-se considerar uma série de histdrias distintas que explicam um efeito
causal de aumentos de limite sobre default/retorno: desde individuos que dao
default estratégico em dividas maiores até modelos em que o fluxo de renda destes
€ estocdstico e choques justificam o default. Nosso interesse, entretanto, recai
apenas sobre o efeito causal de aumentos de limite sobre default e retorno: se
extensdes de limite causam uma queda no retorno, qualquer que seja a histéria
comportamental subjacente, isso € razdo suficiente para que o banco restrinja o
montante de limite disponivel para os clientes, criando condicdes para que se
observe restri¢do a liquidez em equilibrio.

No que se refere a resposta dos consumidores a aumentos em seu limite de
crédito, a Hipdtese da Renda Permanente indica que ndo deveriamos observar
aumentos de divida frente a extensdes de limite. No entanto, hd muito artigos
empiricos ja documentam comportamentos que contradizem a hipdtese e sao mais
condizentes com consumidores que nao t€m acesso perfeito a mercados de crédito
e, portanto, ndo conseguem suavizar consumo (Zeldes, 1989; Deaton, 1991).
Buscamos, portanto, avaliar se os clientes parecem elevar suas dividas no cartdo
quando deparam-se com elevagdes da liquidez disponivel, isto é, de seu limite.

Note, no entanto, que a afirmacdo que um consumidor € restrito em crédito
no sentido amplo é diferente do fato de ser restrito em crédito em uma firma.
Como discutem Banerjee e Duflo (2012) no contexto de crédito para empresas, é
possivel que um individuo seja racionado em crédito em todas os emprestadores
sem que seja efetivamente restrito em crédito, casa haja uma infinidade de
emprestadores no mercado. Se pudéssemos observar todo o "balan¢o" dos
clientes, pode-se imaginar uma situacdo na qual documentamos o aumento de
divida em determinada fonte frente a um aumento de liquidez, concomitante a
reducdo de divida em outra fonte, de maneira que seu consumo efetivo
permanece o mesmo. Nessa situacdo, caso observemos apenas o aumento de
divida, poderiamos afirmar de forma equivocada ser o cliente restrito em liquidez.

O método desenvolvido por Banerjee e Duflo (2012) para diferenciar estes
fendmenos, no entanto, sugere que as caracteristicas de nosso emprestador
favorecem a identificacdo que propomos. No contexto das empresas indianas

estudadas pelos autores, o uso de crédito subsidiado pelas empresas tomadoras
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poderia significar que elas realmente estariam restritas em crédito ou apenas que
estariam substituindo outras fontes cujas taxas de juros eram as do mercado e,
portanto, superiores’. Em nosso contexto, a taxa de juros mensal com que se
deparam os clientes € de 15,99% ao més, o que significa uma taxa préxima a
493% ao ano. Em junho de 2011, no entanto, as taxas médias de cartdes de crédito
no Brasil eram de 238% a.a., enquanto para o cheque especial eram ainda
inferiores, por volta de 154% a.a.. Ainda que ndo observemos todas as fontes de
crédito dos clientes, estes fatos indicam que a liquidez oferecida pela extensao de
limites no cartdo de crédito em questdo € possivelmente a fonte marginal de
crédito dos tomadores: se observamos maior endividamento na fonte de crédito
mais cara que esses individuos podem acessar, muito provavelmente isto decorre

do fato de estarem restritos em liquidez em suas demais fontes.

2.2. Literatura Empirica

A existéncia de assimetrias de informagao no mercado de cartdes de crédito
foi bastante explorada em artigos de Lawrence Ausubel na década de 1990.
Ausubel (1991) utiliza dados agregados da economia americana e dados
reportados por instituicdes bancdrias para mostrar que as taxas de juros
apresentam resisténcia a queda quando o custo dos fundos caem. Argumentando
que este parece ser um mercado competitivo € no qual ndo had evidéncia de
conluio, o autor propde que, no mercado de cartdes de crédito, pode haver um
efeito de selecdo adversa ao contrdrio da direcdo pensada por Stiglitz e Weiss
(1981): a existéncia de um grupo de consumidores que acredita que ndo ird
efetivamente tomar crédito e, portanto, € insensivel as taxas de juros, faz com que
uma reducdo dessas taxas piore o pool de consumidores. Isso justificaria essa
inflexibilidade para baixo (downward stickness) das taxas de cartdes de crédito e a
existéncia de um equilibrio com lucros supra-normais dos bancos. De Mello e
Novaes (2005) testam essa hipétese para o mercado de cheque especial no Brasil e
encontram evidéncias de assimetria no repasse dos custos de fundos para as taxas

de juros, encontrando também que aumento de agressividade na competi¢do por

*A solugdo proposta pelos autores é mostrar, com um simples modelo, que firmas restritas em
crédito (no sentido amplo) elevam sua producdo e lucros quando tomam o novo crédito
subsidiado, enquanto firmas ndo restritas, muito embora elevem seu lucro devido aoc menor
custo de capital, ndo alteram sua escolha de produto.
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precos estd positivamente correlacionado com aumento de default, como seria de
se esperar. Castro e De Mello (2008) estimam modelos estruturais que levam em
conta a possibilidade de conluio ou selecdo adversa a la Ausubel para o mercado
de crédito brasileiro, concluindo que o modelo de selecdo adversa se adequa
melhor aos dados.

Ja Ausubel (1999) explora dados experimentais de ofertas de cartdes de
crédito nos EUA para avaliar a existéncia de informacgdo assimétrica. Ele encontra
que consumidores que aceitam ofertas inferiores (taxas de juros mais altas) sdo
tanto observacionalmente piores como, mesmo controlando por todas as
caracteristicas observdveis, t€ém maior probabilidade de dar default
posteriormente. Também utilizando ofertas experimentais de crédito para clientes
de dois grupos de renda diferentes no Brasil, Lucinda e Vieira (2011) corroboram
o resultado de selecdo adversa em observdveis e ainda estimam que, para o grupo
de menor renda, parece haver efeito de moral hazard (a identificacdo do efeito de
moral hazard, no entanto, é feita apenas usando controles observaveis). Os
autores também estimam a elasticidade da demanda em relacdo as taxas de juros,
mostrando que apenas o grupo de maior renda parece ser sensivel, o que poderia
indicar restri¢ao de liquidez do grupo de menor renda.

No que se refere mais especificamente a identificacdo de restri¢do a liquidez
nos dados, Gross e Souleles (2002) utilizam um painel de microdados de diversas
empresas de cartdo de crédito dos EUA para estimar a Propensdo Marginal a
Consumir dos clientes frente a aumentos de limites. Argumentando estimar o
efeito consistentemente pela estrutura de painel e uma série de controles, os
autores encontram que clientes elevam suas dividas, em média, entre 10-14% do
limite extra recebido. Esse efeito, ainda, € muito maior para clientes perto de seu
limite, indicando forte presenga de restricdo a liquidez (embora clientes mais
longe de seu limite também apresentem sensibilidade significativa, que os autores
interpretam como comportamento de buffer stock). Também utilizando
microdados de clientes de cartdo de crédito, Alan, Dumitrescu e Loranth (2011)
exploram variagdes experimentais para estimar a sensibilidade da tomada de
divida a taxa de juros. Os autores também encontram evidéncias de restricdo de
liquidez: individuos com alta utilizacdo nao reduzem suas dividas mesmo frente a
aumentos de até trés pontos percentuais ao ano da taxa de juros. Um exercicio

realizado no artigo é de particular interesse para nds: os autores ignoram o
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desenho especifico da aleatorizacdo® e reestimam a sensibilidade por MQO,
controlando apenas por caracteristicas observaveis. Ao fazé-lo, encontram uma
sensibilidade estatisticamente significante, inexistente nos dados experimentais,
que interpretam como um viés de se utilizar os dados em painel apenas. Isso nos
motiva a utilizar a variacdo exdgena presente em nossos dados por meio da
estratégia de RDD.

Outros artigos da literatura, por sua vez, buscam estimar separadamente os
efeitos de selecao adversa e moral hazard nos dados. Dobbie e Skiba (2012)
utilizam-se também de estratégia de RDD para avaliar o efeito de alteragdes no
crédito disponivel na modalidade de payday lending sobre default. Além de
encontrar evidéncias de restricdo a liquidez (PMC de cerca de 50%), os autores
concluem que nao parece haver indicios de moral hazard nos dados, mas que
selecdo adversa parece ser muito relevante. Utilizando dados de crédito
automobilistico para o Brasil, Assun¢do, de Mello, Salgado e Silva (2012)
encontram resultado oposto: enquanto selecdo adversa ndo parece ser um
problema, aumentos de 0,1% na taxa de juros mensal do empréstimo aumentam
em até 2,3% a probabilidade de default do cliente, devido a moral hazard. Karlan
e Zinman (2009), por sua vez, usam um experimento de oferta de crédito
conduzido na Africa do Sul para estimar, separadamente, os efeitos de selecio
adversa e moral hazard, encontrando forte evidéncia de moral hazard.

Finalmente, talvez os trabalhos recentes com maior impacto sobre
identificacdo e estimacdo de informagdo assimétrica e restricdo a liquidez sejam a
série de artigos que utilizam dados do mercado automotivo americano, a saber
Einav, Jenkins e Levin (2011); Adams, Einav e Levin (2009) e Einav, Jenkins e
Levin (2009). Nos artigos, os autores apresentam fortes evidéncias de restricao a
liquidez nos dados, tanto em demandas sazonais em resposta a tax rebates como
em grande sensibilidade aos valores de entrada dos empréstimos, além de
estimarem separadamente os efeitos de moral hazard e selecio adversa. Em
particular, o artigo de Einav, Jenkins e Levin (2011) apresenta um modelo
estrutural que permite aos autores fazer uma série de exercicios contrafactuais

quanto a politica 6tima do banco e ao valor dos modelos de credit score.

‘A aleatorizagdo das taxas de juros foi realizada entre individuos divididos em blocos
determinados pelo grau de utilizagdo e score. A variacdo cross-section das taxas de juros,
portanto, possui um componente estritamente exdgeno, entre individuos de um mesmo bloco, e
um componente enddgeno, se comparamos individuos em blocos diferentes.
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Background e Dados

3.1.Dados e Politica de limites extras

Os dados utilizados nesse estudo sdo proprietarios e foram cedidos por uma
administradora de cartdes de crédito ligada a uma grande rede varejista brasileira.
Para fins de nossas andlises, utilizamos somente as informacgdes referentes aos
cartdes Private Label, ou seja, cartdes de uso exclusivo para compras nas lojas da
rede’.

A empresa varejista ¢ uma das maiores do pais, com mais de 60 lojas em
oito estados, oferecendo uma gama de produtos de moda, brinquedos e utilidades
para o lar. O publico-alvo da rede sdo as classes C e D, o que explica em parte a
relevancia do cartdo Private Label nas vendas da empresa: em 2012, cerca de 60%
do total de vendas foi realizado por meio do cartdo proprio.

Neste estudo utilizamos microdados de cerca de 400.000 clientes da
administradora de cartdes’. Uma unidade de observacdo ¢ uma conta associada
unicamente ao Cadastro de Pessoa Fisica (CPF) do titular do cartdo. Mesmo que
haja mais de um cartdo associado aquele CPF, portanto, o extrato de pagamento é
unico e contém todos os pagamentos devidos.

A base de dados nos fornece quatro tipo de informacdes principais.
Primeiramente, temos acesso a uma série de caracteristicas socio-demogréficas
dos clientes, preenchidas quando da aquisi¢do do cartdo. Essas informagdes
incluem idade, sexo, renda do titular e do conjuge, endereco, tempo de emprego,
se o cliente possui outro cartdo de crédito, entre outros. O conjunto dessas
informacdes ¢ utilizado como insumo em um modelo estatistico’ que gera um
credit score inicial para o cliente. Em segundo lugar, temos acesso aos dados dos

extratos mensais dos cartdes, que incluem a data de faturamento do cartdo, o total

SA rede também oferece, para um nimero reduzido de clientes, um cartdo de crédito convencional,
que pode ser usado para transagdes em quaisquer estabelecimentos.

®Esta é uma amostra aleatéria do total de cartdes ativos (com alguma utilizacdo nos tltimos 12
meses) em Maio de 2011, primeiro més para o qual temos acesso aos dados

'0 modelo de geragdo do credit score e behaviour score sio terceirizados e ndo foram
disponibilizados para os autores desse estudo.
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de compras com juros e sem juros realizados no més, o total a ser pago (que pode
incluir juros por atraso) e o saldo contratado para meses seguintes®. Observam-se
também a data efetiva do pagamento da fatura (no caso de haver pagamento) e o
valor total pago, informag¢des que nos permitem construir as medidas de divida no
rotativo, discutidas mais a frente. Em terceiro lugar, observamos, para cada més
de fatura, o behaviour score do cliente: a cada tré€s meses, o score dos clientes €
atualizado com base no seu comportamento de compras € pagamentos nos meses
anteriores. O score de entrada, portanto, € atualizado a cada trés meses de acordo
com o comportamento dos clientes’. Finalmente, associado a cada um dos extratos
mensais estd o limite de crédito do cliente. O limite total disponivel no cartdo, no
entanto, ¢ composto pelo limite principal, que estd disponivel em todos os meses,
e pelo limite extra, que estd associado a datas festivas e é temporério.

Algumas das varidveis apresentadas acima merecem uma discussdo mais
detalhada. Em primeiro lugar, a defini¢ao do que deve ser considerado divida no
cartdo de crédito ndo é 6bvia. Gross e Souleles (2002), por exemplo, utilizam
como medida de divida apenas aquela divida sobre a qual incorrem juros,
argumentando que isso os permite distinguir a utilizacdo do cartao por motivos de
transacdo e de tomada efetiva de empréstimo. No caso brasileiro, entretanto, essa
distin¢@o torna-se um pouco mais delicada devido a possibilidade de parcelarem-
se as compras sem juros. As regras especificas variam de produto para produto,
mas, em geral, as compras no cartdo Private Label em questdo podem ser dividas
em até 5 vezes sem juros: na pratica, existe um "empréstimo" ao cliente, que
suaviza o pagamento em até 5 parcelas, sem que no entanto haja incidéncia de
juros sobre a operacao.

Por essa razdo, utilizamos algumas medidas distintas de divida e
verificamos a robustez de nossos resultados as diferentes especificacdes. Divida
no rotativo refere-se a mesma varidvel utilizada por Gross e Souleles (2002):
pagamentos devidos em um determinado més e rolados para meses subsequentes,
sobre os quais incidem juros. Note que esta divida pode resultar de dois tipos de

comportamentos distintos: o ndo pagamento de uma fatura, que faz com que todo

8Por exemplo, se o cliente realiza uma compra de R$500,00, divida em cinco vezes, observa-se
uma parcela de R$ 100,00 a ser paga no més em questdo e um saldo de R$ 500,00.

’A partir desse momento, utilizaremos a expressdo score para nos referir ao behaviour score, ou
seja, ao score atualizado do cliente. Caso queiramos nos referir ao score de entrada, ou credit
score, o faremos de forma especifica.
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o saldo daquele més seja rolado como divida rotativa, ou o pagamento parcial de
uma fatura, sendo o saldo restante considerado divida rotativa'®. Vale aqui
ressaltar que, em Maio de 2011, a taxa de juros no rotativo era de 15,99% ao més
para todos os clientes, com excec¢do daqueles do Nordeste, para os quais a taxa era
de 17,99% ao meés. J4 saldo com juros e saldo sem juros referem-se ao valor
total contratado nestas modalidades para um determinado més, o que inclui
parcelas devidas no proprio més e parcelas subsequentes ja contratadas.

Como trabalhamos com dados de cartdes de crédito, medidas de default e
retorno dos empréstimos tampouco sdo evidentes. Consideramos default o nao-
pagamento de uma fatura: se um individuo estd dois meses em default, portanto,
significa que perdeu o pagamento de duas faturas subsequentes. Com relacdo ao
retorno, a caracteristica dinimica do mercado de cartdes de crédito nido nos
permite obter uma medida definitiva de retorno como em um empréstimo (que
possui uma duracdo delimitada e € ou ndo pago em sua totalidade). Nossa medida
de retorno, portanto, € estimada para uma determinada janela de tempo: definimos

o retorno (financeiro) de um cartdo i no periodo de j meses como:

(Total de Pagamentos; ; — Total de Compras; ;)

Retorno;; = Total de Compras; ;

Note que essa medida considera apenas o retorno financeiro decorrente do
pagamento de juros no cartdo. Uma medida mais abrangente consideraria nao
apenas o retorno da Administradora do cartdo com juros, mas também o retorno
da empresa varejista com um maior nimero de compras e, sobretudo como
ressaltaremos a frente, com compras com juros. Para lidar com essa potencial
omissdo, faremos alguns exercicios que consideram também os ganhos
financeiros (da varejista, e ndo da Administradora) decorrentes de mais compras
com juros no cartao.

A politica de determinagdo de limites extras em datas festivas, por sua vez,
encontra-se no cerne de nossa estratégia de identificacdo. Em algumas celebragdes
do ano, quando espera-se uma elevacdo da demanda pelos clientes, a
Administradora dos cartdes expande temporariamente o limite de certos clientes.

Esse limite extra € informado aos clientes por meio de suas faturas e também,

10 . . . ;o ~
Atrasos no pagamento também fazem com que juros incidam sobre a divida. No entanto, ndo
consideramos atrasos como aquisi¢do de divida.
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segundo a varejista, quando estes vao aos caixas fazer compras com o cartdo
Private Label.

O que deve ser ressaltado sobre este limite extra € que ele estd associado
somente a compras com juros. Isto significa que um cliente que esteja proximo
ao seu limite principal de utilizacdo do cartdo, mas deseje fazer compras que
utilizam o limite extra, deve necessariamente fazer a compra no plano com juros,
isto é, em um nimero maior de parcelas que totalizam um valor superior aquele da
compra a vista. O argumento da Administradora é de que o maior risco associado
a expansdao do limite de crédito para os clientes deve ser compensado com
compras em uma modalidade mais rentdvel para a empresa.

Apresentamos na Figura 1 a relagdo entre limites extras e score para o
evento que exploramos neste estudo, o Dia das Maes em 2011, onde cada ponto
representa um cliente. Note que embora a politica da empresa claramente
apresente uma correlacdo positiva entre limite extra e score, essa relacdo é
descontinua em alguns pontos: clientes com score abaixo de 20 ndo sdo
contemplados no programa, enquanto clientes com pontuacdo de 20 a 50 recebem
limite até um teto de R$ 700. A partir do score de 50, esse teto de limite torna-se
menos determinante, com alguns poucos clientes recebendo limites que parecem
estar acima do teto de seu range. No entanto, 0 mais importante para nossa
estratégia de identificacdo encontra-se na Figura 2, que reporta o limite médio por
score. Note que a distribuicdo de limites apresenta claras descontinuidades nos
scores 20, 50 e 80, destacados pelas linhas vermelhas: a esperanca do limite
extra recebido apresenta um salto nesses cutoffs, implicando que clientes com
pontuacdo imediatamente acima destes valores recebem, em média, limites
maiores que clientes logo abaixo. E essa regra'' na determinacdo de limites extras
que motiva a estratégia de Regressdo em Descontinuidade explorada no préximo

capitulo.

" Uma guestdo natural que emerge ao deparar-nos com essa estratégia é a razdo de uma firma
maximizadora de lucros discretizar desta maneira a determinagdo de limites extras. Como
discutimos a frente, a identificagdo do efeito desejado sé é valida caso as caracteristicas dos
individuos ndo parecam ser descontinuas nesses valores de score, o que induz o questionamento
sobre o "salto" na distribuicdo de limites neste cutoff. Nossa interpretacdo é que essa é uma
politica simplificadora, que ndao necessariamente reflete uma politica "6tima" de determinacao
de limites. Como colocam Angrist e Pischke (2009) ao discutirem a estratégia de RDD, a
regressao em descontinuidade aproveita-se do fato de que "em um mundo altamente regulado,
algumas regras sao arbitrarias e provém bons experimentos".


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1111772/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1111772/CA

Background e Dados 23

3.2.Estatisticas Descritivas

Nesta subse¢do apresentamos estatisticas descritivas das varidveis utilizadas
neste estudo, ajudando-nos a caracterizar o pool de clientes do cartdo em questio
e seu comportamento de compras e repagamento.

O painel A da Tabela 1 nos apresenta estatisticas das principais
caracteristicas declaradas pelos clientes ao adquirir o cartdo Private Label. Cerca
de 80% dos titulares do cartdo sdo mulheres e a idade média € de 37 anos. A renda
mensal média dos domicilios (titular+conjuge) é de pouco menos de R$ 1.000.
Ainda assim, cerca de 1/3 dos clientes declara possuir algum outro cartdo de
crédito, enquanto 2/3 afirmam ter casa prépria. Estatisticas de algumas outras
informacdes pedidas pela Administradora na emissao do cartdo, como tempo de
emprego, local de trabalho e residéncia e telefone residencial sdo também
apresentadas na tabela.

As caracteristicas das contas dos clientes no inicio da a¢do do Dia das Maes
em 2011, por sua vez, encontram-se resumidas no Painel B da mesma tabela. O
cliente médio naquele momento era portador do cartdo ha 7 anos e tinha um score
de 72 pontos. O limite médio principal destes clientes era de cerca de R$ 1300
(mediana de R$ 750)", enquanto o limite extra médio oferecido foi de
aproximadamente R$ 350. Na Figura 3, plotamos a média, por score, do limite
extra como percentual do limite principal. Para clientes com score entre 20 e 50, o
limite extra é de cerca de 10% do limite principal; para clientes entre 50 e 80, de
20-25% do limite principal; e para clientes acima de 80, o limite extra chega a
representar mais de 30% do limite principal.

Algumas estatisticas descritivas também dao-nos no¢do do endividamento
dos clientes e de uma possivel restri¢do a liquidez. O grau de utilizacdo médio dos
cartoes, isto é, o total de pagamentos contratados em relagdo ao total de limite, era
de 48%, sendo que % dos clientes ja estava utilizando mais de 70% de seu limite.
Observa-se também que a renda comprometida somente com o pagamento deste
cartdo parece bastante alta: a razdo fatura sobre renda mensal média era de 19%
em Maio de 2011, enquanto o endividamento médio, medido como o valor total

contratado sobre a renda anual, era de apenas 5%.

20 limite principal maximo dos clientes da base é de RS 3.500.
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O Painel C da Tabela 1 apresenta os dados referentes as compras realizadas
em Maio de 2011"°. Note-se inicialmente que o plano com juros é bastante menos
utilizado: menos de 40% dos clientes possuiam algum saldo neste plano em Maio,
contra 70% com alguma utilizacdo do plano sem juros. Embora a média dos
saldos seja similar quando analisamos todos os clientes, proxima a R$ 120,
quando analisamos entre os clientes que efetivamente t€ém saldos positivos as
compras com juros t€ém valor mais elevado, como poderiamos esperar: saldos no
plano com juros tém média superior a R$ 300, enquanto no plano sem juros a
média € inferior a R$ 200.

No que se refere ao endividamento e pagamento das faturas, o Painel D
mostra que as dividas no rotativo nao sao muito elevadas: a divida média em Maio
foi de R$ 38, enquanto a divida média para quem se endividou (cerca de Y4 dos
clientes entraram no crédito rotativo) foi de R$ 155. Como notado anteriormente,
a aquisicao de divida no rotativo pode decorrer tanto do pagamento parcial da
fatura quanto do ndo pagamento (default). Como se pode ver na Tabela 1, cerca de
16% dos clientes pagaram apenas parcialmente a fatura (em média, 50% do total
contratado), enquanto os demais 9% que entraram no crédito rotativo ndo pagaram
nem mesmo o valor minimo da fatura de Maio'*. Entre os meses de Maio a
Agostols, no entanto, quase % dos clientes deixou de pagar alguma fatura.

O retorno financeiro dos empréstimos, dltimo item analisado na painel D,
merece uma discussdo mais aprofundada. O retorno médio no periodo analisado
foi de 9%, enquanto a mediana foi de 1%. Ao analisarmos o histograma dos
retornos na Figura 4 observamos que a maior parte dos retornos é muito proxima

de zero: o total de pagamentos feito no periodo € praticamente igual ao total de

B Reportamos estatisticas para saldo, divida no rotativo, default e percentual da fatura paga
somente para Maio por conveniéncia. As regressoes apresentam resultados para Maio e Junho,
meses nos quais o limite extra estava em vigor, e as estatisticas para Junho ndo sdo
substancialmente diferentes,

" Para 0 més de Maio, cerca de 4% dos clientes pagou exatamente o valor minimo da fatura. A
politica de determinagdo do valor minimo, no entanto, faz com que nem sempre pagar o valor
minimo signifique pagar apenas uma parcela da fatura. Como regra, o pagamento minimo de
uma fatura € igual ao maior valor entre 20% do total da fatura e RS 10. Portanto, em qualquer
fatura com valor igual ou inferior a RS 10, o valor minimo ¢é igual ao total da fatura.

 Em nossa investigacdo sobre informacgdo assimétrica, desejamos observar o comportamento
dos clientes durante um periodo mais longo de tempo, uma vez que as parcelas devem ser
quitadas ao longo de varios meses. Neste sentido, reportamos também estatisticas de algumas
variaveis para o periodo de Maio a Agosto. Isto porque em Setembro houve uma nova campanha
de extensdo de limites extras visando o Dia das Criangas que ocorre em Outubro. Desta maneira,
restringimos nossa andlise a um periodo no qual ndo houve variagdes adicionais em limites.
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compras. H4 também uma quantidade ndo negligencidvel de retornos proximos a -
1, ou seja, de clientes que ndo pagaram nenhuma fatura no periodo.

As Figuras 5 e 6, por sua vez, sdo motivadas por exercicio similar feito em
Adams, Einav e Levin (2009) e nos ddo uma visdo mais detalhada do efeito de
default e rolagem de divida sobre retorno. No painel superior da Figura 5,
apresentamos o histograma dos clientes que nao rolaram nenhuma divida entre
Maio e Agosto de 2011. Note que mais de 60% destes clientes tem retorno muito
proximo a zero: esses sdo clientes que pagaram a totalidade de suas faturas no
periodo e, portanto, ndo geraram grandes perdas ou ganhos financeiros'®. No
painel inferior, por sua vez, observamos uma distribui¢cdo de retornos bastante
diferente para aqueles clientes que contrairam alguma divida no rotativo: a
distribuicdo tem caudas bem mais longas tanto a esquerda como a direita,
refletindo o fato de que a contracdo de divida implica tanto pagamentos inferiores
ao total contratado quando repagamentos com juros, que geram ganhos
financeiros'’.

Essa distincdo da distribuicdo dos retornos € ainda mais nitida quando
dividimos os clientes entre aqueles que perderam alguma fatura e aqueles que
pagaram ao menos o valor minimo de todas as faturas. Enquanto o primeiro painel
da Figura 6 € similar ao anterior, o painel inferior apresenta uma distribui¢ao
bimodal dos retornos para os clientes que deram default em alguma fatura: além
de uma pequena concentracdo de clientes que nao pagou nenhuma fatura,
observamos uma distribuicdo de clientes com retorno negativo centrada em uma
perda de aproximadamente 20%, e outra com retorno positivo centrada em cerca
de 15%, mas com uma longa cauda direita. A quantidade ndo trivial de clientes
que, em um periodo de 4 meses, apresenta retorno financeiro negativo para a
Administradora realga a importancia dos modelos de score utilizados para
determinar as politicas de concessdo de limites e de se compreender os efeitos de

tais politicas sobre o comportamento futuro dos clientes.

' Em nossa definicdo, ndo consideramos atrasos como contra¢do de divida, muito embora
incorram juros sobre pagamentos em atraso. Isso explica os retornos positivos observados.

v Note, novamente, que o retorno é calculado para uma janela fixa. E possivel que retornos
negativos no periodo analisado sejam revertidos em retorno positivo no futuro, com
repagamento da divida com juros.
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4
Identificacao e estratégia empirica

O objetivo deste estudo, como discutido anteriormente, é verificar a
existéncia de restricdo a liquidez e informacdo assimétrica em um mercado de
cartdes de crédito. Para fazé-lo, buscamos estimar o efeito de alteracdes nos
limites dos clientes sobre medidas de divida, default e retorno, utilizando
descontinuidades na politica de cessdao de limites que nos oferecem variagoes
exogenas da liquidez com a qual os clientes se deparam. Nesta secdo discutimos
inicialmente o0s potenciais problemas presentes em estimarmos os efeitos
desejados por Minimos Quadrados Ordindrios (MQO), e em seguida
apresentamos a estratégia de Fuzzy Regression Discontinuity Design (Fuzzy
RDD) utilizada.

A forma mais simples de se estimar o efeito de alteracdes no limite sobre os

outcomes desejados é estimar a seguinte equacdo por MQO:
Vi=a+vX;+BL + ¢ (1)

onde Y; € um outcome como divida, retorno ou default; X; € um vetor de
caracteristicas observaveis dos individuos; L; é o limite extra recebido e ¢;
contém todas as demais caracteristicas ndo observdveis que determinam os
outcomes.

A estimativa consistente de [, o efeito causal de alteragdes no limite sobre
as varidveis de interesse, depende da hipdtese crucial de que o limite recebido nao
estd correlacionado com outros determinantes nao-observados dos outcomes.

Formalmente, suponha que o limite possa ser descrito por
Ly =Y +v1Xi +v; (2)

onde X; é novamente o vetor de observaveis e v;é o termo de erro que inclui
todos os determinantes ndo observéveis do limite.
A consisténcia do estimador de MQO, portanto, depende da ndo correlacdo

entre fatores ndo observdveis que determinam simultaneamente limite e as
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varidveis de interesse. Formalmente, o pardmetro [ serd estimado de forma
consistente caso

Elevi] =0

Diversos fatores ndo observaveis ao econometrista, no entanto, podem estar
correlacionados tanto com a determinacdo do limite dos clientes quanto com o0s
outcomes de interesse. Se clientes que pedem extensdes de limite, por exemplo,
tém maior propensdo, por qualquer razdo, a rolar dividas maiores e dar mais
default nas faturas, o estimador de MQO seré positivamente viesado'®. De forma
mais geral, como apresentado anteriormente, Alan, Dumitrescu e Loranth (2011)
ressaltam a importancia de se isolar a variagdo puramente exdgena para estimar o
efeito de alteracdes em termos de contrato sobre a resposta dos consumidores.

A estimativa do efeito causal de alteracdes no limite disponivel sobre as
variaveis de interesse, por conseguinte, depende de variacdes exégenas no limite.
Idealmente, terifamos acesso a um experimento no qual os limites sdo alocados de
maneira aleatéria entre os clientes, ou a0 menos entre grupos de clientes, o que
nos permitiria estimar consistentemente o parametro § da equagdo (1) por MQO.
Como ndo podemos realizar esta aleatoriza¢do, recorremos a variagdes quase-
experimentais do limite decorrentes da politica de determinacdo de limites Extra
da empresa para datas festivas.

Como apresentado na secdo anterior, a oferta de limites extras se relaciona
de maneira descontinua com o score dos clientes: muito embora haja uma clara
relacdo positiva entre limite extra e score, a distribuicdo de limites apresenta
“saltos” em determinados valores dos scores. Intuitivamente, exploramos o fato
de que individuos observacionalmente muito similares (com scores praticamente
idénticos) recebem limites distintos simplesmente por estarem em lados diferentes
da descontinuidade. Se a distribui¢do dos individuos ao redor deste cutoffs é
realmente  quase-aleatdria, compararmos o0s outcomes de individuos
imediatamente abaixo da descontinuidade com individuos imediatamente acima

identifica o efeito da alteragao de limites sobre as varidveis de interesse.

18 N . ~ .. . s

Gross e Souleles (2002) tém acesso a pedidos de extensdo de limites pelos clientes e utilizam
essa informagdo como controle em suas estimativas, muito embora o resultado de elasticidade
de divida ao limite ndo seja significativamente afetado pela introdugdo desta variavel.
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Formalmente, este cendrio encoraja a utilizacdo de uma estratégia de Fuzzy
Regression Discontinuity Design (Fuzzy RDD), proposta por Van der Klaaw

(2002). Se retomarmos a equacao (1), note que

Limgs E[Y|S] — Limg,5 E[Y|S]
= B(Limgs E[L|S] — Limgs E[L|S]) + (Limgs E[€[S]
— Limg5 E[€[S])

onde S é o score dos clientes e S é o score de cutoff. A equacio acima nos
informa que, condicional no score dos clientes, a diferenca entre os outcomes ao
redor dos cutoffs € funcdo da diferenca do limite de crédito (que observamos ser
diferente de zero) e da diferenca entre os componentes ndo-observaveis que
determinam as varidveis de interesse.

Primeiramente, note que € é o componente ndo observdvel que determina os
outcomes. Portanto, a hipétese crucial de identificacdo do estimador de Fuzzy

RDD ¢ que
(Limgis E[€]S] — Limg,s E[€]S]) = 0

Retomando a intuicdo anterior, essa hipdtese afirma que, na auséncia de
tratamento, as decisdes de tomada de divida, default e retorno de individuos ao
redor do cutoff seriam idénticas. Claramente, essa hipétese ndo é diretamente
testdvel. No entanto, em um capitulo posterior realizaremos alguns exercicios
usuais na literatura que se utiliza de técnicas de Regressdo em Descontinuidade
para dar maior segurancga a nossa hipétese de identificacao.

Supondo que a hipétese acima € vilida, podemos estimar de forma

consistente o parametro [ pela razio

_ (Limgys E[Y]S] — Limg sE[Y]S])
(Limgs E[L|ST — Limg sE[L|S])

O estimador de Fuzzy RDD ¢€, portanto, um estimador de Varidveis
Instrumentais de Dois Estdgios (2SLS), no qual as descontinuidades sdo os
instrumentos excluidos: no caso de um tratamento continuo (valor do limite

Extra), as descontinuidades afetam a esperanca condicional do tratamento.
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Para implementarmos o estimador, considere, como em Ferraz e Finan

(2009), o seguinte modelo:
Y = a+yX; + BE[Li|S;, Xi] + fo(S) + w; 3)
E[Li|Sy Xi] = 8 + 6:X; + f1(S) + Xi=, v, 1{S; > 5} 4)

onde Y; sdo as varidveis de interesse, f,(S;) € f1(S;) s@o funcdes flexiveis do
score € ]I{Si > §]} sdo funcdes indicadores de que o score do individuo i estd
acima do cutoff §,.

Van der Klaaw (2002) nota que, se utilizamos a mesma forma funcional
para f,(S;) e f1(S;), o estimador de [ serda exatamente um estimador de 2SLS,
com a equagdo (4) como Primeiro Estagio. Reformulando nossa hipétese de
identificag@o para a linguagem de Varidveis Instrumentais, € consistentemente
estimado caso os instrumentos excluidos nao pertencem a equacdo (3): isto é,
caso as caracteristicas nado-observdveis que determinam o0s outcomes sejam
continuas nos cutoffs do score.

Em nossa principal especificagdo, estimamos o modelo acima para aqueles
clientes cujo score encontra-se em janelas de +- 10 pontos ao redor dos cutoffs e
permitimos que f(S;) seja um cubic spline, ou seja, que tome forma ctibica em
cada um dos intervalos determinados pelos cutoffs. Em nossos exercicios de
robustez, utilizamos janelas e formas funcionais distintas afim de investigar a

sensibilidade de nossos resultados a diferentes especificacdes econométricas.
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Nesta secdo apresentamos os resultados de nossas estimativas acerca do
efeito de alteragGes nos limites com que clientes se deparam sobre uma série de
medidas de divida, retorno e default. Primeiramente abordamos os resultados
referentes a investigacdo sobre restricdo a liquidez, avaliando o efeito de
aumentos de limite sobre divida. Posteriormente, investigamos o possivel canal de
informagdo assimétrica discutido anteriormente: se alteracdes no limite dos
clientes elevam default e reduzem o retorno dos empréstimos, podemos observar

em equilibrio emprestadores restringindo o montante de crédito disponivel.

5.1. Restricao a Liquidez

Iniciamos esta subsecdo apresentando os resultados de ignorarmos possiveis
fontes de endogeneidade e estimarmos a equacgdo (1) discutida no capitulo anterior
por MQO. Os resultados encontram-se na Tabela 2. Em todas as especificacdes,
utilizamos como controles uma série de caracteristicas individuais reportadas
quando da aquisicdo do cartdo, além do score do cliente, seu limite fixo e efeitos
fixos de estado onde se localiza a loja na qual o cartdo foi adquirido. Em cada uma
das colunas especificamos uma varidvel dependente distinta, afim de captarmos a
sensibilidade dos clientes a alteracdes no limite extra, cujo coeficiente associado
encontra-se na primeira linha.

Em todas as especificagdes encontramos uma relagdo positiva entre limite
extra e medidas de divida, embora em intensidades distintas. As colunas (1) e (2)
tém como varidveis dependentes o saldo contratado nos planos com e sem juros,
respectivamente, no més de Maio, enquanto as colunas (3) e (4) referem-se as
mesmas variaveis no més de Junho. Ao observamos as colunas (1) e (3) vemos
que aumentos de R$ 100 no limite extra estdo associados a elevagdes proximas a
R$ 6 no saldo do plano com juros, enquanto a eleva¢do no plano sem juros,
reportada nas colunas (2) e (4), é ainda maior, préxima a R$ 10. Isso indica uma

elevada Propensdao Marginal a Consumir (PMC) da Liquidez, muito embora seja
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surpreendente que a maior parte da elevacdo seja referente as compras sem juros,
uma vez que o plano de extensao de limite € limitado a compras com juros. O que
talvez seja mais surpreendente seja observar que, embora estatisticamente
significante, o coeficiente associado a resposta da divida no rotativo a aumentos
do limite extra seja economicamente insignificante: a PMC indicada nas colunas
(6) e (7) é algo entre 0,4%-0,6%, uma resposta condizente com consumidores que
ndo sdo restritos em crédito e, portanto, ndo elevam suas dividas frente a aumentos
de liquidez. Embora pareca haver uma sensibilidade relevante nas compras com e
sem juros, sem ddvida a contragdo de divida no rotativo nos parece ser um sinal
muito mais significante de restricdo a liquidez.

Interpretar os resultados explorados acima como causais, no entanto, pode
ser equivocado devido aos diversos problemas de endogeneidade discutidos
anteriormente: somente variacdes exdgenas do limite com o qual o cliente se
depara podem nos informar sobre a sensibilidade de contracdo de divida a

liquidez.

Regressao em descontinuidade

Como discutido anteriormente, a politica de determina¢do de limites extras
da Administradora do cartdo de crédito em questdo € tal que a distribuicdo dos
limite apresenta claras descontinuidades ao longo dos scores, como pode ser
observado nas Figuras 1 e 2. E esta variacdo exégena da liquidez com que os
clientes do cartdo se deparam que usaremos para investigar o efeito de aumentos
do limite sobre tomada de divida.

A Tabela 3 apresenta os resultados do Primeiro Estigio de nossas
estimativas, nas quais a varidvel dependente € o limite extra recebido pelos
clientes. Em todas as especificagdes incluimos uma forma funcional flexivel de
cubic spline e varidveis indicadoras das descontinuidades, reportadas na Tabela.
Nas colunas (1) e (2), apresentamos os resultados da regressao utilizando clientes

com todos os scores’’, sendo que na segunda incluimos como controles todas as

caracteristicas individuais descritas. Os coeficientes nos indicam a variacdo média

9 Sempre que utilizamos toda a amostra, ao invés de janelas ao redor dos cutoffs, excluimos
observagdes com scores abaixo de 5 e acima de 95. A amostra para as caudas da distribuicdo de
scores é bastante reduzida e tanto os limites extras quanto as varidveis de interesse tomam
valores muito extremos, de forma que ndo conseguimos nem mesmo capturar de forma razoavel
a distribuicdo do Primeiro Estagio.
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nos limites extras ao redor dos cutoffs: clientes imediatamente acima dos scores
de 20, 50 e 80 recebem, em média, respectivamente, cerca de R$ 62, R$ 70 e R$
33 a mais que clientes com pontuagdo logo abaixo. Na Figura 7, apresentamos a
média efetiva dos limites extras por score, em azul, e em vermelho a média dos
valores preditos pela regressdao da coluna (2), mostrando que nosso modelo
flexivel consegue capturar de forma bastante precisa a distribuicado dos limites e as
descontinuidades observadas.

Nas colunas seguintes, repetimos o exercicio anterior, mas agora utilizando
apenas clientes com scores em janelas de +- 10 pontos™ ao redor das
descontinuidades?'. Os resultados sdo bastante similares, indicando uma elevacao
média de R$ 59 no limite extra para clientes com score acima de 20, R$ 68 para
clientes acima de 50 e R$ 37 para clientes acima de 80. Em todas as
especificacdes, ao incluirmos os controles explicamos mais de 65% da variagao
dos limites extras e os indicadores de descontinuidade sdo altamente significantes,
com Estatisticas-F préoximas a 200. Essa especificagdo, com inclusdo de
caracteristicas individuais e janelas de +- 10 pontos ao redor das
descontinuidades, serd nossa principal especificacio para os exercicios
posteriores.

Na Tabela 4, apresentamos as estimativas de Forma Reduzida, avaliando
como as varidveis de interesse se comportam ao redor dos cutoffs. Novamente, as
colunas (1) e (3) referem-se a compras com juros em Maio e Junho, enquanto as
colunas (2) e (4) referem-se ao plano sem juros nos mesmos meses. Observamos,
primeiramente que, para ambos os meses € todas as descontinuidades, as
estimativas pontuais sdo negativas para o plano sem juros: individuos
imediatamente acima dos cutoffs gastam menos no plano sem juros do que aqueles
logo abaixo. Se olhamos para a descontinuidade 50, a unica na qual o efeito
parece ser significativo, isso parece ser explicado por uma maior utilizacdo do
plano com juros: para o més de Junho, clientes logo acima do cutoff elevam

compras com juros em R$ 12 e reduzem compras sem juros em R$ 7. Note que,

2sto é, clientes com scores nos intervalos de 10-30; 40-60 e 70-90.

*' Se nossa forma funcional flexivel capta perfeitamente a relacdo entre score e as varidveis de
interesse, ndo deveriamos observar diferencas nas estimativas com diferentes janelas. Na

pratica, ao reduzirmos a amostra a intervalos ao redor dos cutoffs enfrentamos um trade-off viés-
variancia: temos uma amostra menor para estimar os parametros de interesse, mas descartamos
clientes muito distantes do cutoff que podem introduzir viés nas estimativas.
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para a descontinuidade 80, os efeitos sdo sempre muito préximos de zero: esses
sdo clientes com score elevado, que ndo esperariamos serem restritos em liquidez.
O resultado surpreendente, no entanto, encontra-se no cutoff 20, no qual, para
todos os saldos observamos um coeficiente negativo. Como mostramos mais a
frente, no entanto, infelizmente possuimos muito poucas observacdes ao redor
desta descontinuidade, de forma que levamos os resultados para estes clientes com
um grau maior de cautela.

No que se refere a contragao de divida no rotativo no entanto, as estimativas
sdo estatisticamente e economicamente significantes: no més de Maio, clientes
acima do score 50 contraem R$ 6 a mais de divida (e apesar dos resultados
anteriores, clientes acima do score 20 também parecem elevar significativamente
suas dividas). Lembrando que a média de divida no rotativo era pouco superior a
R$ 35, esse parece ser um efeito ndo negligenciavel. Para o més de Junho, o efeito
¢ praticamente idéntico para os individuos imediatamente acima da
descontinuidade 50, enquanto para aqueles com score superior a 20 o efeito
desaparece. Mais uma vez, ndo observamos nenhum efeito para clientes acima da
descontinuidade 80, condizente com o fato de que sdo clientes com melhor score e
menor probabilidade de necessitar recorrer ao crédito rotativo.

As estimativas de 2SLS do efeito de alteragdes no limite sobre as varidveis
de divida s@o apresentadas no painel inferior da Tabela 4. Em nossa principal
especificacdo, as trés descontinuidades sdo instrumentos excluidos que geram
variagdo exogena nos limite extras, € estimamos um unico coeficiente que
representa a sensibilidade média ao longo dos scores. As estimativas pontuais
para saldo com juros indicam um aumento equivalente a 10% da elevacdo do
limite, embora ndo seja estatisticamente significante. Encontramos, no entanto,
uma reducio significativa nas compras sem juros: aumentos de R$ 100 no limite
induziram uma diminui¢do de R$ 8,50 no saldo em compras sem juros.

Com relacio a divida no rotativo, observamos um efeito bastante
significativo tanto para o més de Maio quanto de Junho: a PMC da liquidez
representada pelo limite extra é estimada entre 7-8,5%, um efeito uma ordem de
grandeza superior aquele obtido com a estimativa por MQO. Como discutido
anteriormente, a contracdo de divida no rotativo neste cartdo € bastante custosa,
com taxas de juros superiores a 400% a.a., o que interpretamos como um

indicativo de que, se observamos elevacao deste tipo de divida frente a aumentos
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exégenos de liquidez, os clientes devem ter restricoes em acessar o mercado de

crédito.

Heterogeneidade dos efeitos

Até o momento, apresentamos a resposta média dos clientes frente a

(@'N

aumentos exdgenos do limite de crédito. No entanto, se restricdo a liquidez
realmente a razdo pela qual observamos aumentos de divida no rotativo frente a
aumentos no limite, deveriamos esperar que essa resposta fosse relevante somente
para aqueles individuos cuja utiliza¢do do cartdo estava proxima ao seu limite e,
portanto, para os quais a elevagdo do limite relaxou uma restricdo que poderia ser
ativa. Caso clientes com a maior parte de seu limite ainda livre também parecam
elevar sua divida frente a aumentos na liquidez disponivel, deve haver outro canal,
que nio restri¢do 2 liquidez, motivando esse comportamento observado®.

Para verificar se o efeito investigado parece ser heterogéneo entre os
clientes, realizamos um simples exercicio: dividimos a amostra de acordo com a
utiliza¢do do cartdao no inicio do periodo. Na Tabela 5, reportamos os resultados
da Forma Reduzida e do Segundo Estigio para duas amostras™ distintas:
individuos com utilizacdo abaixo do percentil 25 da distribuicdo (utilizagdo
inferior a aproximadamente 10%) e acima do percentil 75 (utilizagdo acima de
85%)

No painel superior a esquerda da Tabela 5 apresentamos a Forma Reduzida
para individuos com baixa utiliza¢do: para quase todas as descontinuidades o
efeito estimado é muito préximo de zero, € na maior parte das vezes a estimativa
pontual € inclusive negativa. O painel a direita, para individuos com alta
utiliza¢do, mostra uma figura bastante distinta: para as descontinuidades 20 e 50
as estimativas pontuais sdo todas positivas e elevadas, embora apenas para a
descontinuidade 50 em Junho o efeito seja estatisticamente significante. Para a

descontinuidade 80, o efeito estimado também é muito préximo de zero: clientes

22 Gross e Souleles (2002) documentam ndo apenas que a PMC dos clientes com alta utilizagdo
do cartdo é muito superior aqueles com baixa utilizagdo, mas também que mesmo individuos
com utilizagdo inferior a 50% do limite parecem elevar significativamente sua divida. Os autores
concluem que este comportamento é condizente com um modelo de buffer stock, no qual a
possibilidade de estarem restritos em crédito no futuro faz com os consumidores tenham um
target de utilizagdo constante do limite.

 Mantendo nossa principal especificagdo, utilizamos somente clientes em janelas de +- 10
pontos ao redor dos cutoffs.
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com alta pontuagdo, mesmo préximos de seu limite de crédito, ndo parecem elevar
sua divida no rotativo.

O painel inferior da Tabela 5 reporta os resultados do estimador de 2SLS.
Enquanto as estimativas para o grupo de baixa utilizacdo sdo muito préximas de
zero, os coeficientes associados ao grupo de alta utilizac@o sdo bastante elevados:
para o0 més de Junho, a PMC estimada é de quase 30%, mais que o quadruplo
daquela estimada na média para o mesmo periodo. Esse resultado, portanto,
corrobora um comportamento condizente com individuos que sao restritos em
liquidez: clientes com baixa utiliza¢ao do cartdo nao elevam suas dividas frente a
aumentos no limite, enquanto aqueles que estavam proximos de utilizar toda a
liquidez disponivel o fazem de maneira significativa.

Notamos em todas as especificagdes acima que todo o nosso efeito parece
advir dos individuos proximos a descontinuidade 50: na descontinuidade 20 temos
muito poucos clientes, o que impede uma estimag¢do precisa, enquanto na
descontinuidade 80 o efeito parece efetivamente ser nulo. Passaremos a partir de
agora, portanto, a dar maior aten¢do aqueles individuos para os quais podemos
documentar um aumento de divida frente a elevagdes do limite extra: os clientes
ao redor do cutoff 50 com alta utilizagdo inicial do cartdo.

Iniciamos este exercicio olhando apenas para os clientes em uma janela ao
redor do cutoff 50, descartando as demais descontinuidades. A Tabela 6 apresenta
os resultados de estimarmos o efeito de variacdes exdgenas no limite sobre divida
no rotativo somente para clientes proximos ao cutoff 50 e com utilizacao inicial
superior a 75% do limite. No painel superior reportamos a forma reduzida, que
nos mostra estimativas pontuais bastante similares a quando utilizamos toda a
amostra, contudo sem significancia estatistica. No painel inferior reportamos o
resultado do segundo estdgio, que mostra um efeito significante e bastante elevado
para Junho: uma elevacdo de R$ 100 no limite implica em mais de R$ 30
adicionais adquiridos no rotativo, confirmando os indicios de restricdo a liquidez

para os clientes proximos ao cutoff 50 com alta utilizagao inicial.

5.2. Informacao Assimétrica

Passamos agora a andlise sobre existéncia de informagao assimétrica no

mercado em questdo. Como apresentado anteriormente, desejamos investigar se
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aumentos de limite causam reducdo do retorno dos empréstimos, o que poderia
justificar observarmos clientes restritos em crédito. Primeiramente, apresentamos
uma breve andlise de toda a amostra, enfocando posteriormente aqueles clientes
para os quais obtivemos evidéncias de restri¢do a liquidez.

A Tabela 7 apresenta os resultados de estimarmos o efeito de aumentos do
limite dos clientes sobre retorno, default e pagamentos das faturas por Minimos
Quadrados Ordinarios. Embora todos os coeficientes associados ao limite extra
sejam estatisticamente significativos, esse efeito nao parece muito relevante. A
coluna (1) indica que um aumento de R$ 100 no limite extra eleva o retorno
financeiro dos empréstimos em 0,0009 pontos percentuais - avaliado na média do
retorno, esse efeito ¢ de uma elevacdo de apenas 1%. No entanto, o resultado
apresentado pelo retorno € inconsistente com as estimativas das colunas (2) e (3),
que indicam que uma elevagcao do limite aumenta a taxa de default e reduz o
pagamento médio das faturas nos meses subsequentes. Conquanto os efeitos
sejam pequenos em magnitude, se acreditidssemos que a estimativa por MQO
efetivamente captasse o efeito causal de aumentos de liquidez sobre retorno e
default seria muito surpreendente observar um aumento de retorno
simultaneamente a maiores taxas de default e menor pagamento das faturas.

Tendo em mente o possivel viés das estimativas acima, passamos entao as
estimativas pela estratégia de RDD. Na Tabela 8 apresentamos os resultados da
Forma Reduzida, onde cada varidvel dependente é indicada na coluna. As
estimativas pontuais da coluna (1) indicam uma reduc¢do do retorno financeiro em
individuos imediatamente acima das descontinuidades, embora somente ao redor
do score 50 essa diferenca seja estatisticamente significativa: individuos
imediatamente acima do cutoff t€ém retorno 1,7 p.p. menor do que aqueles logo
abaixo, um efeito relevante se considerarmos o retorno médio de 9%.

Os possiveis canais que explicam essa redugdo dos retornos sao explorados
nas colunas (2) e (3). A varidvel dependente na coluna (2) é uma dummy que
indica se o cliente deu default em alguma fatura no periodo em questdo. Em
nenhum dos cutoffs parece haver aumento estatisticamente significativo da
probabilidade de default, sendo a estimativa pontual inclusive negativa para a
descontinuidade do score 80. A redug¢do do retorno parece ser explicada,
portanto, ndo por uma elevacao na probabilidade dos clientes que recebem limite

extra perderem o pagamento de uma fatura, mas no repagamento de parcelas
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menores da fatura, como mostra a coluna (3): clientes acima dos cutoffs 20 e 50
pagam em média 2,5 p.p e 1,2 p.p., respectivamente, a menos do total da fatura.
Os clientes acima do score 80, por sua vez, parecem pagar em média 0,8 p.p. a
mais da fatura, embora nao houvéssemos encontrado um efeito significativo sobre
retorno para esse cutoff.

As estimativas de 2SLS encontram-se no painel inferior da Tabela 8.
Consistente com os resultados encontrados na primeira coluna do painel superior,
o estimador de 2SLS confirma o efeito negativo do limite extra sobre o resultado
financeiro dos empréstimos: um aumento de R$ 100 no limite reduz em 2 p.p. o
retorno, uma diminui¢cdo superior a 20% se comparado ao retorno médio.
Novamente, a coluna (2) ndo indica nenhum impacto da extensao de limites sobre
default. Com relacdo a coluna (3), ndo encontramos um efeito estatisticamente
significativo de limite sobre percentual da fatura pago. Embora houvéssemos
encontrado uma reducio do pagamento médio das faturas nos cutoffs 20 e 50, para
a descontinuidade no score 80 esse efeito parecia ser positivo, o que pode explicar
a razdo pela qual, ao estimarmos o efeito médio para todas as descontinuidades,
nao encontremos significancia estatistica.

Retomando o resultado encontrado anteriormente, na subsecdo anterior
documentamos que todo o efeito de contracdo de divida que conseguimos
documentar parece vir dos individuos ao redor da descontinuidade 50 e com alto
grau de utilizacdo do limite inicial. Ao analisarmos os efeitos heterogéneos de
aumentos do limite sobre retorno e default, portanto, concentramo-nos no grupo
para o qual efetivamente temos evidéncia de restricdo a liquidez e, portanto, para
o qual o fendmeno de informacao assimétrica pode ser relevante.

Na Tabela 9 apresentamos a forma reduzida da estimacdo por RDD do
efeito de aumentos de limite sobre retorno, default e percentual da fatura pago.
Nossa amostra consiste, assim como na subsecdo anterior, em individuos com
score entre 40 e 60 e utilizacdo inicial superior a 75%. Encontramos estimativas
pontuais de um efeito negativo sobre retorno e sobre porcentagem paga, mas o
unico efeito estatisticamente significante € um aumento do default: estar acima do
cutoff eleva em 6,5% a probabilidade de default nos quatro meses seguintes a
politica. Os resultados do segundo estdgio indicam um efeito bastante significante
tanto para default quanto para o percentual da fatura pago: um aumento de R$ 100

no limite eleva a probabilidade de default em 13% e reduz o percentual médio da
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P .

fatura pago em 6 p.p.. No entanto, o efeito sobre retorno ndo é significante,
embora a estimativa pontual seja muito proxima aquela obtida para a amostra
geral.

Um ultimo exercicio que realizamos é estender o periodo analisado, afim de
tentar analisar os efeitos de longo prazo da contragdo de divida sobre default.
Como discutido anteriormente, contudo, houve outras mudancas de limites
posteriores, o que dificulta nossa analise’’. O que fazemos, portanto, € olhar para
um grupo especifico que nao recebeu nenhum destes limites extras posteriores, €
reestimar os efeitos desejados. E evidente que receber ou ndo receber limites nio é
aleatdério: nossa amostra nao deve ser, a principio, idéntica em caracteristicas
observéveis e ndo observaveis a amostra com todos os clientes. Muito embora nao
possamos generalizar os resultados aqui encontrados, portanto, desejamos ver
como o retorno e default se comportam no longo prazo, mesmo que para um
grupo restrito de clientes.

A Tabela 10 reporta os resultados das estimativas, nas quais retorno,
probabilidade de default e percentual pago sao calculados ao longo de 12 meses.
Documentamos um efeito significativo do aumento de limite sobre default e,
como poderiamos esperar, esse efeito € muito maior no longo prazo: nos 12 meses
seguintes a politica, um aumento de R$ 100 no limite extra eleva a probabilidade
de default em mais de 40%. Embora ndo documentamos efeito significativo sobre
retorno dos empréstimos, esse nos parece uma forte evidéncia de que aumentos no
limite afetam o comportamento de repagamento por um longo periodo apds a

introducdo da mudanca.

** Houve extensdes de limite extra em Setembro (Dia das Criangas), Novembro e Dezembro (duas
acGes distintas de Natal).
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Nesta secao realizamos uma série de exercicios de robustez que buscam dar
maior seguranga a nossas estimativas. Primeiramente apresentamos alguns
exercicios usuais na literatura de Regressao em Descontinuidade que ddao maior
confianca em nossas hipéteses de identificacdo. Posteriormente, utilizamos outras
formas funcionais e subamostras para verificar a robustez das estimativas de nossa

especificagdo principal.

6.1.Distribuicao de observaveis e selecao

Como discutido anteriormente, a hipdtese crucial de identificagdo em uma
estratégia de Regressdo em Descontinuidade é ndo testdvel: supomos que
caracteristicas nao observaveis dos individuos que afetam varidveis de interesse
sdo suavemente distribuidos ao longo dos scores, isto €, que clientes
imediatamente acima e abaixo dos cufoffs nao sdo substancialmente distintos em
dimensdes que afetem decisdes de tomada de divida e repagamento. Embora
claramente ndo possamos testar tal hipétese, um exercicio usual da literatura é
verificar se caracteristicas observaveis sdo descontinuas ao redor dos cutoffs: uma
afirmacdo positiva nesse sentido claramente invalida a hipdtese que a alocacao
dos individuos acima e abaixo das descontinuidades € quase aleatdria.

Realizamos tal exercicio na Tabela 11. Em cada uma das colunas, a variavel
dependente é uma caracteristica observavel do individuo, entre as quais incluimos
seu limite principal e a utilizacdo do cartdo as vésperas do evento. Todas as
regressoes incluem um cubic spline do score e varidveis indicadoras das
descontinuidades, cujos coeficientes associados sao reportados. Incluimos também
a estatistica-F e o p-valor do teste de significancia conjunta dos indicadores de
descontinuidade.

Dentre as doze caracteristicas observdveis analisadas, somente para a
varidvel indicadora de possuir telefone residencial as descontinuidades sdo

conjuntamente significantes a 5%. Observamos também uma descontinuidade
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significante na dummy de casa prépria na descontinuidade 50 e no tempo de
cliente na descontinuidade 20. De forma geral, contudo, -caracteristicas
observdveis nido parecem ter saltos ao redor das descontinuidades de score
utilizadas como instrumentos para o limite extra, dando confianca em nossa
estratégia de identificagao.

Outra preocupagdo usual com relacdo a hipétese de identificacio em
estratégias de RDD € o fato de que individuos possam de alguma forma manipular
a varidvel que afeta a probabilidade de tratamento. Em nosso contexto, isso
significaria individuos com score logo abaixo dos cutoffs buscarem elevar sua
pontuagdo, de maneira que fosse mais provdvel receberem limite extra. Caso isso
ocorresse, deveriamos esperar observar uma descontinuidade na distribui¢do de
individuos ao redor dos cutoffs: haveria uma concentra¢do de clientes com score
logo acima das descontinuidades. Na Figura 8, apresentamos o histograma dos
scores, com as descontinuidades assinaladas por linhas vermelhas, no qual ndo
parece haver nenhuma descontinuidade significativa na distribuicao dos scores.
Na realidade, esse tipo de auto-selecdo parece pouco provavel de ocorrer em
nosso ambiente, uma vez que os clientes nem mesmo sdo informados de sua

pontuagao.

6.2. Exercicios de Robustez

Passamos agora a apresentar uma série de exercicios de robustez, que
replicam as andlises realizadas anteriormente utilizando diferentes formas
funcionais e subamostras da populacao.

Iremos destacar em nossos exercicios de robustez aquele grupo de
individuos que documentamos anteriormente serem restritos em liquidez, a saber,
clientes com alta utilizacdo inicial. Primeiramente, abandonamos as janelas ao
redor dos cutoffs e utilizamos toda a amostra para estimar novamente o efeito
heterogéneo de aumentos de limites sobre contragao de divida no rotativo. Os
resultados, reportados na Tabela 12, sdo bastante similares aos encontrados
inicialmente: todo o efeito de extensdo de limite sobre aquisi¢do de divida parece
advir dos clientes com alta utilizacdo, sobretudo na descontinuidade 50, enquanto
a PMC estimada para aqueles com baixa utilizacdo € muito préxima de zero,

contra algo entre 16-22% para aqueles de alta utilizacao.
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Novamente, desejamos verificar a robustez do efeito somente para os
clientes ao redor do cutoff 50. Para tal, abandonamos a forma funcional flexivel do
cubic spline e estimamos o efeito para uma janela muito pequena ao redor dos
cutoffs: se restringimos a amostra a um intervalo muito préximo da
descontinuidade, ndo necessitamos controlar pelos efeito do score sobre as
varidveis de interesse.

O primeiro e segundo estagio, portanto, podem ser descritos pelas equagdes
Y; =a+ BE(L|S) + ¢
E(L|S) = yo + y11{S; > S}

O estimador de [ serd, portanto, um Estimador de Wald, no qual a
descontinuidade do score € usada como instrumento para o limite extra.

Reportamos o resultado das estimacdes na Tabela 13. As duas primeiras
colunas utilizam um intervalo de dois pontos ao redor do cutoff, enquanto as duas
ultimas restringem ainda mais a janela, a um ponto. Apesar da amostra muito
reduzida e de abandonarmos uma forma flexivel, recuperamos resultados na forma
reduzida bastante similares aqueles obtidos usando cubic spline: observando a
especificacdo com dois pontos ao redor do cutoff, clientes logo acima da
descontinuidade contrataram, em média, R$ 6 e R$ 13 a mais que aqueles logo
abaixo, contra estimativas de R$ 9,5 e R$ 14 na especificacio principal. Embora
as estimativas nao sejam significantemente diferentes de zero na forma reduzida,
recuperamos um efeito significativo para o més de Junho, assim como na
especificacdo anterior: a PMC dos clientes ao redor do cutoff 50 e com alta
utilizacdo € de 24%, contra uma estimativa de 31% no modelo principal e cerca de
7,5% na média para todos os clientes.

No que tange a investigacdo sobre informagdo assimétrica, retomamos
inicialmente nossa discussdo sobre a medida de retorno utilizada. Como
apresentado anteriormente, € possivel que a defini¢do de retorno empregada por
nds subestime o efeito da politica de extensao de limites, uma vez que levamos em

conta apenas os juros pagos no cartio, e nio nas compras com juros>. Para

25 . . . ~ .. ~

Ou seja, consideramos apenas o0s juros que vao para a administradora do cartdo. Levar em
conta as compras com juros é o equivalente a consolidar o balango da administradora e da
varejista.
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verificar se o efeito estimado € diferente uma vez que levamos em conta as
compras com juros, definimos uma nova medida de retorno, descontando o valor
dos juros implicitos das compras. Como os juros variam de acordo com produtos e
nimero de parcelas, e observamos apenas os valores agregados das compras,
realizamos o exercicio para juros de 15% e 20%°°. Na Figura 9, apresentamos a
densidade dos retornos para as trés definicdes distintas: note que a principal
mudanca € uma reducdo dos retornos proximos a zero e uma elevacdo dos
retornos préximos a 15% e 20% , refletindo os clientes que pagaram integralmente
suas parcelas com juros e agora consideramos esse retorno positivo.

Na Tabela 14, apresentamos os resultados da Forma Reduzida e do Segundo
Estagio, para diferentes especificagdes. Nas colunas (1) e (3) apresentamos os
resultados usando todos os clientes, enquanto nas colunas (2) e (4) utilizamos
nossa especifica¢do principal, com janelas de +- 10 pontos os redor dos cutoffs.
Nas duas primeiras colunas, utilizamos uma taxa de juros implicita de 15%,
enquanto nas duas ultimas a taxa € de 20%.

Concentrando-nos nos resultado do Segundo Estdgio, as estimativas
utilizando toda a amostra sugerem que um aumento de R$ 100 no limite reduz o
retorno entre 2,8 e 3 pontos percentuais - um resultado bastante similar aos
encontrados anteriormente. Para nossa principal especificagcdo, as estimativas de
VI ndo sdo estatisticamente significativas, embora a forma reduzida mostre uma
reducgdo do retorno na descontinuidade 50 para uma taxa de juros de 15%. Nossos
resultados sugerem, portanto, que mesmo considerando o ganho implicito nas
compras com juros, o efeito do aumento de limites sobre retorno parece negativo
ou, na melhor das hipéteses, nulo.

Voltamo-nos agora para exercicios de robustez das investigacdes de
informacdo assimétrica para os clientes para os quais observamos elevacdo de
divida no rotativo. A Tabela 15 reporta os resultados de estimarmos o efeito de
aumentos do limite sobre medidas de retorno e repagamento para clientes com alta
utilizacdo ao redor do cutoff 50, utilizando Estimadores de Wald. No painel a
esquerda utilizamos uma janela de +- 2 pontos ao redor do cutoff, enquanto no

painel a direita a janela € de +- 1 ponto. Com essa especificacdo, ndo encontramos

*® por exemplo, se o cliente comprou RS 115 no plano com juros e repagou RS 115,
anteriormente obteriamos retorno zero. Agora, para juros de 15%, consideramos que suas
compras totalizaram RS 100: os RS 15 adicionais sdo considerados juros e, portanto, o retorno
financeiro da operacgao foi de 15%.
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nenhum coeficiente estatisticamente significativo: embora as estimativas pontuais
para o efeito sobre retorno sejam bastante similares as anteriores, o efeito sobre
default parece bastante menor e nao € estatisticamente diferente de zero.

Também utilizamos Estimadores de Wald para verificar o efeito de
aumentos de limite sobre retorno e repagamento ao longo de doze meses. A
Tabela 16 reporta a Forma Reduzida e o Segundo Estdgio desse exercicio, no qual
restringimos a amostra a clientes que ndo receberam extensdes de limite extra no
periodo, com alta utilizag¢do inicial e com score em pequenas janelas ao redor do
cutoff. Observando a especificagdo com +- 2 pontos ao redor do score 50, os
resultados confirmam uma reducdo do percentual da fatura paga e uma elevacdo
da probabilidade de default, ainda que em magnitude bastante menor a nossa
especificac@o principal: enquanto 14 observdvamos um aumento da probabilidade
de default préximo a 40%, nossa especificagdo de robustez estima um efeito
proximo a 13%. As estimativas pontuais sdo bastante similares quando utilizamos
uma janela menor, porém a amostra ainda mais reduzida ndo nos permite estimar
os efeitos com precisdo. De forma surpreendente dados os demais resultados, as
estimativas pontuais para o efeito de aumentos de limite sobre retorno no longo
prazo sdo positivas, embora estatisticamente iguais a zero em ambas as

especificacoes.
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Este estudo buscou documentar a existéncia de restricdo a liquidez e
informacao assimétrica em um mercado de cartdes de crédito no Brasil. Para
superar possiveis fontes de endogeneidade, exploramos variagdes quase-
experimentais nos limites com os quais os clientes se deparam, decorrentes de
uma politica de determinacdo de limites extras em datas festivas que ¢
descontinua no score dos clientes.

Utilizando técnicas de Regressio em Descontinuidade, encontramos
evidéncias de restricdo a liquidez inexistentes nas estimativas por MQO: os
clientes apresentam, na média, uma PMC préxima a 8%, sendo esta superior a
30% para o grupo de individuos que conseguimos documentar ser efetivamente
restrito em liquidez - aqueles préximos ao cutoff 50 com alta utilizagdo inicial.
Mesmo com utilizacdo inicial elevada, ndo encontramos nenhuma evidéncia que
clientes com score elevado, proximos a descontinuidade 80, sejam restritos em
liquidez: esses sdo individuos com boas condicdes de crédito e, portanto, nao
deveriamos realmente imaginar que estivessem restritos.

Com relacdo a investigac¢ao sobre informacao assimétrica, encontramos que,
na média, parece haver uma reducdo significativa do retorno dos empréstimos,
mesmo quando levamos em conta os ganhos com compras no plano com juros.
Especificamente para individuos que se endividam mais no primeiro estigio de
nossa investigagcao, encontramos uma elevagao da probabilidade de default e uma
reducdo do percentual da fatura paga, mas ndo conseguimos estimar uma redu¢do
do retorno.

Em particular, quando colhemos uma subamostra que acompanhamos por
uma periodo mais longo, de 12 meses, observamos uma expressiva elevacao da
probabilidade de default: a probabilidade de default no ano seguinte a politica
eleva-se em até 40% frente a um aumento de limite de R$ 100 para clientes com

alta utilizagdo. Interpretamos isso como um alerta de que os efeitos de extensoes
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de crédito sobre default podem ser sentidos apenas em prazos mais longos e,
portanto, ndo percebidos como efeitos diretos das politicas iniciais.

Devemos ressaltar algumas limitacdes de nossos resultados. Como qualquer
identificacdo baseada na estratégia de Regressdo em Descontinuidade, os efeitos
estimados aqui s@o locais, no sentido de que se aplicam somente aos clientes ao
redor dos cutoffs. O fato de termos diversos cutoffs nos ajuda a argumentar que
estimamos um efeito médio ao longo dos scores, contudo observamos muito
poucos clientes ao redor da descontinuidade 20, o que ndo ajuda em nossas
estimativas. A propria natureza do mercado de cartdes de crédito também dificulta
a definicdo de nossas varidveis: medir divida, retorno e default ndo € tarefa trivial
nem existe uma vasta literatura sobre o assunto que nos dé um padrdo a ser
seguido. Estudos adicionais deste mercado devem colaborar em padronizar a
mensuragao destas varidveis, a fim de se poder comparar diferentes pesquisas.

Concluindo, encontramos evidéncias robustas de presenga de restricdo a
liquidez e informacdo assimétrica no mercado analisado. A crescente importancia
destes temas para diversas dreas da disciplina deve encorajar novas investigagcoes
empiricas em mercados que, como este, ofereceram boas oportunidades de

identificacdo destes fendmenos.
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Média Percentil 25 Percentil 50 Percentil 75 Desvio-padrdo ObservacGes

Painel A - Caracteristicas Individuais

Idade 37 26 35 46 13 388.199
Sexo Masculino (%) 18% - - - 0,38 388.336
Possui outro cartdo de crédito (%) 36% - - - 0,48 388.336
Possui casa prépria (%) 65% - - - 0,48 388.336
Renda mensal domicilio (R$) 978 500 700 1118 1.024 387.738
Telefone Residencial (%) 93% - - - 0,26 388.336
Mesma cidade Residéncia/Emprego (%) 44% - - - 0,50 388.336
Mesmo estado Residéncia/Emprego (%) 91% - - - 0,29 388.336
Meses de Emprego 75 12 36 108 99 388.336
Painel B - Comportamento
Tempo de cliente (meses) 85 30 75 127 59 388.336
Score em Maio/2011 72 56 82 92 24 388.336
Limite Fixo (RS) 1.290 360 749 2016 1.184 353.231
Limite Extra (RS) 350 0 124 485 489 388.336
Utilizagdo do Limite 48% 9% 27% 72% 0,57 327.346
Renda Comprometida 19% 4% 9% 19% 3,01 369.222
Endividamento 5% 1% 2% 5% 0,54 358.481
Painel C - Resultados Dia das Mdes- Compras
Saldo com Juros (Maio) (RS) 121 0 0 149 258 369.429
Saldo com Juros (Maio) (RS) | Saldo>0 313 105 220 399 335 142.671
Saldo sem Juros (Maio) (RS) 124 0 65 173 176 369.429
Saldo sem Juros (Maio) (RS) | Saldo>0 177 58 120 228 187 258.404
Painel D - Resultados Dia das Mdes- Divida e Default
Divida em Maio(RS) 38 0 0 0 123 369.429
Divida em Maio(RS) | Divida >0 155 37 88 193 209 91.411
Percentual da Fatura pago em Maio 83% 92% 100% 100% 0,36 348.596
Percentual da Fatura pago | Pagamento >0 & <1 49% 25% 45% 67% 0,25 57.101
Fatura ndo paga em Maio (%) 9% - - - 0,28 369.429
N3o pagou alguma fatura (Maio-Agosto)(%) 24% - - - 0,42 388.336
Total Compras (Maio-Agosto) (RS) 268 104 198 345 262 388.336
Total Pagamentos (Maio-Agosto) (RS) 293 118 218 375 279 388.336
Retorno Financeiro (Maio-Agosto)(%) 9% 0% 1% 10% 0,33 364.889

Tabela 1 Estatisticas Descritivas
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1 2 ®) @ ) (6)
Saldo com Juros (Maio) Saldo sem Juros (Maio) Saldo com Juros (Junho) Saldo sem Juros (Junho) Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho
Limite Extra 0.0584*** 0.103*** 0.0614*** 0.106*** 0.00405*** 0.00570***
(0.00292) (0.00196) (0.00302) (0.00211) (0.00149) (0.00151)
Score -0.832"** 0.300*** -0.867*** 0.302*** -1.187*** -1.104***
(0.0238) (0.0134) (0.0246) (0.0145) (0.0145) (0.0145)
Limite Fixo -0.00441** 0.00637*** -0.00520*** 0.00872*** 0.00558*** 0.00460***
(0.001086) (0.000673) (0.00110) (0.000725) (0.000610) (0.000622)
Género -31.47* -10.94*** -34.57* -13.69"* -6.497** -6.941***
(1.195) (0.776) (1.225) (0.829) (0.646) (0.645)
Casa Prépria 14.54* -5.605*** 15.18"* -6.161*** 1.916"* 1.325*
(1.062) (0.654) (1.092) (0.706) (0.522) (0.521)
Renda Domiciliar 0.00741*** 0.0131*** 0.00815*** 0.0129*** 0.00844*** 0.00867***
(0.000755) (0.000604) (0.000779) (0.000629) (0.000485) (0.000485)
Possui outro cartéo -0.833 7.342"* -1.015 7.824*** 1.850*** 2.000***
(1.099) (0.667) (1.124) (0.718) (0.495) (0.496)
Tempo Cliente 0.260*** 0.0165** 0.275*** 0.0156** 0.309*** 0.300***
(0.0122) (0.00738) (0.0126) (0.00790) (0.00642) (0.00654)
Telefone Res. 0.704 7.951*** 0.645 7.817*** 13.20"** 12.81**
(1.514) (0.883) (1.551) (0.963) (0.643) (0.639)
Mesma cidade R/E -17.00*** 9.217*** -17.91** 9.335*** 1.254** 1.385**
(1.018) (0.625) (1.046) (0.673) (0.488) (0.488)
Mesmo UF R/E -4.953** 3.391** -5.028** 3.242*** 5.561*** 5.277***
(2.015) (1.148) (2.076) (1.238) (0.942) (0.951)
Meses Emprego 0.195*** -0.0734*** 0.202*** -0.0793*** 0.0689*** 0.0661***
(0.00729) (0.00370) (0.00741) (0.00400) (0.00376) (0.00388)
Constante 143.27* 36.12"** 149.7* 43.92*** 62.01*** 57.30"**
(2.762) (1.642) (2.843) (1.777) (1.339) (1.342)
Observagoes 289,583 289,583 294,341 294,341 289,583 294,341
R-squared 0.021 0.109 0.021 0.103 0.052 0.046

Todas as regressoes também incluem efeitos-fixos de Estado da loja e dummies de estado civil. Erros padrao robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 2 Estimativas por MQO - Restri¢do a Liquidez
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Limite Extra (R$)
(1) (2) (3) 4)
Descontinuidade 20 42 .32%** 62.57%** 42.23%** 59.14***
(1.662) (5.571) (1.945) (6.248)
Descontinuidade 50 72.23%** 70.07%** 72.26%** 67.88%**
(3.612) (3.260) (3.804) (3.329)
Descontinuidade 80 25.29%** 33.48%** 35.80*** 37.09%**
(5.693) (3.539) (6.163) (3.831)
Janela ao redor do cutoff? NAO NAO SIM SIM
Caracteristicas Individuais? NAO SIM NAO SIM
Observacgoes 319,223 289,583 201,989 181,709
R-squared 0.226 0.678 0.136 0.658
Teste-F 313.0 202.2 262.2 186.0
P-valor 0 0 0 0

Notas: Todas as regressdes incluem cubic spline dos Scores. As janelas ao redor do cutoff sdo de +- 10
pontos de Score. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado

Civil, Dummies de Possui Outro Cartédo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de

Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrdo robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 3 Primeiro Estagio - Restricdo a Liquidez
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Forma Reduzida - Heterogeneidade por grau de utilizacéo do cartdo

Utilizacdo Abaixo do percentil 25

Utilizacdo acima do percentil 75

) (2)

] (4)

Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

Descontinuidade 20 -6.884 -6.554 17.12 12.22
(5.297) (6.193) (12.22) (12.65)
Descontinuidade 50 -0.710 1.141 9.396 18.29**
(1.947) (1.874) (8.405) (9.059)
Descontinuidade 80 -0.494 0.403 -0.184 -1.409
(1.078) (1.062) (7.662) (8.192)
Constante 61.19* 35.34 -54.25 14.90
(32.46) (36.69) (117.4) (121.4)
Observagdes 43,947 42,319 44,155 43,710
R-squared 0.044 0.038 0.077 0.069

Notas: Todas as regressodes incluem cubic spline dos Scores. As janelas ao redor do cutoff sdo de +- 10 pontos de Score. Controles Individuais
incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartdo, Telefone Residencial, Mora e
trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio - Heterogeneidade por grau de utilizacdo do cartao

Utilizacdo Abaixo do percentil 25

Utilizacdo acima do percentil 75

) (2)

] (4)

Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

Limite Extra (R$) -0.0151 -0.000245 0.189 0.293**

(0.0154) (0.0150) (0.136) (0.147)
Observacdes 43,947 42,319 44,155 43,710
R-squared 0.017 0.038 0.182 0.150

Notas: Todas as regressoes incluem cubic spline dos Scores. As janelas ao redor do cutoff sdo de +- 10 pontos de Score. Controles Individuais incluem
Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartéo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma
cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 5 Restri¢do a Liquidez - Heterogeneidade

Forma Reduzida

(1) 2
Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho
Descontinuidade 50 9.490 1412
(12.60) (13.72)
Observagoes 16,279 16,136
R-squared 0.252 0.227

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e utilizagdo inicial acima de 75% do limite. Todas
as regressodes incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de
Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartao, Telefone Residencial, Mora e
trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos entre
parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio - Estimativas de VI

(1) 2
Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho
Limite Extra (R$) 0.174 0.310*
(0.171) (0.188)
Observacoes 16,279 16,136

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e utilizagdo inicial acima de 75% do limite. Todas
as regressdes incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de
Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartao, Telefone Residencial, Mora e
trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos entre
parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 6 Restri¢ao a Liquidez - Descontinuidade 50 e alta utilizacao
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(1 () ()

Retorno (Maio-Junho) Default (Maio-Junho) Percentual Pago (Maio-Junho)

Limite Extra 9.84e-06*** 1.09e-05*** -2.37e-05***
(2.27e-06) (2.51e-06) (1.72e-06)
Score -0.00154*** -0.00544*** 0.00376***
(3.68e-05) (3.97e-05) (2.49e-05)
Limite Fixo -9.83e-06*** -5.84e-05*** 3.42e-05***
(1.03e-06) (1.17e-06) (7.65e-07)
Género 0.00843*** -0.000650 0.00250**
(0.00176) (0.00199) (0.00126)
Casa Propria 0.00295** -0.00189 -0.000247
(0.00142) (0.00166) (0.00104)
Renda Domiciliar 2.35e-06*** 1.73e-05*** -9.07e-06***
(6.59e-07) (8.90e-07) (5.40e-07)
Possui outro cartao 0.00478*** 0.00451** -0.00621***
(0.00150) (0.00177) (0.00110)
Tempo Cliente 0.000397*** 0.000862*** -0.000808***
(1.61e-05) (1.85e-05) (1.17e-05)
Telefone Res. 0.0157*** 0.0245*** -0.0318***
(0.00233) (0.00286) (0.00174)
Mesma cidade R/E 0.00141 0.00328** -0.00195**
(0.00133) (0.00157) (0.000983)
Mesmo UF R/E 0.00603** 0.0150*** -0.0133***
(0.00253) (0.00284) (0.00183)
Meses Emprego 6.44e-05** 6.61e-05*** -8.71e-05***
(6.98e-06) (8.12e-06) (5.24e-06)
Constant 0.138*** 0.558*** 0.670***
(0.00417) (0.00479) (0.00300)
Observagdes 285,494 304,365 298,834
R-squared 0.011 0.108 0.111

Todas as regressdes também incluem efeitos-fixos de Estado da loja e dummies de estado civil. Erros padréo robustos

entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 7 Estimativas por MQO - Informacdo Assimétrica

56
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Forma Reduzida

) (2) @)

Retorno (Maio-Junho) Default (Maio-Junho) Percentual Pago (Maio-Junho)

Descontinuidade 20 -0.0230 0.0323 -0.0245*

(0.0228) (0.0221) (0.0139)

Descontinuidade 50 -0.0173* 0.0118 -0.0125*

(0.0101) (0.0116) (0.00705)

Descontinuidade 80 -0.000290 -0.00678 0.00800*

(0.00621) (0.00763) (0.00478)

Constante 0.170 0.248 0.757***
(0.213) (0.208) (0.130)

Observations 178,269 191,259 187,666
R-squared 0.009 0.091 0.094

Notas: Todas as regressdes incluem cubic spline dos Scores. As janelas ao redor do cutoff séo de +- 20 pontos de Score.
Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro
Cartao, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padréo
robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio - Estimadores VI

(1) () @)

Retorno (Maio-Junho) Default (Maio-Junho) Percentual Pago (Maio-Junho)

Limite Extra (R$) -0.000201* 0.000167 -4.38e-05
(0.000121) (0.000136) (8.25e-05)

Observagoes 178,269 191,259 187,666

R-squared 0.086 0.094

Notas: Todas as regressdes incluem cubic spline dos Scores. As janelas ao redor do cutoff séo de +- 20 pontos de Score.
Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro
Cartao, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrdo
robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 8 Informacao Assimétrica - Forma Reduzida e Segundo Estdgio
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Forma Reduzida

(1) @) @)

Retorno (Maio-Junho) Default (Maio-Junho) Percentual Pago (Maio-Junho)

Descontinuidade 50 -0.0279 0.0651* -0.0120
(0.0315) (0.0371) (0.0230)
Constant -16.66 -4.613 23.38
(24.51) (27.68) (17.22)
Observagdes 15,254 16,279 16,269
R-squared 0.007 0.029 0.044

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e com utilizag&o inicial superior a 75% do limite. Todas as regressdes incluem cubic
spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro
Cartao, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padréo robustos entre
parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estéagio - Estimativas de VI

(1) ) 3)

Retorno (Maio-Junho) Default (Maio-Junho) Percentual Pago (Maio-Junho)

Limite Extra (R$) -0.000209 0.00128** -0.000649**
(0.000422) (0.000498) (0.000308)
Observacoes 15,254 16,279 16,269

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e com utilizago inicial superior a 75% do limite. Todas as regressdes incluem cubic
spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de Possui Outro
Cartéo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padréo robustos entre
parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 9 Informagdo Assimétrica - Descontinuidade 50 e alta utiliza¢do

Forma Reduzida
(1) (2) (3)
Retorno (Maio/11-Abril/12) Default (Maio/11-Abril/12) Percentual Pago (Maio/11-Abril/12)

Descontinuidade -0.00944 0.141* -0.114
(0.0593) (0.0706) (0.0881)
Constante -39.04 -6.723 -43.78
(44.03) (49.60) (50.09)
Observations 3,948 4,098 4,098
R-squared 0.014 0.041 0.006

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e com utilizag&o inicial superior a 75% do limite. Todas as regressdes incluem

cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de

Possui Outro Cartdo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padréo
robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio - Estimadores VI
(1) 2 (3)
Retorno (Maio/11-Abril/12) Default (Maio/11-Abril/12) Percentual Pago (Maio/11-Abril/12)

Limite Extra (R$) 0.000906 0.00413*** -0.00189
(0.00122) (0.00138) (0.00151)
Observacoes 3,948 4,098 4,098

Notas: Amostra com individuos com score entre 40 e 60 e com utilizagéo inicial superior a 75% do limite. Todas as regressdes incluem

cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil, Dummies de

Possui Outro Cartdo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padréo
robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 10 Informagao Assimétrica - Efeitos Longo Prazo
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Figura 8 Distribuicdo dos Scores

Forma Reduzida - Heterogeneidade por grau de utilizagdo do cartao

Utilizacao Abaixo do percentil 25 Utilizacao acima do percentil 75
(1) (2) 3) (4)
Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho
Descontinuidade 20 2.430 1.159 9.150 8.653
(2.555) (4.746) (10.06) (10.24)
Descontinuidade 50 -0.449 0.294 11.20 15.36*
(1.601) (1.673) (7.390) (7.891)
Descontinuidade 80 -0.320 -0.560 1.584 1.183
(0.905) (0.879) (6.571) (6.972)
Constante -12.95* 0.442 60.05 58.50
(6.783) (14.63) (47.28) (42.21)
Observagdes 70,041 67,540 70,369 69,694
R-squared 0.031 0.026 0.072 0.066

Notas: Todas as regressées incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil,
Dummies de Possui Outro Cartéo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos
entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estéagio - Heterogeneidade por grau de utilizagéo do cartdo

Utilizacdo Abaixo do percentil 25 | Utilizacao acima do percentil 75
(1) (2) (3) (4)
Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho
Limite Extra (R$) 0.00418 0.00114 0.157 0.218*
(0.00797) (0.00805) (0.116) (0.121)
Observagoes 70,041 67,540 70,369 69,694
R-squared 0.027 0.026 0.170 0.149

Notas: Todas as regressdes incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego, Estado Civil,
Dummies de Possui Outro Cartdo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da loja. Erros padrao robustos
entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 12 Robustez - Heterogeneidade Restricdo a Liquidez
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Forma Reduzida

+- 2 pontos do cutoff

+- 1 ponto do cutoff

] (3) -4

Divida Rotativo Junho Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

)
Divida Rotativo Maio
Descontinuidade 50 6.299
(7.502)
Observagdes 3,061
R-squared 0.000

13.31 8.969 13.98
(8.150) (10.07) (11.25)
3,040 1,545 1,534
0.001 0.001 0.001

Notas: Estimadores de Wald com janelas de +- 2 pontos e +-1 ponto ao redor da descontinuidade 50 e clientes com utilizagdo inicial acima de 75%
do limite. Erros padréo robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio - Estimativas de VI

+- 2 pontos do cutoff

+- 1 ponto do cutoff

(]

2 (5) (6)

Divida Rotativo Maio

Divida Rotativo Junho [Divida Rotativo Maio Divida Rotativo Junho

Limite Extra (R$) 0.116
(0.135)
Observagdes 3,061

0.245* 0.178 0.276
(0.143) (0.193) (0.210)
3,040 1,545 1,534

Notas: Estimadores de Wald com janelas de +- 2 pontos e +-1 ponto ao redor da descontinuidade 50 e clientes com utilizagao inicial acima de 75%
do limite. Erros padréo robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 13 Robustez - Estimador Wald Descontinuidade 50

15
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Densidade Retorno (original)

— Densidade Retorno (15%)
— Densidade Retorno (20%)

Figura 9 Robustez - Densidades de Retornos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1111772/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1111772/CA

Tabelas e Figuras 62

Forma Reduzida

(1 () @) (4)

Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto)

Descontinuidade 20 -0.0238 -0.00979 -0.0228 -0.0114
(0.0196) (0.0231) (0.0198) (0.0234)
Descontinuidade 50 -0.0225** -0.0177* -0.0211* -0.0165
(0.00977) (0.0103) (0.00985) (0.0104)
Descontinuidade 80 0.00223 0.00173 0.00297 0.00230
(0.00589) (0.00633) (0.00597) (0.00641)
Constante 0.225*** 0.0260 0.246** 0.100
(0.0830) (0.210) (0.0839) (0.213)
Janela ao redor? NAO SIM NAO SIM
Juros implicitos 15% 15% 20% 20%
Observagoes 284,987 177,918 284,784 177,777
R-squared 0.015 0.011 0.016 0.012

Notas: Todas as regressoes incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego,
Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartdo, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da
loja. Erros padrao robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Segundo Estagio

(1 () @) (4)

Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto) Retorno (Maio-Agosto)

Limite Extra (R$) -0.000300** -0.000165 -0.000283** -0.000147
(0.000118) (0.000123) (0.000119) (0.000124)
Janela ao redor? NAO SIM NAO SIM
Juros implicitos 15% 15% 20% 20%
Observacoes 284,987 177,918 284,784 177,777

Notas: Todas as regressodes incluem cubic spline dos Scores. Controles Individuais incluem Idade,Género, Tempo de Cliente, Meses de Emprego,
Estado Civil, Dummies de Possui Outro Cartao, Telefone Residencial, Mora e trabalha na mesma cidade/UF, além de Efeitos-fixos de Estado da
loja. Erros padrao robustos entre parénteses. [ *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1]

Tabela 14 Robustez - Informacao Assimétrica
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