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Sumario Executivo

Neste trabalho, discutimos possiveis efeitos da introducao de limites as tarifas de intercambio
no mercado brasileiro de cartdes de crédito sobre os consumidores. Para isso, estimamos uma
demanda por cartdes de crédito no Brasil e discutimos suas implicacdes. O estudo esta dividido

em trés partes:

1. Analise da literatura: Detalhada analise de 16 trabalhos empiricos que estudam o efeito
de limites em tarifas de intercambio sobre o mercado de cartdes revelou que uma reagao
comum dos bancos emissores a limites nas tarifas de intercambio foi a elevacao de tarifas
de servicos bancdrios e/ou o corte de beneficios que essas instituicdes concediam a seus

clientes (tais como isencdes de tarifas).

2. Analise do Mercado Brasileiro de Cartoes: Utilizando dados da Pesquisa de Orgamento
Familiar do IBGE, mostramos que durante os tltimos anos houve aumento bastante sig-
nificante no acesso de familias de baixa renda ao mercado de cartdes de crédito. Entre
2002 e 2017, por exemplo, o percentual de domicilios no ultimo decil de renda (isto €, os
10% com renda domiciliar per capita mais baixa) em que pelo menos um individuo maior
do que dezoito anos tinha pelo menos um cartao de crédito saltou de aproximadamente
4.5% para mais de 19%; no pendltimo decil, essas fracdes foram de 8.4% em 2002 para
quase 26% em 2017; no antepenultimo, foram de 12.8% para mais de 35%. Em geral, o
acesso ao mercado de cartdes de crédito aumentou para todos os decis de renda mas esse
aumento foi especialmente marcante para classes de renda mais baixas. Assim sendo,

se esses consumidores de baixa renda forem mais sensiveis a variagdo na anuidade dos
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cartdes (ou a tarifas bancérias em geral) e, se, assim como aconteceu em outros paises, 0s
bancos brasileiros reagirem a introducao de limites em tarifas de intercambio aumentado
tarifas bancdrias (incluindo anuidades de cartdes), tal politica poderd funcionar como
um freio a esse movimento de inclusio financeira das parcelas mais pobres e ter con-

sequéncias distributivas.

. Estimacao da Demanda por Cartoes: Para tentarmos entender como possiveis au-
mentos nas anuidades de cartdes afetaria a demanda por cartdes de crédito de consum-
idores de diferentes classes de renda, estimamos uma demanda por cartdes de crédito
usando modelos de escolha discreta (Berry et al., 1995) e dados do mercado de cartdes
disponiveis no site do Banco Central. Na média, os resultados indicam que a elasticidade
da demanda por cartdes a variagdo nas anuidades que os portadores de cartdes de crédito
pagam para utilizarem cartdes € relativamente baixa. As elasticidades médias estdo por
volta de -0.2 (abaixo desse valor em muitos casos), indicando que, na média, um aumento
nas anuidades causa reducdo relativamente pequena na demanda por cartdes de crédito.
Os nossos exercicios, por outro lado, ndo foram capazes de identificar, com precisao,
como essas elasticidades variam entre individuos com diferentes niveis de renda. Essa
dificuldade parece refletir limitagcdes nos dados. Estimativas das elasticidades médias
proximas de zero, de qualquer forma, indicam que aumento em anuidades de cartdes
pode, de fato, ser um canal de recomposi¢ao de receitas caso os bancos emissores ven-
ham a ser negativamente afetados por limites nas tarifas de intercambio de cartdes de
crédito. Além disso, se o passthrough do lado dos consumidores for inversamente pro-
porcional as elasticidades da demanda, essas elasticidades sugerem que os aumentos de

anuidades para os consumidores podem ser ndo triviais.



1 Introducao

Ha considerdvel literatura internacional estimando demanda por cartdes e discutindo implicacdes
dessas estimativas para politicas publicas — veja, por exemplo, Koulayev et al. (2016) — mas es-
timativas desse tipo ainda sdo escassas para o Brasil.! Neste trabalho propomos e estimamos
um modelo estrutural de demanda por cartdes de crédito e discutimos possiveis efeitos da
introduc¢do de um limite a tarifa de intercambio no mercado de cartdes de crédito sobre con-
sumidores brasileiros. Para tanto, dividimos o trabalho em trés partes.

Iniciamos o estudo analisando resultados de dezesseis trabalhos empiricos que buscaram
medir os efeitos de mudangas na regulagdo de tarifas em mercados de cartdes sobre consum-
idores em diferentes paises. Quatorze desses trabalhos, em especial, avaliaram como limites
as tarifas de intercambio cobradas sobre operagdes com cartdes (de débito, em geral) e que
foram adotados em diferentes paises afetaram os consumidores. O conjunto dos resultados
parece mostrar que, por um lado, os limites nas tarifas de intercdmbio provocaram aumento
na utilizacdo de cartdes (Valverde, 2016), mas, por outro lado, que, em resposta a perda de
receitas causada por limites em tarifas de intercambio, emissores reagiram aumentando outras
tarifas bancérias e cortando beneficios aos consumidores, tais como isencao de anuidades e de
tarifas para manutencao de conta-corrente — veja, por exemplo, Manuszak and Wozniak (2017)
e Mukharlyamov and Sarin (2019).

Segundo, utilizando dados da Pesquisa de Or¢camento Familiar do IBGE, mostramos que
durante os dltimos anos houve aumento bastante significante no acesso de familias de baixa
renda ao mercado de cartdes de crédito. Entre 2002 e 2017, por exemplo, o percentual de
domicilios no ultimo decil de renda (isto €, os 10% com renda domiciliar per capita mais baixa)
em que pelo menos um individuo maior do que dezoito anos tinha pelo menos um cartdo de
crédito saltou de aproximadamente 4.5% para mais de 19%; no pendltimo decil, essas fracdes
foram de 8.4% em 2002 para quase 26% em 2017; no antepenultimo, foram de 12.8% para mais
de 35%. Em geral, o acesso ao mercado de cartdes de crédito aumentou para todos os decis de
renda mas esse aumento foi especialmente marcante nas classes de renda mais baixas. Assim
sendo, se esses consumidores de baixa renda forem mais sensiveis a variacdo na anuidade
dos cartdes (ou a tarifas bancarias em geral) alteracdes no funcionamento do mercado que
levem a aumento nessas tarifas podem frear esse movimento e ter consequéncias distributivas
relevantes.

Em terceiro lugar, motivados por esses fatos, desenvolvemos um modelo de escolha disc-
reta por cartdes de crédito. O objetivo principal era entender como aumentos nas anuidades

afetariam a demanda por cartdes de individuos com diferentes niveis de renda. No modelo,

"Uma excecio é Rezende (2019) que estima regressdes de demanda/uso de cartdes sobre anuidades e tarifas
médias de intercAmbio.



individuos escolhem dentre as maiores bandeiras de cartdo de crédito disponiveis no mercado
brasileiro ou uma outside option, ou seja, a opcao de ndo possuirem cartdo de crédito algum.
A utilidade que os individuos derivam da escolha de um cartdo da bandeira j depende, dentre
outras caracteristicas, da anuidade cobrada por esta bandeira. Os individuos escolhem a alter-
nativa dentro de seus conjuntos de escolha — uma determinada bandeira ou a outside option
— que maximiza a sua utilidade. A partir de hipéteses usuais sobre componentes dessa utili-
dade que sdo observados pelos agentes mas nao observadas pelo econometrista, derivamos uma
demanda agregada por cartdes de crédito.

Estimamos duas versdes desse modelo de demanda. A primeira € um modelo Multinomial
Logit (McFadden et al., 1973). Estrutura parecida foi utilizada em outros trabalhos para mod-
elar a demanda e/ou o uso de cartdes (Rysman, 2007; Ching and Hayashi, 2010; Arango et al.,
2015; Carbo-Valverde and Linares-Zegarra, 2011; Koulayev et al., 2016). A segunda € um
modelo de coeficientes aleatorios baseado em Berry et al. (1995) (também chamado de mod-
elo BLP). Nesse segundo modelo assumimos que a sensibilidade da utilidade dos individuos a
variagdo nas anuidades cobradas por cartdes de crédito € uma funcio da renda dos individuos (e
de caracteristicas dos individuos que nio sao observadas pelo econometrista). Como dissemos,
a ideia € entender se a demanda por cartdes de crédito de individuos de menor renda é mais
sensivel a variacao nas anuidades do que a demanda de individuos de maior renda.

Esses modelos foram estimados a partir de dados publicos sobre o mercado de cartdes
de crédito que estdo disponiveis no site do Banco Central do Brasil.” Varidveis de interesse
disponiveis nesse banco de dados sdo (i) o nimero de cartdes ativos de cada bandeira e, (ii) as
anuidades médias cobradas por cada uma dessas bandeiras. Para a estimacdo dos modelos de
coeficientes aleatérios utilizamos também dados de distribuicdo de renda da PNAD continua.
Para tratarmos da correlacdo entre anuidades e caracteristicas ndo observaveis das bandeiras
que também afetam a demanda de cartdes de crédito, seguindo ideia proposta em Farronato
and Fradkin (2022) e também utilizada em Cazaubiel et al. (2020), construimos variaveis in-
strumentais a partir de informagdes sobre a intensidade de buscas por cada bandeira no Google.

Os resultados das nossas estimacdes sugerem que a elasticidade da demanda com relagdo
a variacdo nas anuidades é relativamente baixa, por volta de 0.2 (em valores absolutos) — e
abaixo desses valores em alguns exercicios. As estimativas do modelo Multinomial Logit sdo
robustas a diversas hipéteses que utilizamos para estimar esses modelos. Por outro lado, no-
tamos que as estimativas do modelo de coeficientes aleatorios sdo bastante imprecisas € mais
instaveis a alteracdes nas especificacdes dos modelos, o que ndo nos permite inferir, com al-
guma clareza, como essas elasticidades variam de acordo com a renda dos individuos. Essa
limitagdo parece refletir o grau de agregacao dos dados — abertos apenas por bandeira para o

mercado nacional. Estimativas das elasticidades médias proximas de zero, de qualquer forma,

Zhttps://www.bcb.gov.br/estatisticas/spbadendos?ano=2019.
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indicam que aumento em anuidades de cartdes pode, de fato, ser um canal de recomposicao de
receitas caso os bancos emissores venham a ser negativamente afetados por limites nas tarifas
de intercambio de cartdes de crédito. Além disso, se o passthrough do lado dos consumidores
for inversamente proporcional as elasticidades da demanda, essas elasticidades sugerem que os
aumentos de anuidades para os consumidores podem ser nao triviais.

Finalmente, € necessario frisarmos que esse estudo apresenta limitacdes importantes, a
maioria destas explicadas pela (in)disponibilidade dos dados. Além das limitagdes ja dis-
cutidas, € importante dizer que uma demanda de cartdes (bastante) ineldstica a variacdo em
anuidades sugere que aumentos nao triviais de anuidades de cartdes de crédito sejam observa-
dos como resposta ao teto em tarifas de intercambio nesse mercado. A partir dessas estimativas,
entretanto, € impossivel quantificar a magnitude dessa resposta. Para entendermos exatamente
esse efeito seria necessdrio, por exemplo, dados detalhados do lado dos adquirentes/varejo.
Mesmo do lado da demanda de cartdes, como os dados estdo disponiveis apenas por bandeira,
abstraimos da importancia da competicdo entre emissores na determinagao de anuidades. Ainda
que a estratégia que adotamos para estimar a demanda seja consistente com a maioria dos es-
tudos de demanda (por produtos diversos) disponiveis na literatura, incorporar essa dimensao
no modelo pode enriquecer bastante o nosso entendimento do mercado.

Além dessa introdu¢do e do sumdrio executivo, esse trabalho estd organizado da seguinte
forma. A Secdo 2 mostra a andlise da literatura empirica que estuda os efeitos de limites das
tarifas de intercambio sobre os consumidores. A Secdo 3 traz anélise do mercado de cartdes
com base nos dados da POF. Na Secdo 4 apresentamos o modelo de demanda por cartdes,

dados, estimativas e discussao dos resultados. Na tltima se¢ao resumimos nossas conclusoes.

2 Analise da Literatura

Nesta sec@o resumidos os achados da literatura internacional que estuda os efeitos de limites a
tarifa de intercambio de cartdes sobre consumidores. A Tabela 1 mostra um resumo dessa lit-
eratura. A tabela inclui todos os trabalhos que encontramos que continham andlise empirica’
dos efeitos de regulacdo de tarifas nos mercados de cartdes de crédito ou débito sobre consum-
idores.

A primeira coluna da tabela traz a referéncia ao trabalho (que também inclui o ano em que o
trabalho foi publicado), a segunda coluna os métodos utilizados para a andlise, a terceira o pais
ao qual a andlise se refere, em seguida a varidvel explicativa (ou o tipo de intervencdo que o
trabalho analisou), as principais varidveis dependentes (ou a varidveis que sofreram o impacto

da interven¢ao) e, finalmente, o efeito (positivo, negativo ou neutro). Dos 16 trabalhos incluidos

3Exclufmos andlises baseadas em resumos da literatura ou em evidéncias aneddticas e trabalhos puramente
tedricos.



na lista, 14 analisam o efeito de varia¢Ges na tarifa de intercambio de cartdes (em geral, de
débito) em diferentes paises ou regido. Dois trabalhos, Agarwal et al. (2015) e Galenianos
and Gavazza (2019), analisam os efeitos de teto nas tarifas e taxas de juros cobradas sobre os
detentores de cartdes de crédito sobre os consumidores. Esses dois trabalhos encontram que, em

geral, tetos sobre as tarifas e/ou taxas de juros de cartdes sdo benéficas para os consumidores.

Todos os outros quatorze trabalhos estudam, utilizando diferentes métodos e dados, os
efeitos de variagdes na tarifa de intercambio de cartdes (em geral, de débito) em diferentes
varidveis. A grande maioria dessas varidveis estd associada ao uso e disponibilidade do in-
strumento (quantidade de transagdes, quantidade de cartdes e aceitacdo de cartdes por parte
de varejistas), tarifas sobre cartdes, tarifas sobre outros servicos bancarios e beneficios (por
exemplo, programas de milhagem, isencdo de tarifas em cartdes ou servigos bancdrios, etc.) e
precos finais de bens e servigos (que servem para analisar se variagdes na tarifa de intercambio

afetaram pregos ao consumidor).*

Na Tabela 2 resumimos os efeitos encontrados nesses trabalhos sobre essas trés dimensoes:
tarifas e beneficios (tarifas sobre cartdes, tarifas bancérias e beneficios), utilizacdo (nimero
de cartdes, nimero de transagdes e aceitacdo) e precos ao consumidor. Primeiro, os resulta-
dos parecem indicar que as medidas de regulacdo analisadas na Tabela 1 — primordialmente
a imposicao de teto na tarifa de intercambio de cartdes de débito — geraram efeito positivo
na utilizagdo dos cartdes. De fato, nesta dimensdo, o tnico resultado negativo é reportado
em Galenianos and Gavazza (2019), que estuda o efeito de teto nas taxas de juros cobradas
sobre cartdes. O mesmo trabalho, entretanto, reporta que a medida, a despeito da queda no
nimero de cartdes utilizados, redundou em aumento no bem-estar dos consumidores. E impor-
tante destacar também que, neste quesito, trabalhos que usam bases de dados mais detalhadas
e estratégias de identificacdo mais sofisticadas, por exemplo, Ardizzi et al. (2021) e Valverde
(2016), encontram efeito positivo do teto em tarifa de intercimbio de cartdes de débito em
transagoes.

Segundo, hd um numero grande de resultados mostrando que as medidas regulatorias anal-
isadas na Tabela 1 provocaram aumento em tarifas bancarias e/ou a reducdo de beneficios
oferecidos pelos bancos aos consumidores. Dos onze exercicios empiricos que olham para esta
dimensao, nove encontram resultados negativos para o consumidor; um reporta resultado neu-
tro e apenas um reporta resultado positivo. Esse resultado positivo, em particular, aparece em
Agarwal et al. (2015) como decorréncia de uma interven¢ao nos EUA que impds um teto nas

tarifas (e taxas de juros) cobradas pelos bancos sobre os detentores de cartdo de crédito — ou

4Além dessas trés dimensdes, dois trabalhos apresentam resultados de intervencdes em tarifas cobradas nos
mercados de cartdes diretamente sobre bem-estar do consumidor; em Galenianos and Gavazza (2019) o efeito
encontrado ¢ positivo; em Krivosheya (2018) o efeito € negativo. Ha também um trabalho que discute os efeitos
dessas intervencdes em PD (Juan et al., 2012). O efeito encontrado é negativo — e em linha com os resultados do
modelo tedrico de Reisinger and Zenger (2019).
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seja, dentro desta perspectiva, € um resultado esperado. Ademais, vale enfatizar que, da mesma
forma que na dimensao utilizacdo de cartdes, os trabalhos baseados em dados mais detalhados
e em estratégias de identificacdo mais robustas, por exemplo, Manuszak and Wozniak (2017)
e Mukharlyamov and Sarin (2019), sugerem que limite na tarifa de intercambio de cartdes de
débito provocou aumento em tarifas cobradas sobre cartdes ou outros servigos bancarios e na
reducgdo de beneficios oferecidos pelos bancos aos clientes (tais como taxa zero de manutengao

de conta corrente).

Table 2: Sintese dos Efeitos de Regulacdo no Mercado de Cartdes sobre Consumidores

Positivo Neutro Negativo
Tarifas sobre Cartdes/Bancarias e Beneficios 1 1 9
N° de Cartdes/Transagdes/Aceitacao 5 4 1
Precos ao Consumidor 2 1 2

Finalmente, a Tabela 2 indica que os resultados de limites sobre tarifa de intercambio de
cartdes de débito teve efeito ambiguo sobre precos ao consumidor. Nesta dimensdo, notada-
mente, as evidéncias sdo baseadas em medidas indiretas’ e sdo, ademais, relativamente escas-
sas. Nesse quesito, a melhor resposta a essa questdo estd em Wang (2014), que usa resultados
de uma pesquisa com comerciantes de diversos setores (também nos EUA) para mostrar que
o repasse de MDR (merchant discount rate) para precos € assimétrico: em geral aumento de
MDR ¢ repassado para preco mas o mesmo nao acontece quando o MDR, por qualquer razao,

cai.

3 O Mercado Brasileiro de Cartoes

Para tentarmos entender como limites as tarifas de intercambio de cartdes afetariam os consum-
idores brasileiros € também importante notar que tem ocorrido, no Brasil, durante as ultimas
décadas, significativo avango no acesso das classes mais baixas ao mercado de cartdes de
crédito. Para ilustrarmos esse ponto, coletamos informacdes sobre o acesso das familias a
cartdes de crédito na Pesquisa de Orcamento Familiar (POF) do IBGE. Para a andlise, uti-
lizamos dados das pesquisas de 2002-03, 2008-09 e 2017-18, as trés ultimas edi¢cOes da pesquisa.

A Tabela 3 mostra, nas duas ultimas edi¢Oes da pesquisa, para cada decil de renda domiciliar
per capita, a fracdo de domicilios (naquele decil) em que pelo menos um individuo com idade

acima de 18 anos tinha no minimo um cartdo de crédito. As observacdes estdo ponderadas pelo

"Por exemplo, o estudo da European Comission (linha 5 na tabela) utiliza estimativas de passthrough de outros
custos para precos para inferir o passthrough de MDR (Merchant Discount Rate) sobre precos e Evans et al.
(2013), através de um Event Study, mostra que o teto na tarifa de intercambio de cartdes de débito nos EUA
geraram aumento no preco de acdes de grandes grupos varejistas daquele pafs.



Seu peso amostral.

Table 3: % dos Domicilios com Cartdo de Crédito por Decil de Renda Domiciliar Per Capita (POF/IBGE)

Decil 2002-03 (a) 2007-08 (b) 2017-18 (c) Var % (a)/(b) Var % (b)/(c) Var % (a)/(c)

1 4.46% 9.44% 19.09% 111.74% 102.29% 328.31%
2 8.42% 19.50% 25.74% 131.53% 32.02% 205.66%
3 12.76% 25.77% 35.12% 102.00% 36.30% 175.32%
4 20.74% 32.23% 42.29% 55.38% 31.24% 103.92%
5 21.35% 35.06% 45.30% 64.26% 29.18% 112.19%
6 28.55% 41.30% 49.31% 44.68% 19.39% 72.73%
7 33.94% 49.52% 56.25% 45.91% 13.60% 65.75%
8 43.85% 56.54% 61.79% 28.95% 9.28% 40.91%
9 60.36% 68.19% 72.66% 12.97% 6.55% 20.37%
10 71.08% 81.54% 85.89% 14.72% 5.33% 20.84%

Os dados da Tabela 3 mostram crescimento bastante forte na propor¢do de domicilios nas
classes baixas em que pelo menos um individuo tinha cartdo de crédito. Para o primeiro decil
de renda, se em 2002-03 apenas 4% dos domicilios, aproximadamente, tinha acesso a cartdao
de crédito, em 2017-18 essa propor¢ao tinha subido para mais de 19%, um aumento de mais
de 328%. Para o segundo decil de renda esse aumento foi de 205%; para o terceiro, 175%.
Em geral, durante o periodo 2002-03 e 2017-18 o aumento no acesso ao mercado de cartdes de
crédito foi evidente em todos os decis, mas esse aumento esteve na casa dos 3 digitos para os
decis de renda mais baixa.

Assim sendo, dado o avango significativo no acesso das classes de renda mais baixas ao mer-
cado de cartdes de crédito, parece-nos bastante importante buscar entender como a demanda de
individuos com niveis de renda diferentes reagiriam a um possivel aumento em anuidades caso,
assim como a Sec¢do 2 indica, os bancos brasileiros venham a usar esse canal para recompor
receitas perdidas com a introdugdo de teto nas tarifas de intercambio. De fato, se a resposta
das classes mais baixas a variacdes na anuidade de cartdes de crédito for mais contundente do
que das classes mais altas, aumentos nas anuidades podem frear os movimentos ilustrados pela
Tabela 3 e ter consequéncias distributivas relevantes. Motivados por essa questao, na proxima
secdo estimamos uma demandas por cartdes de crédito no Brasil e discutimos suas potenciais

implicagoes.

4 Demanda por Cartoes

No Brasil, em geral, o cartdao de crédito € parte de uma cesta de instrumentos financeiros ofer-
ecidos por uma institui¢do bancaria a individuos que decidem abrir uma conta-corrente. Nesse

caso, idealmente, um modelo de demanda por cartdes de crédito deveria contemplar os dois
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niveis de decisdo com os quais o individuo se depara: primeiro a escolha do banco e, condi-
cional a escolha do banco, a escolha da bandeira. Como os dados estdo agregados pelas ban-
deiras dos cartOes, isto €, como nao observamos os emissores, abstrairemos da escolha do banco
e focaremos na escolha da bandeira. Apesar dessa limita¢do, os modelos aqui desenvolvidos
nao sao diferentes da maioria dos modelos de demanda por produtos diferenciados onde ape-
nas as quantidades e precos médios das marcas estdo disponiveis — para referéncias classicas
veja, por exemplo, Berry et al. (1995) e Nevo (2001); veja também Hausman et al. (1994) e
Hausman and Leonard (2002) para trabalhos de estimacdo de demanda que utilizam estrutura
de dados parecida com a nossa mas metodologias diferentes. Consideracoes adicionais sobre
esse aspecto do modelo, de qualquer forma, sdo discutidas na Secao 4.4.

Estimaremos dois tipos de modelos. O primeiro € um modelo Multinomial Logit (McFad-
den et al., 1973) muito préximo ao estimado em Rysman (2007), Ching and Hayashi (2010),
Arango et al. (2015), Carb6-Valverde and Lifiares-Zegarra (2011) e Koulayev et al. (2016).
O segundo modelo é um modelo de coeficientes aleatdrios similar ao proposto em Berry et al.
(1995) — as vezes utilizamos a sigla BLP quando nos referirmos a esse segundo modelo. Ambos
os modelos sdo largamente utilizados para a estimacao de demanda por produtos diferenciados
em varios mercados com base em dados agregados de market shares e precos médios de cada
produto (Berry et al., 1995; Nevo, 2000a,b; Dubé et al., 2009, 2010). A seguir, descrevemos
esses modelos.

4.1 Modelos

Tendo em vista as limitagdes discutidas acima, para a estimacdo do modelo de escolha discreta
por cartdes de crédito, assumimos que no periodo ¢ um individuo 7 escolhe uma bandeira de
cartdo de crédito j entre J > 1 opgdes de bandeiras e uma outside option (i.e. a op¢ao de ndo
ter cartdao de crédito algum). Assumimos que a utilidade indireta que o individuo 7 obtém se ele

escolher a bandeira j no periodo ¢ é:

Ujp = Bz‘tpjt + & +xge + & + gige, (1)

Bu=B+>_ zubl+ B, )

onde, a varidvel p;; representa a taxa de anuidade da bandeira j; x;; condensa atributos da
bandeira j que afetam a demanda por cartdes e sdo observados pelo econometrista; §; é um
efeito fixo de bandeira, capturando atributos da bandeira j que sdo fixos no tempo mas que

ndo sdo diretamente observados pelo econometrista e §;; representa atributos da bandeira j

8Com a diferenga que os quatro primeiros primeiros modelam o uso de cartdes ao invés da demanda por cartdes
e o ultimo modela o uso e a demanda ao mesmo tempo.

10



que também nao sdo observados pelo econometrista mas que variam no tempo. Esse ultimo
elemento pode conter, por exemplo, o tamanho da rede da bandeira isto é, o nimero de pon-
tos de venda que aceitam o cartdo da bandeira j, além de outros elementos que as bandeiras
levam em considera¢ao quando definem a anuidade de seus cartdes. Por fim, €;;; € um choque
idiossincratico independente e identicamente distribuido (iid) com distribuicdo Extreme Value
Type 1 (Rysman, 2007; Ching and Hayashi, 2010; Arango et al., 2015; Carbo-Valverde and
Linares-Zegarra, 2011; Koulayev et al., 2016).

Seguindo Berry et al. (1995) o coeficiente [3;; ¢ decomposto em uma constante, [, car-
acteristicas observadas dos consumidores, z,;;, € caracteristicas nao observadas dos consumi-
dores, v;, isto €, caracteristicas do individuo ¢ que sdo relevantes para explicar a sua escolha
mas que ndo estdo incluidas no vetor Z;; = {z,; },. Em outras palavras, o efeito da anuidade do
cartdo de crédito 7 na utilidade que o individuo deriva a partir da escolha daquele cartdao pode
variar de individuo para individuo, a depender de caracteristicas observadas e ndo observadas
dos mesmos.

Dessa forma, substituindo a equagdo (2) na equacao (1) obtemos:
Uit = 0t + ijtzm'tﬁf + v S + Eijt, (3)

0jt = Bpjt + 1Xje + & + &t 4)

Também assumimos que os consumidores t€m a op¢ao de ndo ter nenhum cartdo de crédito
e indexamos esta escolha por j = 0. Normalizamos w;o; = &y + €;0:- Novamente, o termo
g0t € um choque idiossincrético iid com distribuicdo Extreme Value type I e £y que captura
variagdes no valor da ouside option, ou seja, choques agregados que afetam a demanda por
cartoes de todas as marcas naquele periodo de tempo. Com base nesse conjunto de hipdteses o
consumidor escolhe a op¢do j € {0,1, ..., J} que maximiza a sua utilidade. A solugdo desse

problema dé origem a demanda por cartdes de crédito do individuo %:
St (Pe) = exp (050 + D, Djtzrit 57 + pjevie S*) 7 )

>k €D (Okt + D, Prezrit B2 + Prrvie f*)

onde, S;;; € a probabilidade do individuo ¢ escolher um cartdo de crédito bandeira j > 0 no

peridot e py = {pjt}j ¢ o vetor de anuidades cobradas por cada bandeira no periodo ¢. Para a
opcdo j = 0 o argumento dentro da exponencial € igual a &y, de tal forma que a demanda pela

outside option é:

Eot
Sopexp (Ope + Y, Prtzrit 52 + PrevieS*)

Agregando entre individuos obtemos:

(6)

Sijt (pt) =
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Sit (Pe) = /Sijt (pt) dF (Zig, vir) (7)

onde, F'(-) é a fungdo de distribuicdo acumulada conjunta das caracteristicas observadas e nao

observadas dos individuos.

4.2 Dados e Estimacao

Estimaremos duas versdes do modelo desenvolvido acima. Na versdao mais simples fixamos
B+ = [ na equagdo (2), ou seja, assumimos que a sensibilidade da utilidade dos individuos a
anuidade é a mesma para todos individuos (ou seja, ndo depende de caracteristicas observaveis

e ndo observaveis dos individuos). Nesse caso, a equagdo (5) se torna:

exp (6¢)
> exp (Ogt)’

com 0j; para j > 0 definido pela equagdo (4) e dpr = &p¢. Esse modelo também € conhecido

Sijt (Pt) = (8)

como modelo Multinomial Logit. Note que como a demanda (8) nido depende de caracteristicas
dos individuos entdo S;; (pt) = Sijt (Pt), isto &, (8) define a demanda de mercado pela bandeira
j. Dividindo (8) por Sy (pt), isto é, pelo share da outside option, e tomando o In dos dois lados

da equacao resultante obtemos:

In (Sje) = In(Sor) = pjeB + vX5¢ + & — Eor + &Gt )

Para estimarmos esse modelo utilizamos dados sobre o mercado de cartdes de crédito obti-
dos através do site do Banco Central do Brasil.” Esses dados contém informagdes sobre o
numero total de cartdes ativos de cada uma das principais bandeiras e a anuidade média co-
brada sobre os cartdes de cada bandeira. Os dados sdo trimestrais; as séries historicas se ini-
ciam no primeiro trimestre de 2011 e terminam no ultimo trimestre de 2020. Esses dados estdao
disponiveis para as seguintes bandeiras: Visa, MasterCard, American Express, Diners Club,

Elo e Hipercard.'”

9 Adendos Estatisticos da Pesquisa de Instrumentos de Pagamento, versio 2020.

19Em Novembro de 2018 a Elo Participacdes adquiriu os direitos da bandeira Diners Club no Brasil, e os
emissores passam a emitir cartdes com a bandeira Elo Diners Club. A partir do primeiro trimestre de 2019 a
bandeira Diners Club, portanto, sai do mercado.
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Table 4: Market Shares e Anuidades Médias (em centenas de Reais) de cada Bandeira

American Express  Diners Club Elo Hipercard MasterCard Visa

Share p Share p  Share p Share  p Share p Share p
2011 1.12% 1.1 0.19% 2.1 0.02% 04 325% 00 2194% 09 2323% 1.0
2012 1.17% 0.6 0.18% 23 0.16% 08 3.13% 00 21.23% 09 2243% 1.0
2013 1.07% 0.9 0.18% 20 054% 06 299% 04 2213% 09 2245% 1.0
2014  0.92% 1.1 0.18% 1.6 1.02% 0.6 294% 1.7 23.14% 1.1 22.11% 1.1
2015 0.84% 1.0 0.16% 19 128% 0.8 295% 15 2377% 15 2253% 1.4
2016 0.68% 0.9 0.13% 1.8 152% 0.7 268% 1.6 2451% 15 2219% 14
2017  0.50% 0.8 0.11% 17 185% 0.6 234% 1.7 2559% 1.7 20.67% 1.5
2018 0.82% 1.8 0.10% 1.7 234% 08 211% 16 2849% 19 2028% 1.6
2019 0.74% 1.8 - - 434% 07 192% 1.8 3649% 1.7 2357% 1.6
2020 0.38% 2.0 - - 485% 10 137% 12 4191% 15 2492% 1.5

Para a constru¢do do market share das bandeiras precisamos de uma estimativa de tamanho
do mercado potencial de cartdes de crédito no Brasil. Assumimos que o mercado potencial
de cartdes de crédito no Brasil € de 160 milhdes de cartdes ou, aproximadamente, 80% da
populacdo. Essa fracdo equivale, segundo dados do Banco Central, a fracdo da populacao
brasileira com relacionamento bancdrio estdvel.!! A estimativa do share da outside option,
dessa forma, € igual a um menos a soma do market share de cada bandeira (tendo como base
este mercado potencial). Estratégias similares foram adotadas em estimacgdes de demanda em
diversos outros mercados.'” As anuidades médias cobradas por cada bandeira também fazem
parte dessa mesma base de dados e sdo reportadas pelo Banco Central ja deflacionadas pelo
IPCA/IBGE. A Tabela 4 mostra as médias anuais dos market shares e as anuidades médias (em
centenas de Reais) cobradas por cada bandeira.

Um aspecto relevante € que esse termo de erro também deve carregar outros atributos da
bandeira j que ndo sdao observados pelo econometrista e que podem estar correlacionados com
anuidades. De fato, € razodvel imaginar que pj; esteja correlacionado com &;; pois se o ultimo
termo representa um atributo ndo observado da marca entdo bandeiras com §;; maior tenderiam
a cobrar uma anuidade maior em seus cartoes (jd que §;; € observado pelas firmas e consum-
idores mas nao pelo econometrista). Esse problema é comum em estimagdes de modelos de
demanda dessa natureza e, por conta disso, a equacao (9) € estimada utilizando-se instrumentos

para precos.

"nformacdo obtida a partir de https://www.bcb.gov.br/nor/relcidfin/cap01.html.

12Veja, por exemplo, Berry et al. (1995) e Nevo (2001). De qualquer forma, na Secdo 4.3.2 mostramos que as
nossas estimativas sdo pouco sensiveis a variagdes nessa hipotese.

13Um outro aspecto importante desse mercado é que a existéncia de externalidades de rede, ou seja, a demanda
por cartdes depende do nimero de pontos de venda que aceitam esse cartdo e vice-versa. Esse efeito sugere que
o termo de ;; também seja funcdo do nimero de pontos de venda que aceitam o cartdo da bandeira j. Como ndo
observamos o nimero de ponto de vendas de cada marca incluimos na regressao um tendéncia temporal especifica
para cada bandeira. Como a aceitagao de cartdes esta crescendo consistentemente no periodo a tendéncia temporal
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Assim sendo, a estimac¢do desses modelos depende da disponibilidade de instrumentos para
anuidades. A grande maioria das estimagdes desse tipo de demanda utiliza como instrumen-
tos (fungdes de) caracteristicas observaveis (exceto precos) dos competidores (Berry et al.,
1995) ou, quando um painel contendo informagdes de diferentes mercados geograficos esta
disponivel, precos cobrados pela mesma marca em outras regides (Hausman et al., 1994; Haus-
man and Leonard, 2002). No nosso caso, nenhum desses instrumentos esta disponivel pois ndao
observamos nenhuma outra caracteristica das bandeiras exceto precos e porque nao observamos
esses precos para mercados regionais, apenas para o mercado nacional.

Para resolvermos esse problema, coletamos no Google Trends informagdes sobre a intensi-
dade de buscas no Brasil por cada uma das bandeiras. Para Amex, Diners, Visa e Mastercard,
0 Google Trends reconhecia as bandeiras e nos dava a opc¢ao de escolher buscas relacionadas
exatamente a bandeira e ndo a tdpicos correlatos — por exemplo, evitando assim buscas por
“Visa” com o sentido de “visto”; no caso de Hipercard e Elo 0 mesmo ndo acontecia, de tal
forma que buscamos por “cartdo Hipercard” e “cartdo Elo”. Assim como em Farronato and
Fradkin (2022) e Cazaubiel et al. (2020) a nossa interpretacao é que essa varidvel captura a
popularidade de cada bandeira, refletindo, por exemplo, o efeito de campanhas publicitarias.
Dessa forma, assim como em Farronato and Fradkin (2022), para evitarmos um problema de
causalidade reversa entre market shares e a intensidade de buscas no Google Trends, incluimos
essa varidvel defasada em um trimestre na utilidade (como parte do vetor x;;) € daqui para
frente, representaremos essa variavel por x;_;. A correlacdo entre xj;_; € market shares €
de aproximadamente 62% (estatisticamente significante a 1%). Assim como em Berry et al.
(1995), para estimarmos a equagdo (9) utilizamos a média de {zx—1}, oy interagida com uma
dummy de bandeira como instrumento para p;;. Na Se¢ao 4.4 discutimos com mais detalhes a
validade dessa hipdtese no contexto desse trabalho.

Para a estimagcdo do modelo (7) assumimos que o vetor contendo as caracteristicas ob-
servaveis do individuo ¢ que afetam sua sensibilidade a variagdes em pj;, isto €, o vetor Zs,
contém renda do individuo normalizada entre [0, 1] e o quadrado dessa varidvel."* Com essa
formulacdo podemos testar se individuos com maior renda sdo mais (ou menos) elasticos
com relacdo a varia¢des nas anuidades cobradas pelos cartdes de crédito. Seguindo a liter-
atura (Berry et al., 1995; Nevo, 2000a) assumimos que o outro componente de Bit, Vi, tem
distribui¢do Normal padrdo e é independente de Z;;. Aproximamos entdo a demanda agre-
gada (7) via simulacdo de Monte Carlo utilizando 150 sorteios aleatorios de v;; a partir da
distribui¢cao Normal padrdo. Para a distribui¢do de renda sorteamos, em cada trimestre, 150 in-

dividuos da PNAD continua.”” Finalmente, também utilizando a média de {zy}, ., interagida

especifica para cada bandeira parece uma boa alternativa para capturarmos esse efeito.
14Assim como em Costa et al. (2019) utilizamos uma normalizagdo min-max — isto é, para qualquer z € [a, b]
ea,bc Randb > a, T = $=2 é o valor normalizado de x no intervalo [0, 1].

SDesde 2012 a PNAD passou a ser divulgada trimestralmente. Essa nova versio, que substitui a versdo anterior,

14



com dummy de bandeira como instrumento para p;; € estimamos os parametros do modelo (7)

utilizando o estimador GMM desenvolvido em Berry et al. (1995).

4.3 Estimativas

Mostramos agora os resultados das estimag¢des dos dois modelos de escolha discreta. Nos mod-
elos basicos incluimos no conjunto de escolhas as 6 maiores bandeiras de cartdo de crédito que
operavam no Brasil durante o periodo em que os dados estao disponiveis. Essas bandeiras sdao
Amex, Diners Club, Elo, Hipercard, Mastercard e Visa além de uma outside option. Conforme
dissemos, em nosso modelo bésico, assumimos que o mercado potencial de cartdes de crédito é
de 160 milhdes de cartdes. Logo apos a exposicao das estimativas dos nossos modelos basicos
analisamos a robustez dos principais resultados a alteracdes nessas hipdteses. Terminamos a

secdo com uma discussio sobre algumas limitacdes dos nossos resultados.

4.3.1 Modelos Basicos

A Tabela 5 contém as estimativas do pardmetro [3, isto é, da sensibilidade da utilidade com
relacdo a varia¢des na anuidade para cinco modelos diferentes: Multinomial Logit estimado por
OLS com base na equacao (8) sem nenhum controle (coluna 1); mesmo modelo com dummies
de bandeira, de ano e com uma tendéncia temporal para cada bandeira assim como em Hausman
and Leonard (2002) (coluna 2);'® com todas essas varidveis mais a varidvel de intensidade das
buscas pela bandeira no Google interagindo com dummy de bandeira (coluna 3); e, finalmente,
essa ultima especificagdo estimada utilizando como instrumentos para p;; a média de {zy, }, 4>
onde x;; € a intensidade de buscas no Google da bandeira k no periodo ¢, interagindo com
dummy de bandeira (coluna 4); e, utilizando a mesma especificacdo para a utilidade média e
0s mesmos instrumentos, 0 modelo de coeficientes aleatérios, isto é, o modelo (7) em que (;; €
fun¢do da renda, do quadrado da renda e do termo ndo observavel v;; (coluna 5). Em todos os

modelos os erros-padrio estdo agrupados (clustered) por bandeira.'’

com divulgacdo anual, é denominada Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continuos (PNADC). A
PNADC € um painel rotativo em que cada familia é acompanhada por determinado periodo e, com um terco das
familias previamente acompanhadas sendo substituidas a cada rodada. Como nossos dados se iniciam em 2011,
utilizamos a PNAD (versdo anual) em 2011 (em 2011 extraimos 600 sorteios, 150 para cada trimestre) e a PNADC
de 2012 a 2020.

16 As dummies de ano capturam o efeito de variacdes na utilidade da outside option ou, seja, capturam o efeito
de choques agregados na demanda por cartdes.

7Para os modelos BLP, excluimos da amostra o primeiro trimestre de 2011 pois quando inclufamos es-
sas observagdes na amostra o algoritimo que utilizamos apresentava problemas de convergé€ncia em vdrias
especificacdes. De qualquer forma, como se verd nas nossas discussdes sobre a robustez das estimativas, a ex-
clusdo de outros periodos de tempo parece ter tido pouco efeito em nossas conclusoes.
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Table 5: Estimativas Modelos de Escolha Discreta

OLS OLS OLS v BLP
D -0.0300  0.1940 0.1713  -0.2222* -0.0448
[1.1149] [0.2233] [0.2423] [0.1240] [0.311]
Bl mcome -13.92
[33.24]
B comes 38.86
[41.09]
B 0.0000023
[3.525]
Estatistica F 10 Estagio 19
N 232 232 232 232 226
Dummy de Bandeira Nao Sim Sim Sim Sim
Dummy de Ano Nao Sim Sim Sim Sim
Tendéncia Temporal Nao Sim Sim Sim Sim
Controles Nio Nao Sim Sim Sim

Note: Erro-padrio clustered por bandeira entre colchetes. (***) p < 0.01, (**)
p <0.05,(*)p<0.1.

Os resultados mostram que o coeficiente § € estatisticamente significante a 10% apenas
no Multinomial Logit estimado com varidveis instrumentais (coluna 4). Nesse modelo, a es-
tatistica F da significancia conjunta dos instrumentos no primeiro estagio € 19, indicando que,
de fato, os instrumentos estdo correlacionados com a varidvel endogena. Com a utilizagdao dos
instrumentos o coeficiente [ torna-se negativo (conforme o esperado). Por fim, a estimagdo do
modelo de coeficientes aleatorios com 0 mesmo conjunto de instrumentos produz estimativas
negativas para /3 mas esse coeficiente nao € significante a 10%. Os coeficientes da interagdo de
preco com renda, ﬁ?ncome, renda ao quadrado, 6?ncom€2, e com o termo nao observavel v;;, 5,
também nao sdo estatisticamente significantes a 10% — as estimativas do coeficiente associado
ao termo v;;, em particular, sdo bem baixas.

Em seguida, computamos as elasticidades-preco proprias e cruzadas do share das bandeiras.

Essas elasticidades no modelo BLP sdo dadas, respectivamente, por:

oS
Nijt = a ]t pjt p]t /5% Z]t - zgt) ar <Zitavit)7
p]t
c,
asjt Dkt pkt/
= ottt = = [ BuSieSdF (Zig, va)
Nkt e Sjt Sjt Bit Okt ( t t)

onde, 7);;; € a elasticidade da bandeira j com relacdo a variacdes na anuidade da bandeira j no
periodo ¢, n;i: € a elasticidade da bandeira j com relacdo a variacdo na anuidade da bandeira

k # j no periodo t; S;;; € dado por (5) e Sj; por (7). No modelo Multinomal Logit essas
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elasticidades sdo 7;;; = p;j:B(1— Sj1) € Njxe = —p;t5S;j:, respectivamente, com Sj; dado
por (8). Como essas elasticidades dependem de ¢, computamos esses nimeros para varios
periodos. Como a variacdo das elasticidades entre periodos € pequena mostramos aqui apenas
as elasticidades referentes ao primeiro trimestre de 2016 (aproximadamente o meio da nossa
amostra). Os resultados para o modelo BLP (coluna 5 na Tabela 5) estdo na Tabela 6 e para o

modelo Multinomial Logit (coluna 4 na Tabela 5) estao na Tabela 7.

Table 6: Elasticidades BLP — Primeiro Trimestre de 2016

Amex Elo Hipercard MasterCard Diners Club  Visa
Amex -0.1665 0.0019  0.0070 0.0565 0.0004 0.0493
Elo 0.0012 -0.1429  0.0071 0.0576 0.0004 0.0503
Hipercard 0.0011  0.0017  -0.2546 0.0520 0.0004 0.0451
MasterCard | 0.0011 0.0017  0.0066 -0.1852 0.0004 0.0461
Diners Club | 0.0011 0.0016  0.0064 0.0510 -0.2812 0.0442
Visa 0.0011 0.0018  0.0067 0.0538 0.0004 -0.1756

De acordo com a tabela, as elasticidades produzidas pela nosso modelo BLP basico sao
relativamente baixas. Para as duas principais bandeiras, Visa e Mastercard, a elasticidade-
propria é aproximadamente -0.18. As elasticidades cruzadas sdo ainda mais baixas, indicando
que a substitui¢ao entre bandeiras é também reduzida. Padrdes similares sdo obtidos quando
utilizamos a demanda Multinomial Logit. Ainda que essas ultimas sejam maiores do que as ref-

erentes ao modelo BLP, as elasticidades préprias e cruzadas continuam relativamente baixas.'®

Table 7: Elasticidades Multinomial Logit — Primeiro Trimestre de 2016

Amex Elo Hipercard MasterCard Diners Club  Visa
Amex -0.2070 0.0024  0.0102 0.0804 0.0006 0.0688
Elo 0.0016 -0.1722  0.0102 0.0804 0.0006 0.0688
Hipercard 0.0016  0.0024  -0.3590 0.0804 0.0006 0.0688
MasterCard | 0.0016  0.0024  0.0102 -0.2462 0.0006 0.0688
Diners Club | 0.0016 0.0024  0.0102 0.0804 -0.4087 0.0688
Visa 0.0016  0.0024  0.0102 0.0804 0.0006 -0.2294

4.3.2 Robustez

Analisamos, a seguir, a sensibilidade dos nossos resultados a alteragdes em algumas hip6teses
que utilizamos para estimar nossos modelos. Primeiro, refizemos todas as estimag¢des excluindo
da nossa amostra a bandeira Diners Club. Essa bandeira teve, ao longo dos anos cobertos pela

nossa amostra, share abaixo de 1% e ela sai do mercado a partir de 2019. Os resultados nas

¥Note que no Multinomial Logit as elasticidades cruzadas nio dependem da bandeira (isto é, sdo iguais ao
longo da coluna) o que reflete uma propriedade desse modelo conhecida como Independéncia das Alternativas
Irrelevantes.
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Table 8: Estimativas Modelos de Escolha Discreta

(1] (2] (3] [4] (5] (6] (7]

D -0.1781 0.1314047  -0.2202* 0.063637 -0.0687  -0.0406 -0.1585
[0.1208] [1.147] [0.1240]  [0.2161] [0.0869] [0.2459] [0.4104]
B ncome -35.78 -30.44647 -0.4176 1.6550
[192.71] [ 39.240] [20.357]  [28.670]
B meome? 59.90 50.11937 -1.2359
[187.24] [42.952] [116.862]
£ 0.000000542 2.70E-07 6.72E-07  9.09E-06
[16.49] [2.626] [10.11] [6.1189]
Estatistica F 1o Estagio 20 19 14
N 200 200 232 226 192 192 226

Note: Erro-padréo clustered por bandeira entre colchetes. (***) p < 0.01, (**) p < 0.05, (*) p < 0.1.

colunas 1 e 2 da Tabela 8 contém os coeficientes do Multinomial Logit e do BLP para os mod-
elos andlogos aos modelos nas duas tltimas colunas da Tabela 5 mas estimados excluindo-se a
bandeira Diners Club da amostra. A magnitude das estimativas do coeficiente que multiplica o
preco sdo qualitativamente préximas as estimativas mostradas na Tabela 5 para o Multinomial
Logit mas ndo sdo estatisticamente significantes; para o modelo BLP essas estimativas ficam
com o sinal positivo mas continuam nao significantes estatisticamente. Computamos as elasti-
cidades proprias associadas ao modelo Multinomial Logit mas nao para o modelo BLP, dado
que para este ultimo a estimativa do coeficiente associado ao preco era positiva. As elastici-
dades proprias associadas ao Multinomial Logit estdo na primeira coluna da Tabela 9. Em geral
as elasticidades continuam baixas e ndo muito distantes daquelas mostradas na Tabela 7."

Nas colunas 3 e 4 da Tabela 8 reestimamos os mesmos modelos incluindo novamente Din-
ers Club na amostra mas aumentando o tamanho do mercado potencial de 160 milhdes para 200
milhdes. Como mostramos anteriormente, as elasticidades proprias do BLP e do Multinomial
Logit sdo inversamente proporcionais (em valores absolutos) ao share de cada bandeira. Se
subestimarmos o tamanho do mercado potencial superestimaremos o share de cada bandeira e
subestimaremos as elasticidades. Os coeficientes estimados com o mercado potencial de 200
milhdes de cartdes sao novamente proximos aos dos nossos modelos bdsicos no caso do Multi-
nomial Logit; no caso do BLP, as estimativas do coeficiente associado ao pre¢o é novamente
positiva mas ndo € estatisticamente significante. As elasticidades subjacentes ao Multinomial
Logit com uma defini¢do diferente de mercado potencial estdo na coluna 3 da Tabela 9 e, da
mesma forma, continuam relativamente baixas.

Nas colunas 5 e 6 excluimos os anos de 2019 e 2020 da amostra pois, segundo informagdes

do Banco Central, a partir do ultimo trimestre de 2018 a amostra passa a incluir novos infor-

9Por simplicidade, nio mostramos as elasticidades cruzadas para nenhum desses modelos alternativos. De
qualquer forma, ndo notamos qualquer diferenca relevante entre as estimativas de elasticidades cruzadas dos mod-
elos alternativos e aquelas que aparecem nas tabelas 6 e 7.
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mantes, alterando, possivelmente, precos médios e market shares.”’ Quando retiramos essas
observacdes da amostra o coeficiente do Multinomial Logit — coluna 5 da Tabela 8 — deixa
de ser significante a 10%; o coeficiente do modelo BLP — coluna 6 da Tabela 8 — é negativo
mas continua nao significante a 10%. As elasticidades referentes ao modelo Multinomial Logit
estdo na coluna 5 da Tabela 9 e sdo ainda menores em valores absolutos quando comparamos
com os modelos anteriores. O mesmo pode ser dito para as elasticidades do modelo BLP. Fi-
nalmente, estimamos um modelo BLP excluindo o quadrado da renda do modelo — isto € o
coeficiente [3;; na equacdo (2) passa a ser funcdo apenas da renda e do termo ndo observavel
vir. Nesse modelo — coluna 7 da Tabela 8 — o coeficiente do pre¢co continua nao significante
(um pouco maior em valores absolutos); o coeficiente da interacdo entre o preco e a renda e
da interagdo entre o preco e v;; continuam nao significantes. As elasticidades referentes a esse
modelo — coluna 7 da Tabela 9 — sdo, em geral, menores (em valores absolutos) do que as

mostradas na Tabela 6.

Table 9: Elasticidades Modelos Alternativos — Primeiro Trimestre de 2016

(1] (2] (3] (4] (5] [6] (7]
Amex -0.1659 - -0.2056 -  -0.0640 -0.0432 -0.1287
Elo -0.1380 - -0.1713 - -0.0532 -0.0359 -0.1072
Hipercard -0.2877 - -03585 - -0.1110 -0.0748 -0.2217
MasterCard | -0.1974 - -0.2657 - -0.0761 -0.0513 -0.1526
Diners Club - - 04052 - -0.1264 -0.0851 -0.2519
Visa -0.1839 - -0.2459 - -0.0709 -0.0478 -0.1423

Importante ressaltar, finalmente, que para o modelo BLP as estimativas de todos coefi-
cientes, em particular os das interagdes de precos com renda e com v;;, sa0 bastante imprecisas
e instdveis, sugerindo que, de fato, as estimativas do modelo Multinomial Logit parecem mais
confidveis em geral do que as do modelo BLP. Parte das dificuldades de obtermos estimativas
precisas para os coeficientes do modelo BLP — em particular para as estimativas das interacoes
entre preco e renda — devem estar associadas ao nivel de agregaciao dos dados. De fato, dado
o formato da amostra, a distribui¢ao da renda varia apenas no tempo e a variacdo nos dados de
renda, portanto, ndo deve ser suficiente para identificarmos o efeito da renda na sensibilidade
dos consumidores a alteragdes nas anuidades médias. Nesse sentido, ndo € possivel descartar
que a resposta dos consumidores a variagdes na anuidade dos cartdes seja funcao do nivel de
renda dos consumidores e uma investigacao mais profunda da sensibilidade de consumidores
com diferentes niveis de renda a variacdo nas anuidades deve trazer informacdes relevantes

sobre possiveis efeitos distributivos de alteragdes no funcionamento desse mercado.”!

20Veja Carta Circular 3922/2018 do Banco Central.
2INesse sentido, a disponibilizacio de uma base de dados com informagdes desagregadas por regides ge-
ogréficas (estados, por exemplo) deve ajudar bastante.
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De qualquer forma, como as elasticidades médias sao relativamente baixas, uma potencial
implicacdo dos nossos resultados é que aumento nas anuidades pode se configurar, de fato,
como um canal vidvel que os bancos utilizem para recomposicado de perdas de receitas causadas
por limites a tarifa de intercambio nesse mercado. Além disso, se o passthrough do lado dos
consumidores for inversamente proporcional as elasticidades da demanda, essas elasticidades

sugerem que os aumentos de anuidades para os consumidores podem ser nio triviais.

4.4 Discussao

As estimativas reportadas acima indicam, portanto, que a elasticidade da demanda com relagdo
a variacoes nas anuidades médias pagas pelos consumidores sdo baixas. Resultados parecidos
foram encontrados em Huynh et al. (2019) que mostram, usando dados do Canadé, que a ado¢@o
de cartdes de crédito por parte dos consumidores € relativamente ineldstica a alteragdes nos
custos de utilizagdo desse instrumento. Nossas estimativas, entretanto, dependem de uma série
de hipdteses, grande parte delas explicada pelas limitagdes dos dados disponiveis. No que se
segue, discutimos essas limitacdes e, sempre que possivel, suas implicacdes para 0s nossos
resultados.

Primeiro, para derivarmos o modelo acima, estamos abstraindo do fato de que a escolha
da bandeira do cartdo esté atrelada ultimamente a escolha da institui¢do financeira que emite o
cartdo e, portanto, da importancia da competi¢ao entre bancos na determinacao dessas anuidades.
A despeito dessa limitacdo, essa formulagcdo é consistente com a grande maioria de trabalhos
que analisam a demanda de produtos diferenciados. Essencialmente a grande maioria dos tra-
balhos que envolvem a estimacao de demanda dispdem do market share e do preco médio das
marcas em determinados mercados geograficos e abstraem da importancia da competicdo entre
varejistas na determinacdo de precos — veja, por exemplo, Berry et al. (1995), Nevo (2001),
Dubé et al. (2010), Dubé et al. (2008), Chintagunta et al. (2003) e Mysliwski et al. (2022) entre
muitos outros.

De qualquer forma, ressaltamos que independente da forma como derivamos o modelo (in-
dividuos escolhendo diretamente uma bandeira de cartdo de crédito que maximize determinada
funcdo utilidade) e, portanto, da interpretacdo estrutural que estamos dando a seus parametros,
0 que estamos fazendo, em esséncia, € projetar market shares em precos e outras varidveis
levando em consideragdo possivel correlacao entre precos e caracteristicas ndo observaveis da
bandeira, ;. Dentro dessa perspectiva, o parametro 3, mede apenas o efeito de variagdes em
anuidades de cartdes de crédito na distribui¢io de market shares (relativos) das bandeiras.”?

Em segundo lugar, para derivarmos o modelo, assumimos que o individuo escolhe apenas

22Por outras razdes, Gentzkow et al. (2019) também propdem modelo de escolha discreta assumindo, direta-
mente, que a varidvel de escolha (discreta) dos agentes tem distribui¢do multinomial (ao invés de derivar essa
distribuicao a partir do processo de escolha dos agentes).
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uma das alternativas dentro do conjunto de escolhas e que o individuo tem a sua disposi¢dao
todas as op¢des do conjunto. No caso brasileiro a primeira hipétese parece razoavel ja que
boa parte da populacdo parece possuir no maximo um cartdo de crédito.””> No caso da segunda
hipétese, os resultados acima parecem indicar que a exclusdao de uma das bandeiras do con-
junto de escolha ndo teve reflexos importantes sobre as estimativas de elasticidade das outras
bandeiras, em especial das duas maiores, Visa e MasterCard. As duas hipdteses, de qualquer
forma, estdo em linha com outros trabalhos empiricos na area (Berry et al., 1995; Nevo, 2001).

Em terceiro lugar, a nossa hipétese de identificacdo do coeficiente que mede o efeito de
variagdes na anuidade sobre a demanda por cartdes é que a varidvel que mede a intensidade de
buscas pelos concorrentes da bandeira j no Google no periodo ¢ — 1 ndo esteja correlacionada
com éjt. Essa hipdtese seria violada, por exemplo, se algum atributo da bandeira que nao
€ considerado no modelo se alterar sistematicamente em resposta a variacoes na intensidade
de buscas dos concorrentes no periodo anterior (por exemplo se, em resposta ao crescimento
nas buscas por um concorrente, a bandeira j aumente gastos com campanhas publicitarias e
beneficios para os consumidores). Ainda que esse tipo de correlacdo nio possa ser descartado,
a introducao da tendéncia temporal especifica a cada bandeira, dummies de bandeira e dummies

de ano nas estimacoes serve para reduzir essa preocupagao.

5 Conclusoes

Neste trabalho buscamos analisar os efeitos de limites as tarifas de intercimbio em cartoes
de crédito sobre os consumidores. Primeiro, uma extensa anédlise da literatura mostrou que
reacdo comum dos bancos emissores com perdas de receita causadas por limites nas tarifas
de intercambio foi a significativa elevagdo de tarifas cobrados sobre servigos bancérios — in-
cluindo anuidade de cartdes. Em seguida, utilizando dados da Pesquisa de Or¢camento Familiar
do IBGE, mostramos que houve, durante os dltimos anos, aumento expressivo na inclusao de
familias brasileiras de baixa renda ao mercado de cartoes de crédito. Entre 2002 e 2017, por ex-
emplo, o percentual de domicilios no ultimo decil de renda (isto €, os 10% com renda domiciliar
per capita mais baixa) em que pelo menos um individuo maior do que dezoito anos tinha pelo
menos um cartdo de crédito saltou de aproximadamente 4.5% para mais de 19%; no penultimo
decil, essas fracoes foram de 8.4% em 2002 para quase 26% em 2017; no antepenultimo, foram
de 12.8% para mais de 35%. Assim sendo, se esses consumidores de baixa renda forem mais
sensiveis a variacdo na anuidade dos cartdes (ou a tarifas bancérias em geral) alteracdes no
funcionamento do mercado que levem a aumento nessas tarifas podem funcionar como freio a

esse movimento e ter consequéncias distributivas relevantes.

23Segundo dados da POF/IBGE (Pesquisa de Or¢amento Familiar do IBGE) mais de 93% da populagio tinha
no maximo um cartio de crédito.
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Motivados por estes fatos, estimamos modelos de demanda por cartdes para tentarmos en-
tender como consumidores de diferentes niveis de renda reagiriam a elevacao das anuidades
de cartdes de crédito. Estimamos dois modelos de escolha discreta. O primeiro ¢ um modelo
Multinomial Logit (McFadden et al., 1973) muito proximo ao estimado em Rysman (2007). O
segundo modelo € um modelo de coeficientes aleatérios similar ao proposto em Berry et al.
(1995) (modelo BLP). As nossas estimativas sugerem que a elasticidade da demanda com
relacdo a anuidade de cartdes de crédito €, na média, relativamente baixa, variando em torno
de 0.2 (em valores absolutos) — abaixo desse valor em muitos casos. Para o modelo BLP as-
sumimos que a sensibilidade da utilidade indireta dos consumidores a anuidade cobrada pelos
cartdes de crédito era funcdo da renda. Como dissemos, a ideia era entender se individuos com
renda menor sdo mais sensiveis a variagdes nas anuidades. Para este modelo, entretanto, as
estimativas obtidas foram bastante imprecisas e instaveis o que, pelo menos em parte, parece
refletir limitagdes na disponibilidade dos dados. Estimativas das elasticidades médias préximas
de zero, de qualquer forma, indicam que aumento em anuidades de cartdes pode, de fato, ser um
canal de recomposi¢ao de receitas caso os bancos emissores venham a ser negativamente afe-
tados por limites nas tarifas de intercambio de cartdes de crédito. Além disso, se o passthrough
do lado dos consumidores for inversamente proporcional as elasticidades da demanda, essas
elasticidades sugerem que os aumentos de anuidades para os consumidores podem ser ndao

triviais.
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