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FATORES DE PROPENSAOAA COMPRA EM CANAIS DE ATENDIMENTO
TELEFONICO (CALL CENTER)

Giovanni Léo Gelape
Adriana Bruscato Bortoluzzo
Danny Pimentel Claro

1 - INTRODUCAO

O Mercado de crédito pessoal cresceu 16% entre junho de 2012 e maio
de 2013 (FEBRABAN, 2013). O presente estudo tem como foco o mercado de
crédito para pessoa fisica (cartdo de crédito) — empréstimos pessoais que fazem uso
do limite do crédito do cartdo. Apesar do crescimento do mercado de crédito, o
spread bancario vem apresentando queda (de uma média de 22,5% em abril de
2011 para uma média de 16,9% em maio de 2013). Em um cenario onde as taxas de
juros diminuem e a oferta de crédito aumenta ofertar crédito para a pessoa certa, na
medida (volume financeiro e taxa de juros) certa e com o custo de oferta adequado,
passa a ser critico para o sucesso de uma financeira.

Um estudo recente da Boa Vista (2013) aponta determinados
comportamentos dos clientes do mercado de crédito. Dentre os comportamentos
mais interessantes tem-se que as pessoas de baixa renda ndo se mostram sensiveis
as taxas de juros e sim as parcelas. O presente texto foca o comportamento de
compra de clientes detentores de cartdo de crédito da classe C. A pergunta chave é:
0 que afeta sua decisdo de compra?

O presente texto busca entender o aspecto econémico (preco) e explora
também construtos comportamentais, que avaliam que as condicbes de uso, 0
entendimento da marca, 0o comportamento anterior, o canal de venda e sua
influéncia no processo decisorio. Como evidenciar e associar, através de evidéncias
empiricas, que o comportamento do cliente pode ser influenciado. De forma diferente
de outros trabalhos, que tiveram foco em produtos do varejo e ndo do setor
financeiro, demonstra-se que a forma como um cliente, deste Ultimo setor, usa o
produto (frequéncia), a maneira com a qual este mesmo cliente entende a marca e
explora produtos correlatos, 0 meio com o qual a firma se comunica e a pressao que
a mesma exerce, no momento da venda, afeta a decisdo de compra e o valor
contratado. Por fim, o preco também se mostra um fator importante no processo
decisério dos clientes de uma financeira, mas o mesmo néo explica todo o processo
de decisdo de um cliente.

2 - A FINANCEIRA

A financeira, em estudo, oferece o cartdo de crédito através da bandeira
Mastercard, fato que possibilita, aos clientes, a utilizacdo do mesmo em diferentes
locais no mercado brasileiro. Além disso, a Financeira trabalha no mercado de
cartdes de duas formas: direta e indireta, ou seja, o cartdo € emitido com o nome do
varejista ou com o nome da Financeira em questao.
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A base média de clientes — ativos, durante o periodo de coleta, ficou
proxima de 1,6 milhdes de CPFs. Esta base considera apenas CPFs titulares, ou
seja, os clientes que podem tomar a deciséo de crédito para o cartdo e que possuem
saldo diferente de zero, nos ultimos 6 meses. Antes de caracterizar a base de
clientes, é necessaria a explicacdo dos produtos financeiros a que mesma esta
exposta:

Empréstimo — Este produto é a utilizacdo de um limite de crédito para depdsito em
conta. Ele pode ser um extra ao limite do cartdo ou pode-se contratar via o proprio
limite caso haja saldo. O cliente recebe um depdsito do valor aceito por ele e paga
uma quantidade de parcelas, escolhida no momento da oferta, e estas s&o
calculadas a uma taxa de juros pré-determinada, que pode variar de 1,99% ao més
até 15,99% ao més. As parcelas séo fixas e sdo pagas através da fatura do cartéo.

Parcelamento de Fatura - Este produto se caracteriza pela possibilidade de se
parcelar o saldo total da fatura, em parcelas menores, para pagamento futuro. Ou
seja, 0 processo funciona como um empréstimo, porém sem depdsito em conta.

A Financeira efetua sua oferta via determinados canais de venda:

Canal Web — Aquisicao através do site da empresa. A deciséo / escolha ocorre sem
qualquer intervengcdo humana por parte da financeira.

Canal Telefonico — Aquisicdo com suporte humano. Neste tipo de canal, existem
duas diferentes abordagens:

Contato Ativo — A financeira entra em contato com o cliente, através dos
telefones registrados na base de dados, e oferece os diferentes produtos.

Contato Receptivo — O cliente é abordado através de uma oferta via
fatura e entra em contato com a financeira, ou € abordado através de SMS
(mensagem via telefone celular) e / ou recebe uma oferta pelo atendimento humano
guando entra em contato com a central telefénica da financeira. Resumindo, o
cliente entra em contato com a financeira, apds o recebimento de estimulos.

Os diferentes canais, anteriormente discutidos, apresentam custos de
transacéo diferenciados. Esta diferenca pode chegar a 100 vezes o valor, ou seja, 0
custo de transacao do canal ativo é 100 vezes superior ao custo do canal web. Visto
que os custos sao diferentes, é possivel perceber que a escolha do canal de oferta e
aquisicao é relevante, considerando que o valor médio, a taxa de juros e numero de
parcelas sejam mantidos constantes.

O presente estudo avaliara os diferentes canais de oferta, porém os focos
serdo 0s canais receptivo e ativo, pois apresentam CT maiores, e, além disso, séo
nestes canais onde a decisdo de oferta ou da nao oferta do produto depende da
mais diretamente da financeira. Dentre as diversas questbes de pesquisa possiveis
tem-se: Qual cliente direcionar para o canal ativo, de forma a maximizar as receitas
e minimizar o CT? Quais clientes deveriam receber SMS, de oferta, de forma a os
direcionar para canal receptivo? Quais clientes devem ser acionados pelo agente de
vendas, durante uma ligacdo comum, para adquirir um novo crédito e quais clientes
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gue nao deveriam ser abordados? Resumindo-se: Entender como os fatores ligados
ao comportamento do cliente, o canal de oferta e a oferta em si, afetam o processo
de decisdo de compra de produtos e servicos de um cliente do setor financeiro do
mercado brasileiro.

3 — REVISAO DE LITERATURA E HIPOTESES

Ao longo do tempo as firmas, assim como a financeira, tém descoberto
gue as grandes campanhas de marketing e venda ndo sdo mais lucrativas (ROSEN,
2004), fato que torna a gestdo do relacionamento e o0 conhecimento dos
comportamentos de compra temas cruciais. Para tornar efetivas estas estratégias,
avaliacOes e predicOes, é necessaria a coleta de dados, porém néo basta possuir as
informacdes dos clientes, é preciso analisar, traduzir e transformar estes dados em
estratégias efetivas de marketing (SALAZAR; HARRISON; ANSELL, 2007). Para
maximizar a lucratividade, uma firma deve entender que as ofertas de venda podem
afetar a decisdo instantanea de compra, mas podem afetar as decisbes futuras
também (LI; SUN; MONTGOMERY, 2011). Consequentemente o aumento da
especializacdo, do conhecimento dos diferentes perfis e comportamentos, e a
melhora na forma de se comunicar, informar a estratégia, a frequéncia de
comunicacdo e a forma sé&o importantes na construcao das relacdes entre a firma e
seus clientes (PALMATIER; DANT, 2006; VENKATESAN; KUMAR; RAVISHANKER,
2007).

Um dos desafios gerenciais é melhorar as campanhas de venda cruzada,
aumentando a taxa de resposta; outro € manter os relacionamentos com os clientes
e predizer qual o préximo produto que os clientes irdo adquirir (LI; SUN;
MONTGOMERY, 2011). Além disso, com o0 advento das tecnologias da informacéo,
as instituicbes passaram a gerar e reter importantes informagfes (SALAZAR,;
HARRISON; ANSELL, 2007), fato que permitiu o processo de escolha da oferta
versus cliente. O presente artigo discute o processo de escolha dos clientes, a
avaliacdo do comportamento de compra ou uso do cartdo de crédito, isso com o
objetivo de predizer a propensdo a compra ou a probabilidade de aceite de uma
oferta qualquer, por parte da financeira. O tema central € o comportamento do
consumidor, sua interacdo com os diferentes canais, os fatores que afetam suas
percepcbes e desejos, as diferentes teorias que explicam parte destes
comportamentos e a forma como a firma pode predizer o que esperar e como
influenciar o uso e a aceitacdo de novas ofertas para os clientes ja existentes em
sua base.

Entender o processo de compra, de uso ou de aceitagdo de um produto é
complexo e gera diferentes perguntas e analises por parte das firmas. Diversos
autores avaliam que o comportamento de compra sofre a influéncia de variaveis
diversas, como preco, qualidade, disponibilidade, servigcos agregados, estilo, opcdes
e imagens. Passando, posteriormente, por canais (filtros diversos) como a midia ou
propaganda, o vendedor, a familia, entre outros, chegando entdo ao processador
psicolégico do comprador (item mais complexo e de dificil compreensao), gerando,
por fim, a escolha do produto, da marca, do canal de compra, da quantidade e
frequéncia (KOTLER, 1965).

13



Para se relacionar de forma eficaz e conseguir explicar como o
comportamento / processo de compra funciona, é importante entender como 0s
diferentes fatores, que afetam o relacionamento e uso do produto, podem ser
modelados, preditos e estrategicamente avaliados, na geracdo de novas compras ou
na aquisicdo de novos clientes. Em 1965, Kotler explorou alguns dos modelos
disponiveis, entre eles, o modelo Marshalliano que tem foco nos aspectos
econdmicos; o modelo Pavloviano com foco no aprendizado, o0 modelo Freudiano
com abordagem psicanalitica, o modelo Vebleniano com os fatores psicossociais e 0

modelo Hobbesiano com seus fatores organizacionais.
Modelos de Preco

Um dos modelos que discute a sensibilidade dos clientes a preco é o
modelo Marshalliano. A decisdo de compra € o resultado racional e consciente de
uma série de célculos mentais e econbmicos que visam maximizar a satisfacéo,
funcdo utilidade, de um determinado comprador. Este modelo econémico gerou
hipoteses diversas, como: quanto menor o preco do produto, maiores seriam as
vendas; a relagcdo com a renda do comprador e a busca por qualidade ou maiores
resultados na funcao utilidade, entre outros aspectos. Porém este modelo assume
que o preco é claramente estabelecido, mas em uma relacdo com produtos
financeiros alguns autores avaliam que o preco pode néo ficar claro para o
consumidor e, além disso, o tempo afeta a relacdo, pois o0 consumo se da no
momento presente, porém o pagamento ocorre em um momento futuro (OLIVEIRA,
2013). Dentro da perspectiva dos cartbes de crédito o preco € representado pelos
juros.

O relatério do Federal Reserve Bulletin por Canner (1992) traz
importantes observacdes, no que tange a preco, que devem ser discutidas a luz do
presente trabalho. Primeiramente aponta a existéncia de dois tipos de clientes de
cartdo de crédito: o primeiro (tipo 1) seria o cliente que paga sua divida mensal de
forma completa, este estaria interessado somente no beneficio de tempo para pagar
e a conveniéncia. O segundo tipo de cliente (tipo 2) seria aquele que paga sua fatura
mensal de forma parcial, ou seja, cliente que usa o cartdo como fonte de crédito e
financiamento. Visto que os clientes usam o cartdo de formas diferentes, estes
teriam diferentes sensibilidades as taxas de juros oferecidas no cartdo. Segundo o
estudo, clientes do tipo 2 seriam mais sensiveis as taxas, mas teriam maior interesse
por financiar sua divida (CANNER et al., 1992).

Para se avaliar o grau de influéncia do preco na demanda, a financeira
necessita determinar se ha ou ndo uma relacdo entre as taxas de juros oferecidas
(preco) e o volume de vendas de empréstimo. Com base no que foi apontado,
formula-se a seguinte hipotese:

H1 — Maiores niveis de taxa de juros reduzem a chance de um cliente
aceitar uma oferta de crédito, por parte da financeira, indicando a presenca de
sensibilidade a taxa ou ao preco.

Visto que o modelo econdmico pode néo ser capaz de explicar 100% da
aceitacdo ou ndo de uma proposta financeira e nem tdo pouco a irracionalidade
destes clientes, € necessario avaliar outros modelos, entre eles o modelo de
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aprendizado, desenhado por Pavlov, que concluiu que o comportamento podia ser
condicionado por um processo associativo. Um individuo que ao comprar um
produto, de uma determinada marca, receba um estimulo positivo, tenderd a
comprar novamente quando estimulado sob as mesmas condigbes. Quando um
cliente consegue experimentar duas marcas de produto e percebe uma como mais
positiva (recompensadora) que a outra, iSSo pode aumentar sua capacidade de
discriminar e de perceber as vantagens ou desvantagens de se mudar. A repeticdo
dos estimulos pode reforcar os aspectos positivos e servir como influéncia ao
consumo ou a aceitacdo de determinado produto. Estes estimulos, idealmente,
devem tocar as emogOes de forma a realmente gerar respostas ou compra
(KOTLER, 1965).

Ainda no que o toca ao texto de Kotler, tem-se o modelo Freudiano.
Freud, que considera o comportamento humano altamente complexo, determina que
o desenvolvimento comeca em uma criangca que chega ao mundo guiado pelas
necessidades instintivas, para as quais ele ndo é capaz de atender por si mesmo.
Esta crianca tenta influenciar os outros para conseguir o que precisa, através de
diferentes métodos ou meios. Este desenvolvimento gera frustragcbes e
aperfeicoamentos destes mecanismos. No processo de desenvolvimento, surge uma
complexa luta interna entre culpa, vergonha, aceitacdo social, etc. Kotler avalia as
implicacBes para o Marketing, j& que tal modelo mostra que muitas vezes o lado
simbdlico é mais importante que o ponto econémico-financeiro, uma das razdes para
gue o modelo econdmico ndo seja capaz de explicar todo o processo de aceitacao
ou recusa de uma oferta. Um comprador pode comprar um determinado bem para
gerar uma determinada recompensa, dada a uma frustracdo interna, ndo se
importando com o valor econémico do mesmo.

A Compreenséo da Marca

O comportamento do comprador também foi foco de estudo de Howard e
Sheth. O objetivo central foi explicar a escolha da marca por parte deste comprador.
A teoria assume que 0 comportamento € racional, a escolha da marca é sisteméatica
e que, sendo assim, pode ser estimulada por eventos. Um comprador, por ter que
comprar repetidas vezes, simplifica seu processo decisorio de escolha e a questédo
chave é determinar os fatores que afetam a decisdo (HOWARD; SHETH, 1969).

Quatro componentes principais estdo presentes na teoria de Howard,
primeiramente tém-se as variaveis de estimulo, que refletem o estado interno do
comprador (comercial ou social). Neste contexto se encontram os elementos da
marca tais como preco, qualidade, servico, diferenciacéo e disponibilidade, que sao
comunicados via estimulos de significado ou de simbolo. Seriam duas classes de
construtos ou componentes: os de percepcao - sensibilidade a informacéo, o vicio de
percepgcdo e a busca por informagdo e os de aprendizado - potencial da marca,
predisposicdo pela marca, inibidores e satisfagio com a compra da marca
(HOWARD; SHETH, 1969). Assim como 0s autores anteriores, textos diversos
demonstram o processo decisorio onde o comprador avalia, categoriza e tenta
prever as consequéncias futuras de sua decisdo, porém este processo sofre sim
influéncias das decisbes passadas, da experiéncia, podendo o consumidor estar
consciente ou ndo de seu processo decisorio (OLIVEIRA, 2013).
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A Financeira claramente explora os diferentes construtos de Howard, pois
ao ligar para um determinado cliente e realizar uma oferta direta, a firma tenta
reduzir a busca por informacao da concorréncia, reduzindo a possibilidade do cliente
pesquisar e gerando uma pressdo por uma decisao instantanea. A financeira
também induz a sensibilidade por informacéo, ja que a gama de dados fornecida é
controlada pela firma, tanto na oferta direta, quanto nos estimulos enviados aos
clientes.

Howard assume a complexidade de se avaliar o comportamento do
comprador. O mesmo discute as potenciais respostas do comprador: 1 - Atencdo ou
sensibilidade a informacédo. O ponto de interesse para a firma seria entender como
uma determinada informacéo foi recebida ou absorvida. 2 — Compreenséao, esta
pode ser associada ao armazenamento de informacgdes que o comprador detém da
firma. Para a financeira seria interessante saber se o cliente sabe que por detras do
cartdo ha uma financeira, pois isso facilitaria o processo de oferta de produtos de
crédito de forma direta. A financeira em estudo possui dois tipos de cartdo, o de
marca propria e o de venda indireta (hd& o nome de outra empresa impresso no
cartdo). A ndo compreensdo desta relacdo poderia reduzir o entendimento do
comprador e possivelmente reduziria sua chance de comprar os produtos da
financeira. 3 — Atitude para com a marca, esta seria a avaliacdo que o comprador
faz da marca e o potencial de satisfazer suas necessidades. 4 — Intencdo de
comprar, que é o grau de predisposicdo que o comprador tem de comprar de uma
determinada marca. Saber o momento, no ciclo de vida do cliente em que h4 a
intencdo de comprar é chave para o sucesso da firma (BERGER; NASR, 1998;
KUMAR; BOHLING; BECKMANN, 2008; LI; SUN; MONTGOMERY, 2011). 5 —
Comportamento de compra — 0 que era uma inten¢ao se torna a compra em si.

Além do exposto, anteriormente, Oliveira (2013) avalia um tema chamado
de “sentimento como informacdo”. Neste texto ha a referéncia de que uma
informacéo que seja mais facil de processar soa mais familiar ao comprador e ele a
vé com menor risco. A marca propria soa mais familiar, pois a relacéo é direta e esta
impressa no préprio cartdo do cliente. Tendo em vista 0 exposto, frente a marca, e o
fato da financeira trabalhar com uma marca prépria e a marca de diferentes
parceiros ou varejistas, estabelece-se a seguinte hipotese:

H2: Clientes que detém o cartdo da marca da financeira apresentam uma
maior compreensao da mesma (estdo mais familiarizados com a relacao), portanto
apresentam maiores chances de aceitar uma oferta de crédito, por parte da
financeira, quando comparados com clientes que detém cartdo de marca dos
varejistas.

Canais de Venda

Howard e Laroche (1969) discutiram, em sua teoria, que as fontes de
informacéo sdo variaveis exdgenas aos modelos, porém o presente trabalho avaliara
como a comunicagao direta, via telefone, ou indireta, via comunicacdo em fatura e
SMS, pode afetar o processo de decisdo de um comprador. As fontes de informacéo
melhoram a compreensdo da marca e a confianca do comprador, caracterizadas
pela capacidade que o mesmo tem de julgar a qualidade da marca ou da oferta
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realizada, que agregada a uma atitude positiva frente a marca, pode leva-lo uma
intencao de compra (LAROCHE; HOWARD, 1969).

A firma acredita que determinado canal de venda, fonte de informacéo e
estimulo, pode ser preferido a outro canal, portanto, saber qual canal influencia mais
na decisdo de compra pode aumentar a chance de aceitacdo de uma oferta por
parte um cliente. Este fato é reforcado por se saber que uma intervengédo ou oferta
pode alterar as probabilidades de compra futura de um determinado cliente (RUST,;
CHUNG, 2006).

Os canais de oferta sé&o: canal ativo em que a firma liga para o cliente
(estimulo direto e com a pressao por uma decisdo imediata) e o canal receptivo em
que o cliente liga para a firma, apds receber um determinado estimulo (o cliente nao
tem a pressédo do tempo e consegue avaliar com calma o mercado). Sabe-se que o
ser humano apresenta um sistema cognitivo de capacidade limitada e por esta razéo
acredita-se que a pressdo por uma decisdo instantanea afeta a qualidade desta
decisdo. De fato a ordem com a qual uma informagdo € recebida, a forma e
complexidade afetam ainda mais o processo decisério (OLIVEIRA, 2013). A
financeira efetua estimulos que variam desde o envio de um SMSs, um andncio
efetuado em sua fatura mensal, ou a ligacéo direta por parte da firma. Vale comentar
que a pressao pela deciséo é distinta entre os estimulos, pois o envio de uma oferta
via fatura prové tempo de pesquisa, de absorcdo e de processamento da
informacg&o. O SMS visa gerar um impulso instantaneo ao consumo e a ligacao visa
a pressao por uma decisdo imediata.

Acredita-se, entdo, que um contato direto, por parte da firma, tenda a
influenciar mais positivamente a decisdo de um cliente em adquirir um produto
qualquer, ceteris paribus, todas as demais formas de estimulo. Estudos anteriores
apontam que determinados estimulos situacionais, podem influenciar o consumo
mais diretamente e que clientes que receberam uma oferta direta tendam a aceita-la
mais do que outros que nao receberam a mesma oferta (FEINBERG, 1986). No caso
da presenca de uma pressado ocorre o evento chamado “estreitamento do foco de
atencao”, evento este que inibe o adiamento da decisdo e gera, portanto uma
aceitacdo maior da oferta ou do consumo no momento presente (OLIVEIRA, 2013).
Desta forma, estabelece-se a seguinte hipotese:

H3: Clientes que foram estimulados através de um SMS, via oferta
receptiva (estimulo instantaneo) ou através de uma ligacao telefénica ativa (estimulo
instantaneo e pressao por uma decisdo) apresentam maiores chances de aceitar
uma oferta de crédito por parte da financeira.

Variaveis demograficas

Diversos autores avaliam as diferencas de escolha e objetivos quando se
avalia o processo de compra versus género, classe social, etc. O desejo ou a busca
por algo (aspectos sociais) pode afetar a decisao pela aceitagcdo de uma oferta de
empréstimo, dado que isso permitiria 0 alcance deste objetivo maior (OLIVEIRA,
2013). Um ponto importante € que Oliveira (2013) refor¢a as diferencas de género,
onde o homem pode se comportar diferente da mulher, dependendo do produto em
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estudo. Homens tendem a ser mais competitivos ou agressivos, ou pelo menos é o
que se espera em seu comportamento.

Um submodelo, derivado do modelo principal de Howard, discute como
algumas variaveis demograficas como a idade do comprador, bem como, sua renda
afeta a compreensdo da marca e a confianca. A satisfacéo historica e a experiéncia
prévia contribuem para uma atitude positiva (no caso de uma alta satisfagdo ou boas
experiéncias prévias) frente as ofertas de uma determinada firma (LAROCHE;
HOWARD, 1969). Em uma direcao diferente ha estudos sociais que analisam que a
marca pode estar associada a identidade social do comprador dependendo do sexo
e do grau de escolaridade (WHITE; ARGO; SENGUPTA, 2012), mas estes mesmos
autores questionam se isso ndo estaria associado ao contexto em que se encontra o
comprador, por exemplo, se o comprador percebe a marca ou o produto em um
contexto negativo (um ameaca a sua identidade social), ele poderia deixar de
comprar e evitar ver sua imagem social associada ao produto em questéo.

Outros autores avaliam que a classe social (ocupacédo, educacao)
costuma ser mais importante que a renda, quando se discute o comportamento de
compra através de cartdo de crédito (MATHEWS; SLOCUM, 1969). Eles concluem
gue as classes mais baixas tendem a se comportar mais impulsivamente, compro
agora e vejo como pagar depois, e as classes mais altas tendem a refletir mais e
buscam maiores niveis de satisfacdo no longo prazo. Clientes de classes mais
baixas além de agir mais impulsivamente, apresentam gastos maiores em seu cartao
de crédito, ou seja, apresentam uma meédia de gastos superior as classes mais altas.
Este comportamento pode ser associado a um processo de compensacgao
psicolégica, no qual a classe social mais baixa busca status, sendo a compra uma
forma de compensagéo (MATHEWS; SLOCUM, 1969).

Dando continuidade aos fatores demograficos, a renda, a idade e o nivel
educacional podem ser associados com o comportamento de compra com cartéao de
crédito. Homens, pessoas com renda mais baixa, nivel educacional mais baixo
tendem a pagar mais juros, pois usam com maior frequéncia o cartdo de crédito
como fonte de financiamento e ndo como conveniéncia (ABDUL-MUHMIN; UMAR,
2007; HIRSCHMAN, 1979; LI; SUN; WILCOX, 2005; PULINA, 2011).

Tendo em vista as teorias e estudos encontrados, além do fato de néo ser
possivel se avaliar com precisdo o grupo social, o nivel educacional entre outros
fatores, o presente artigo fard uso de algumas variaveis demogréficas para fins de
controle. A financeira dispfe de diferentes dados discutidos na teoria tais como,
idade, renda, estado civil, porém néo dispde do nivel educacional e nem consegue
avaliar grupos sociais especificos. Tendo em vista 0 exposto ndo se formularéo
hipoteses acerca das variaveis demograficas dos clientes da financeira.

Comportamento de Compra

Ser um membro de uma cultura de consumo € um dos desejos de
algumas sociedades. Cartbes de crédito e deébito geram comportamentos de
consumismo e de gasto além do padrdo de renda. Outro ponto que chama atencéo &
que, no passado, a sociedade como um todo n&do aceitava muito a ideia de viver
endividado e hoje em dia o nivel de aceitacdo € maior. Isso indica uma mudanca nas
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normas e atitudes sociais, ou uma mudanca no comportamento de consumo da
sociedade como um todo (ROBERTS; JONES, 2001).

Roberts e Jones avaliaram as atitudes com relagdo ao dinheiro (poder e
prestigio; retencdo e tempo; falta de confianca; ansiedade). Individuos com notas
altas em poder e prestigio usam o dinheiro para mostrar seu poder e controle frente
aos demais. O dinheiro seria um simbolo, como descrito por Freud. O padrdo de
consumo seria o reflexo dos valores do consumidor. A compra compulsiva estaria
associada as pessoas que avaliam o dinheiro como simbolo de poder e status
(ROBERTS; JONES, 2001). Do lado contrario estariam os consumidores que
apresentam falta de confianga, na verdade estes estariam muito sensiveis ao preco
e desconfiariam de aspectos diversos da relacdo financeira.

Roberts e Jones (2001) fundamentam seu trabalho em um estudo de
Berkowitz e LePage, estes Ultimos concluem que uma pessoa quando exposta a um
estimulo agressivo tende a agir de forma agressiva, como uma resposta ao estimulo.
A associacdo com o cartdo de crédito seria: o cartdo serve como um estimulo ao
consumo, pois retira as barreiras e a necessidade do dinheiro imediato, ou seja, se
um consumidor tem um cartéo ele tende a se comportar de forma mais consumista.
Roberts e Jones citam ainda estudos que demonstram que a marca de um cartéo
pode levar ao consumo e que algumas pessoas associam cartdo de crédito ao
consumismo em si. Além do comportamento compulsivo, dos individuos que buscam
poder e prestigio, fica comprovado que estes clientes usam mal o cartdo (PALAN et
al., 2011).

Quando se avalia o grau de satisfacdo de clientes que compram muito ou
em grandes quantidades, de uma marca, estes clientes apresentam maiores niveis
de satisfacdo e maiores intencées de compras futuras. A prévia experiéncia positiva,
um alto nivel de satisfagdo gera uma maior compreensdo da marca, atitudes
positivas € uma maior intencdo de compra (LAROCHE; HOWARD, 1969). Vale
recordar que quanto maior for a dissonancia apos a primeira compra, maior a chance
de o cliente comprar novamente da mesma marca (SCHEWE, 1973). A financeira,
com base neste conhecimento, poderia selecionar grupos de clientes que utilizam
muito seus produtos ou que compram com maior frequéncia, pois estes estariam
mais dispostos a aceitar ofertas futuras. Intuitivamente € esperado que clientes que
comecem o relacionamento com um maior uso, gastem mais dinheiro em seu cartao,
tenham probabilidades maiores de aceitar ofertas. Além disso, Laroche e Howard
(1969) encontraram evidéncias que o tipo de produto a ser ofertado e o canal onde é
feita a oferta, em cada momento do tempo, é importante. Clientes que sejam
financeiramente maduros, com relacdo a firma, possivelmente apresentam maior
relacionamento com a mesma e, portanto, possuem maior confianga e respondem
melhor as ofertas de venda (LI; SUN; MONTGOMERY, 2011).

Outro tema que pode afetar a aceitacdo ou ndo aceitacdo da oferta seria
0 autocontrole ou a falta de autocontrole que determinados clientes apresentam,
estejam eles influenciados ou néo pelo meio social em que se encontram. Clientes
gue usam muito o cartdo e apresentam muito produtos associados ao mesmo
podem ser considerados com maior grau de impulsividade, ou seja, mais propensos
a agir impulsivamente e com menor autocontrole (HENEGAR; ARCHULETA,;
GRABLE, 2013).

19



Tendo em vista o exposto, acredita-se que clientes que usem mais
frequentemente, que j& tenham outros produtos e servigos associados ao cartdo,
tendam a aceitar mais a novas ofertas de crédito por parte da financeira, dado que
compreendem melhor a marca, confiam na relagdo e apresentam maiores niveis de
satisfacdo. Com isso formulam-se as seguintes hipéteses:

H4 — Clientes que usam mais o cartdo apresentam maior probabilidade de
aceitar uma oferta de crédito por parte da financeira. O maior uso pode ser
representado pela frequéncia de uso do cartdo (maior frequéncia implicaria em maior
aceite da oferta) ou pelo tempo sem utilizacdo do mesmo (quanto mais tempo sem
uso implicaria em uma menor chance de aceitacdo da oferta).

H5 — Clientes que tenham outros produtos associados ao cartdo (seguro
ou cartdes adicionais) apresentam maior probabilidade de aceitar uma oferta de
crédito por parte da financeira.

As hipoteses formuladas avaliam o fato de o cliente aceitar ou ndo uma
oferta, ou seja, o processo de decisdo. Pouco foi discutido acerca do valor financeiro
contratado, ou seja, qual o valor aceito e que fatores afetam o mesmo. Diversos
artigos aceitam a ideia de que o0 gasto excessivo com cartdo tem como base tedrica
funcdes como atitude, controle do comportamento e normas sociais vigentes, itens
muito similares a todas as teorias ja citadas. Visto que as teorias base séo similares
e que os construtos utilizados para prever o0 mau uso do cartdo e a aceitacdo de
ofertas sdo praticamente os mesmos, se utilizard as mesmas variaveis do modelo de
propensdo a aceitacdo da oferta para se prever o valor de crédito aceito, isto sera
feito de forma exploratoria, na presente dissertacao.

4 - METODOLOGIA DE PEQUISA
4.1- AMOSTRA E DADOS

De forma a permitir a validacdo das hip6teses, uma amostra foi obtida a
partir da extragcdo de uma base de dados para o més de setembro do ano de 2013.
Foram excluidos os clientes que ndo podiam contratar produtos financeiros, ou seja,
que ndo eram elegiveis aos produtos em estudo (Produtos de Empréstimos). A base
de dados apresenta um total de 213.180 clientes.

4.2—- VARIAVEIS
4.2.1 - Variaveis dependentes

A financeira armazenou as diferentes acgbes de comunicacdo, O0S
diferentes dados dos clientes e o0 resultado obtido apés a oferta do produto
financeiro para o periodo em questédo. Abaixo a descri¢cao das diferentes variaveis:

A primeira variavel de interesse é o resultado direto da oferta, chamado
de decisdo no modelo, ou seja, o cliente pode aceitar (1) ou ndo (0) a oferta
realizada nos diferentes canais de venda. Esta variavel é chave para testar a prever
a chance de um cliente aceitar ou ndo a oferta de empréstimo da financeira. A
segunda variavel de interesse é o valor (R$) contratado pelo cliente, ou seja, dado
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gue o mesmo aceitou a oferta havera um valor financeiro associado ao aceite. A
financeira atribuiu a cada cliente um limite de crédito individual e o cliente pode
contratar qualquer valor até 100% do limite de empréstimo disponivel, fato que
caracteriza a existéncia de um valor maximo possivel, sendo ele o valor do limite
disponivel. Como é a financeira que estabelece os limites de crédito, esta variavel é
observada de forma truncada para cada cliente, ou seja, mesmo que o cliente
necessite de um valor superior a 100% do limite, ele s6 podera contratar até este
limite.

4.2.2 - Varidveis Explicativas

Taxa de Juros (%) — esta é a taxa que € oferecida com base no perfil de
risco do cliente. O dado coletado basicamente é a taxa utilizada ou ofertada.

Proprio — Esta variavel representa o cartdo de marca propria. Para tornar
viavel o estudo se criou uma dummy onde 1 representa o cartdo de marca propria e
0 representa os cartdes com o0 nome dos varejistas.

Canal de Oferta — Serao construidas “dummies” para representar o canal
de oferta do produto:

- Canal ativo — Significa que a oferta foi feita via chamada telefénica, onde
a firma ligou para o cliente.

- Canal receptivo — Significa que a oferta foi feita por um SMS, estimulo
para que o mesmo ligasse para a financeira.

A categoria de referéncia sera a de clientes que ndo receberam nenhum
estimulo, ou seja, ndo receberam oferta via fatura, nem via chamada telefénica ativa
e nem mesmo via SMS, mas podem ter contratado via web, internet.

Frequéncia de uso — Esta variavel corresponde a quantidade de vezes
que o cartdo foi utilizado nos ultimos 6 meses. Ou seja, a Firma disponibilizara a
guantidade de vezes que o cliente usou o cartdo nos ultimos 6 meses e deste se
calculara a média de uso.

Tempo sem usar o cartdo (em meses) — Ser& coletado o tempo desde a
Gltima compra / fatura até o momento da oferta (setembro de 2013) Esta variavel
mede o tempo de inatividade do cartdo (em meses), por parte do cliente.

Produtos cartdo — Esta variavel avalia se o cliente tem outros produtos da
financeira associados ao cartdo, neste caso, produtos como seguro ou cartdes
adicionais. Esta variavel assume o valor 0 quando ndo ha produtos associados ao
cartdo e o valor 1 quando h& produtos ligados ao cartdo do cliente.

4.2.3 - Variaveis de Controle

A firma ao ligar ou receber uma ligacdo, por parte do cliente, avalia o
limite disponivel para empréstimo e oferece sempre o valor maximo disponivel.
Inicialmente se oferece também uma quantidade de parcelas, com um valor pré-
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determinado e uma taxa de juros pré-determinada. E importante comentar que a
oferta inicial sempre é o méaximo disponivel e 0 maior numero de parcelas possiveis,
a taxa de juros ndo pode ser alterada pelo vendedor. Com base nisso seréo
coletadas para fins de controle:

Valor da oferta (em R$) — se entende como valor da oferta o valor
ofertado para o cliente no momento da venda. Nao se formulou hipétese para esta
variavel. Visto que a distribuicdo de frequéncia desta variavel se mostrou assimétrica
a direta, se utilizara o logaritmo natural desta variavel.

Empréstimo passado — Esta variavel representa o histérico de
empréstimos passados, ou melhor, se o cliente ja aceitou uma oferta de empréstimo
nos ultimos 12 meses (0, ndo aceitou e 1 aceitou).

Limite do cartdo (em R$) — Esta variavel mede o valor disponivel para
gastos. Cada cliente tem um limite disponivel para despesas. Este limite ndo se
relaciona com o valor oferecido no empréstimo, pois este Ultimo € concedido através
de uma analise especial. Visto que a distribuicdo de frequéncia desta variavel se
mostrou assimétrica a direta, se utilizara o logaritmo natural desta variavel.

% Uso limite histérico — Esta variavel representa a porcentagem de uso do
limite nos ultimos 6 meses. Para operacionalizar esta variavel, coletou-se a média de
gastos em reais e se dividiu pelo limite médio, durante os ultimos 6 meses. Nao foi
possivel se encontrar na teoria como 0 uso historico do limite afeta a probabilidade
de aceite ou recusa de ofertas, porém a financeira acredita que clientes que usem
um baixo percentual indiquem que o limite € mais do que suficiente para os gastos
mensais, portanto espera-se que os clientes que tem um baixo uso do limite tenham
uma menor probabilidade de aceitar a oferta de empréstimo.

Tempo de relacionamento (em anos) — Variavel mede o tempo de
relacionamento com a financeira. A medicdo se da pela subtracdo do més de
Setembro - 2013 pelo més e ano de abertura do cartdo. Espera-se que clientes
antigos apresentem maior chance de aceitar uma oferta de empréstimo, pois
confiam mais na firma e compreendem melhor a marca e a relagdo com a financeira.

Idade (em anos) — Variavel de controle para a idade do cliente. Conforme
algumas teorias apontam espera-se que a maturidade financeira aumente com 0s
anos e por consequéncia acredita que clientes mais velhos tendam a aceitar menos
ofertas de empréstimo.

Sexo (0 — Homem e 1 — Mulher) — Sera avaliado se o sexo afeta a
probabilidade de aceite da oferta. Sera atribuido o valor O para o Homem e o valor 1
para a mulher.

Renda (R$) — Renda do cliente, porém para o modelo se calculara o
logaritmo natural da renda, dado que a distribuicdo desta variavel se mostrou
assimétrica a direita.

Estado Civil (O — Solteiro/divorciado, etc e 1 — Casado) — Variavel de
controle que avalia se o individuo é ou ndo casado. Esta variavel € obtida no
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momento da abertura do cartdo e este sera o valor utilizado. Nao ha atualizacdo a
posteriori, ou seja, o cliente pode ter mudado de estado civil e a variavel pode nao
haver sofrido alteracdo. Ndo foram encontrados artigos especificos, porém a
financeira espera que clientes casados apresentem menores chances de aceite de
oferta, pois a composicao de renda altera e as necessidades financeiras também.

Resultado esperado (sinal)

Variavei L .
ariavels Modelo logistico (aceite)

Taxa de juros

Marca do cartéo (1 - proprio)
Canal receptivo (1 - envio de SMS)
Canal fatura (1 - sim)

Frequéncia de uso (mensal)
Tempo sem usar o cartdo (meses)

o+ o+ o+

Produtos cartéo (1 - tém) +
Valor da oferta

Empréstimo passado (1 - fez) +
Limite do cartédo

% de uso do limite histérico

Tempo de relacionamento (meses) +

Idade (anos)

Sexo (1 - mulher)

Renda (mensal - em reais)
Estado civil (1 - casado)

Tabela 1 — Resultado esperado, para o modelo logistico (aceitacdo ou ndo aceitacao
da oferta), sinal dos betas da regressao.

4.3 - MODELO ECONOMETRICO
Modelo para variavel dependente binaria (aceite ou ndo aceite da oferta)

Dado que a variavel dependente (Y) apresenta uma caracteristica binaria
(0 ou 1; sim ou nao) ou dicotdémica, os modelos mais apropriados seriam os LOGIT
ou PROBIT. Estas técnicas de modelagem estatistica possuem como objetivo
discriminar dois grupos de observag¢des dentro de uma amostra de dados, visando
obter a probabilidade de que uma observacéo pertenca a um grupo determinado, em
func@o do comportamento das variaveis independentes (HAIR et al., 1998).

O modelo LOGIT e o PROBIT s&o similares. E muito dificil distingui-los,
exceto quando ha uma quantidade grande de amostras e quando os dados estdo

desbalanceados (CHEN; TSURUMI, 2011). No presente artigo se utilizara o modelo
LOGIT para se avaliar a chance de aceitacdo de uma oferta de empréstimo.

O modelo LOGIT:
Y = Variavel dependente dicotdmica,

{ 1, se aoferta for aceita,
Y= 5 ,
0, seaofertanao for aceita.

X1, Xz, ...Xg = Variaveis explicativas,

eBotBiX1+B2Xo++Br Xy

1 + eBotBiXi+B2Xo++BrXk

Probabilidade (Y = 1) =
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Ou reescrevendo de outra forma,

Py )
In (1_Px) = Bo + B1X1 + B2 Xy + - + B X

P
onde, ln( X
1-P,

probabilidade de Y (=1) dado o valor de X (variaveis explicativas).

)é 0 log-razdo de probabilidades com Px sendo a

De forma a avaliar a qualidade do ajuste do modelo logistico, serédo
avaliados dois pseudo-R?. Os mais utilizados sdo os pseudo-R?> de McFadden
(1974), em sua versao original e com a correcdo de fatores incluidos no modelo
(SMITH; MCKENNA, 2013).

- Mc Fadden pseudo-R?:

> _ o LL(Full)
“r LL(Null ) 1

LL (full) — Log-verossimilnanca do modelo completo;

LL(null) — Log-verossimilhanca do modelo s6 com o intercepto.

- Mc Fadden pseudo-R? ajustado:

s _y LL(Full)-k
. LL(Nuil)

k — nimero de variaveis incluidas no modelo.

Modelo para variavel dependente continua ou numérica — Valor aceito (R$ e Ln
R$)

Uma vez que o cliente aceitou a oferta, o valor contratado sera analisado,
ou seja, serdo ajustados modelos de regresséo linear multipla para variavel resposta
numérica. Quanto a distribuicdo dos erros, serdo utilizadas diversas distribuicoes,
iniciando pela distribuicdo normal (com estimacao via minimos quadrados ordinarios)
e passando pelas distribuicbes gamma, tweedie e normal inversa e, por fim, o
modelo TOBIT sera analisado, visto que a variavel resposta apresenta truncamento
no valor maximo de empréstimo, ou seja, hao é possivel se contratar mais que 100%
do limite disponivel. De forma exploratoria serdo avaliadas as mesmas variaveis
explicativas e de controle utilizados no modelo logistico, na busca pela predicdo do
valor contratado pelos clientes. Sera apresentado apenas o modelo de maior
relevancia e validade. Para os modelos se fez uso de estimadores robustos a
heterocedasticidade (WOOLDRIDGE, 2000).

O modelo de regresséo linear multipla € dado por:
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Y=X fB+e

onde,

Y = Log. natural do valor aceito ou o valor aceito (R$) — ambos seréo
testados. Recordando-se que Y assume o valor do limite méximo disponivel quando
o cliente aceita a oferta a 100% deste e assume o valor menor segundo o critério do
proprio cliente.

X € a matriz de variaveis explicativas ja discutidas previamente;
€ é 0 erro aleatorio.
Suposi¢cOes do modelo de regresséao linear multipla

- Relacéo linear entre y e x; Inexisténcia de erros de mensuracao; Média
dos erros iguais a zero; Homocedasticidade, ou seja, variancia do termo do erro é
constante; Auséncia de autocorrelacdo, ou seja, 0os termos de erros sao nao
correlacionados entre si; As variaveis independentes ndo devem ser correlacionadas
com o termo de erro; Inexisténcia de forte multicolinearidade entre as variaveis
explicativas; Erro com distribuicdo normal.

AplOs o ajuste dos modelos serd feita uma analise de residuos para
verificar se as suposi¢cdes podem ser consideradas validas.

No modelo de regressao linear com erros com distribuicdo normal, o
ajuste é feito via minimos quadrados ordinarios, enquanto para 0s erros com outras
distribuicbes (gamma, tweedie, normal inversa) o ajuste é feito por maxima
verossimilhanca.

O modelo TOBIT busca eliminar os vicios dos estimadores, através dos
pesos atribuidos aos conjuntos de dados que ficaram no maximo (cliente que
aceitaram o valor maximo da oferta Y=100% do limite), dados censurados, e 0s que
aceitaram valores menores que o maximo (Y<100% do limite). Vale comentar que os
coeficientes de um modelo TOBIT ndo podem ser interpretados da mesma forma
gue uma regressdo normal, porém com estes coeficientes € possivel se calcular o0s
efeitos marginais das variaveis explicativas de forma direta, de acordo com o0s
percentuais dos dados censurados. A principal diferenca esta no calculo da log-
verossimilhanca de cada observagéo i, que leva em conta dois calculos, o primeiro
se da diretamente pelos dados observados da amostra (quando o valor contratado é
menor que 100% do valor ofertado) e o segundo se da por uma estimativa do
possivel valor que seria contratado pelo cliente, caso ele pudesse contratar mais,
valor superior a 100% (WOOLDRIDGE, 2000).

5 — ANALISE DE DADOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

5.1 — Estatistica Descritiva
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Analisou-se a variavel resposta em suas diferentes formas de
mensuracgao, valor aceito pelo cliente (em reais), o logaritmo natural do valor aceito.

Grafico de Barras do Valor Aceito Grafico de Barras - Ln do Valor Aceito
100 100
B0 B0
o
E &0 &0
)
=
-
-
-
40 40
20 20
LE o
a 2700 5400 2100 10800 13500 15200 13300 10,40 1105 1170 12,35 13,00 13,65 14,30 14,95
Valor aceito [R%$) Ln do valor aceito

Figura 2 — Graficos de barras do valor aceito pelos clientes e do logaritmo natural do
valor aceito.

Conforme a Figura 2, tem-se uma distribuicdo assimétrica a direita,
considerando toda a base de clientes que aceitaram a oferta, por esta razdo sera
utilizado o logaritmo natural do valor nos modelos econométricos e se fara uso de
modelos com distribuicbes diversas (gamma, tweedie, inversa da normal), na
tentativa de se buscar um melhor ajuste, seja com o valor em sua forma direta, seja
na sua forma logaritmica.

Além do valor percebe-se que 0,5% dos clientes aceitaram a oferta de
crédito (1.047 clientes) contra 99,5% que recusaram a oferta. Quando se avalia o
percentual do limite de empréstimo que foi aceito pelos clientes, percebe-se uma
grande quantidade de clientes que aceitaram o limite maximo da oferta (100%) — 147
clientes, o que representa 14% da amostra. O fato de uma baixa quantidade de
clientes terem aceitado a oferta pode levar a caracterizacdo de um evento raro (0
aceite da oferta), neste caso, ajustes serdo necessarios a fim de melhorar as
eventuais previsdes do modelo econométrico (KING; ZENG, 2001), ajustes estes
que afetam somente o intercepto Bo. O mercado financeiro aponta que uma taxa de
conversao ideal estaria ao redor de 10% de venda sobre uma base de clientes
selecionada, vale dizer que este valor € meramente uma referéncia de empresas do
ramo de call center, ndo foram encontradas referéncias teoricas acerca de taxas de
conversdo de venda para o setor financeiro. Utilizar-se-a 10% como valor de
referéncia de mercado.
26



Na amostra coletada percebe-se que os clientes usam, em média, 13
vezes ao més o cartdo e nao ficam muito tempo sem utiliza-lo, menos de um més
sem uso. Quando se avalia o percentual do limite utilizado nota-se um percentual de
utilizacdo de 4,89% do limite. A idade média dos clientes é de 49 anos e estes
clientes se relacionam a 44 meses com a financeira. A renda média mensal é de
R$3.144,60 e o limite concedido girou ao redor de R$2.646,45. Os clientes que
fizeram parte do estudo receberam, em média, uma oferta de R$4.610,24 a uma
taxa média de juros de 7,68% ao més.

Ao cruzar as variaveis e o aceite ou ndo aceite da oferta, vide Tabela 2, é
possivel perceber alguns comportamentos, que estdo em linha com a revisdo
bibliografica e hipoteses formuladas. Clientes que aceitaram a oferta de empréstimo
usam, em média, mais o cartdo (17 vezes contra 13 vezes para quem nao aceitou a
oferta), ficam menos tempo sem usa-lo (0,1 meses contra 0,3 meses para quem nao
aceitou), se relacionam h& mais tempo com a financeira (53 meses contra 44 meses
para quem nao aceitou).

Variavel Média Desvio Padréo Minimo Mediana Maximo
Valor do empréstimo contratado R$ 2.439,37 R$ 2.405,64 R$ 500,00 R$1.800,00 R$20.667,00
Ln do valor contratado 12,10 0,74 10,81 12,10 14,54
% do limite contratado 58% 29% 3% 57% 100%
Frequéncia de uso (mensal) 13 23 0 5 592
Nao aceitou oferta 13 23 0 5 592
Aceitou oferta 17 25 0 8 237
Tempo sem usar o cartdo (meses) 0,3 0,9 0,0 0,0 56,0
N&o aceitou oferta 0,3 0,9 0,0 0,0 56,0
Aceitou oferta 0,1 0,4 0,0 0,0 6,0
% de uso do limite histérico 4,89% 5,95% 0,00% 3,00% 100,00%
N&o aceitou oferta 4,89% 5,95% 0,00% 3,00% 100,00%
Aceitou oferta 5,01% 5,68% 0,00% 3,00% 37,00%
Idade (anos) 49 13 19 49 101
Nao aceitou oferta 49 13 19 49 101
Aceitou oferta 51 12 21 51 81
Tempo de relacionamento (meses) 44 30 8 33 133
N&o aceitou oferta 44 30 8 33 133
Aceitou oferta 53 31 8 56 129
Renda (mensal - em reais) 3.144,60 3.619,30 300,00 2.000,00 41.600,00
N&o aceitou oferta 3.145,70 3.621,30 300,00 2.000,00 41.600,00
Aceitou oferta 2.911,40 3.175,10 300,00 2.000,00 35.000,00
Limite do cartdo 2.646,45 2.099,60 180,00 2.016,00 20.000,00
N&o aceitou oferta 2.644,20 2.098,00 180,00 2.016,00 20.000,00
Aceitou oferta 3.102,40 2.361,40 200,00 2.407,00 12.500,00
Valor da oferta 4.610,24 4.065,80 500,00 3.315,00 40.000,00
N&o aceitou oferta 4.609,20 4.065,80 500,00 3.310,00 40.000,00
Aceitou oferta 4.820,00 4.053,00 500,00 3.540,00 27.060,00
Taxa de juros 7,68% 2,62% 1,99% 7,99% 15,99%
Nao aceitou oferta 7,68% 2,62% 1,99% 7,99% 15,99%
Aceitou oferta 7,32% 2,65% 1,99% 7,99% 15,99%

Tabela 2 — Estatisticas descritivas da variavel dependente e das variaveis
explicativas (numéricas) e o cruzamento entre o aceite da oferta e as variaveis
explicativas.

Avaliando-se as variaveis categoricas da amostra, tem-se que a maioria
dos clientes ja fez algum tipo de empréstimo no passado (90,9%), possuem outro
produto associado ao cartdo (61,7%), porém percebe-se que ndo ha dados para
clientes que nao fizeram empréstimo antes e que aceitaram a oferta, fato que
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impossibilitara a utilizacdo desta variavel no modelo econométrico. Muitos destes
clientes foram abordados pela fatura, ou seja, receberam o descritivo do produto de
empréstimo na fatura do més (88,7%). A maioria é de homens (54,5%) e muitos
destes clientes sao casados (59,8%).

Percebe-se ainda outros comportamentos avaliados na revisdo, clientes
gue possuem outros produtos associados ao cartdo aceitaram mais frequentemente
a oferta de empréstimo (0,6%). O canal ativo se mostrou 0 de maior aceitacéo, ou
melhor, o de maior conversédo (0,9%). Por fim, os homens e 0s solteiros também
aceitaram mais as ofertas de empréstimo, 0,6% para ambas variaveis.

Empréstimo passado N %
N&o fez empréstimo antes (0) 19,356 9.1%
N&o aceitou oferta 19,356 100.0%
Aceitou oferta - 0.0%
Fez empréstimo antes (1) 193,824 90.9%
Nao aceitou oferta 192,777 99.5%
Aceitou oferta 1,047 0.5%
Produtos cartao
N&o tém outros produtos (0) 81,686 38.3%
N&o aceitou oferta 81,374 99.6%
Aceitou oferta 312 0.4%
Tém outros produtos (1) 131,494 61.7%
Nao aceitou oferta 130,759 99.4%
Aceitou oferta 735 0.6%
Canal ativo
N&o ligamos para ofertar (0) 180,260 84.6%
N&o aceitou oferta 179,506 99.6%
Aceitou oferta 754 0.4%
Ligamos para ofertar (1) 32,920 15.4%
Nao aceitou oferta 32,627 99.1%
Aceitou oferta 293 0.9%
Canal receptivo
N&o ofertamos via canal recptivo (0) 97,198 45.6%
N&o aceitou oferta 96,719 99.5%
Aceitou oferta 479 0.5%
Ofertamos via canal receptivo (1) 115,982 54.4%
Nao aceitou oferta 115,414 99.5%
Aceitou oferta 568 0.5%
Sexo
Homem (0) 116,171 54.5%
N&o aceitou oferta 115,527 99.4%
Aceitou oferta 644 0.6%
Mulher (1) 97,009 45.5%
Nao aceitou oferta 96,606 99.6%
Aceitou oferta 403 0.4%
Estado civil
Solteiro (0) 85,671 40.2%
N&o aceitou oferta 85,163 99.4%
Aceitou oferta 508 0.6%
Casado (1) 127,509 59.8%
Nao aceitou oferta 126,970 99.6%
Aceitou oferta 539 0.4%
Marca cartao
Varejistas 130,835 61.1%
Nao aceitou oferta 129,835 99.6%
Aceitou oferta 493 0.4%
Proprio 82,852 38.9%
Nao aceitou oferta 82,298 99.3%
Aceitou oferta 554 0.7%
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Tabela 3 — Estatisticas descritivas das variaveis explicativas categoricas e o
cruzamento destas com o aceite ou ndo aceita da oferta.

Por fim, a distribuicdo dos varejistas que fazem parte da amostra.
Basicamente 38,9% sé&o clientes diretos da financeira (B2C) e os demais se
relacionam indiretamente com a mesma. Percebe-se que o0s clientes préprios
aceitaram mais a oferta de empréstimo, 0,7%.

Antes de se construir os modelos econométricos, & necessario a
avaliacdo da multicolinearidade. A existéncia de forte multicolinearidade pode fazer
com gue os erros padrdo, do modelo econométrico, sejam demasiadamente altos, o
que faz com que o modelo de regressao nao apresente coeficientes significativos.

" Frequéncia Temposem %deusodo Taxade Lnda Limitedo  Lnlimite do Valor Ln Valor
Correlagdes de uso usar o cartao limite Juros renda Renda cartdo cartdo Ofertado  Ofertado
Tempo sem usar o cartédo -0,12
% de uso do limite 0,56 -0,15
Taxa de Juros 0,09 0,01 0,16
Ln da renda -0,15 0,09 -0,27 -0,02
Renda -0,11 0,07 -0,19 -0,01 0,84
Limite do cartdo 0,15 -0,06 -0,17 -0,16 0,31 0,30
Ln limite do cartdo 0,16 -0,07 -0,18 -0,17 0,33 0,29 0,91
Valor Ofertado 0,04 0,00 -0,26 -0,12 0,46 0,42 0,83 0,76
Ln Valor Ofertado 0,04 -0,01 -0,33 -0,14 0,48 0,40 0,80 0,87 0,89
Tempo Relacion (em anos) 0,26 -0,13 0,17 -0,10 -0,36 -0,23 0,40 0,41 0,12 0,11

Tabela 4 — Correlacdo de Pearson para as variaveis explicativas — analise da
multicolinearidade.

As variaveis que apresentaram uma correlacdo mais elevada, entre si,
foram o limite do cartdo e o valor da oferta, para estas variaveis a correlacéo foi de
0,83. E esperado que clientes com maior limite possam receber uma maior oferta,
sendo assim, pode-se dizer que ha a presenca da multicolinearidade. Para minimizar
este efeito, ndo serdo avaliados modelos com a presenca das duas variaveis. O
limite do cartédo seré excluido, mantendo-se somente o valor da oferta.

5.2 — Regressoes

Serdo ajustados diversos modelos de regresséao logistica, com o objetivo
de se testar as diferentes hip6teses abordadas anteriormente. Basicamente se
construird uma regressao para as variaveis de controle, uma para cada hipotese
formulada e, por fim, uma com todas as variaveis em estudo. Além disso, sera
avaliado, de forma exploratéria, se as variaveis explicativas, em estudo, afetam o
valor contratado, ou seja, se além de afetar o aceite ou ndo aceite se ha uma
influéncia no montante contratado pelo cliente.
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Avaliacéo de H1:

H1 — Maiores niveis de taxa de juros reduzem a chance de um cliente
aceitar uma oferta de crédito por parte da financeira, indicando a presenca de
sensibilidade a taxa.

Conforme aponta o modelo logistico (tabela 5), o coeficiente da taxa de
juros foi negativo e significativo. O aumento da taxa de juros, em um ponto
percentual, reduz em 98% a chance de um cliente aceitar uma oferta de empréstimo.
Este fato comprova a primeira hipotese proposta e esta em linha com a teoria
Marshalliana (teoria econémica) que comprovam que o precgo afeta a demanda.

Quando se avalia o montante contratado (tabela 6), percebe-se que a
taxa também afeta o valor contratado pelo cliente reduzindo-o. Quanto maior a taxa,
menor o montante contratado.

Avaliacao de H2:

H2: Clientes que detém o cartdo da marca da financeira apresentam uma
maior compreensao da mesma (estdo mais familiarizados com a relacao), portanto
apresentam maiores chances de aceitar uma oferta de crédito por parte da
financeira, quando comparados com clientes que detém cartdo de marca dos
varejistas.

Conforme aponta o modelo logistico (tabela 5), percebe-se que clientes
que detém cartio com a marca da financeira realmente apresentam maiores
chances de aceite de uma oferta de crédito, em geral apresentam 58% de chance a
mais quando comparados com os clientes de detém cartdo com marca de um
parceiro qualquer.

A marca nao afeta o montante contratado (tabela 6), ou seja, uma vez
tomada a decisdo de aceite o valor ndo sofre influéncia da marca, conforme o
modelo TOBIT.

Avaliacao de Ha3:

H3: Clientes que foram estimulados através de um SMS, via oferta
receptiva (estimulo instantaneo) ou através de uma ligagéo telefonica ativa (estimulo
instantaneo e pressao por uma decisdo) apresentam maiores chances de aceitar
uma oferta de crédito por parte da financeira.

Conforme aponta o modelo logistico (tabela 5), percebe-se que o estimulo
afeta a decisao dos clientes. Clientes que receberam um SMS (estimulo instantaneo)
apresentaram 53% de chance a mais de contratar um empréstimo quando
comparados a clientes que nao receberam este estimulo. Percebe-se, ainda, que a
ligagdo ativa gera um aumento de chance ainda mais expressivo, 140% a mais,
guando comparado a clientes que nao receberam este tipo de estimulo.

32



O estimulo ativo, ligacdo para o cliente, se mostrou importante no valor
contratado, ou seja, a pressao exercida na forma ativa e a restricido de tempo para
deciséo afeta positivamente 0 montante contratado pelos clientes. Porém o estimulo
receptivo (SMS) ndo se mostrou significativo para o valor contratado.

Avaliacao de H4:

H4 — Clientes que usam mais o cartdo apresentam maior probabilidade de
aceitar uma oferta de crédito por parte da financeira. O maior uso pode ser
representado pela frequéncia de uso do cartdo (maior frequéncia implicaria maior
aceite da oferta) ou pelo tempo sem utilizacdo do mesmo (quanto mais tempo sem
uso implicaria uma menor chance de aceitagédo da oferta).

Conforme aponta o modelo logistico (tabela 5), percebe-se que o
condicionamento, ou melhor, o uso frequente afeta positivamente a chance de
aceitacdo de ofertas de empréstimo. De fato, cada vez que o cliente usa o cartao,
dentro do més, aumenta-se a chance de aceite em 0,5%. O n&o uso do cartéo, por
um més que seja, reduz drasticamente a chance de aceite da oferta de empréstimo,
reducao de 59%.

Na avaliacdo do montante contratado (tabela 6) percebe-se que o fato do
cliente usar muito frequentemente seu cartdo nao afeta o valor contratado, porém
clientes que ficam muito tempo sem usar o0 cartdo e aceitam a oferta contratam
maiores valores de empréstimo.

Avaliacao de H5:

H5 — Clientes que tenham outros produtos associados ao cartdo (seguro
ou cartdes adicionais) apresentam maior probabilidade de aceitar uma oferta de
crédito por parte da financeira.

Conforme aponta o modelo logistico (tabela 5), percebe-se que o fato do
cliente j& possuir outros produtos da financeira afeta positivamente a chance de
aceite de novas ofertas. Em geral um cliente que tenha um produto de seguro ou um
cartdo adicional apresenta 35% a mais de chance de aceitar uma oferta, quando
comparado com um cliente que ndo tém produtos associados ao cartao.

O fato do cliente possuir diversos produtos ndo se mostrou importante na
avaliacdo do montante contratado pelo mesmo (tabela 6).

5.3 — Discussao dos resultados

Quando se avalia o controles utilizados percebe-se que a idade se
mostrou importante, porém o sinal encontrado n&o foi o mesmo que o reportado na
bibliografia estudada. Esperava-se que com o passar do tempo (idade), anos, a
probabilidade de aceite de ofertas de empréstimo reduzisse, porém este
comportamento nao foi evidenciado na amostra em estudo. O coeficiente foi baixo e
para cada ano a mais ha um aumento de 1% na chance de aceite de uma proposta
de empréstimo. Acredita-se que uma possivel explicagdo resida na base focada em
clientes da classe C. Estes clientes podem apresentar uma maturidade financeira
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tardia ou até mesmo estao mais susceptiveis ao descontrole financeiro. Por fim, esta
variavel ndo mostrou afetar o montante contratado pelo cliente, ou seja, a idade
apesar de afetar a decisdo de aceitar a oferta, ndo se mostrou importante para o
valor. Sob o ponto de vista da financeira ela pode fazer uso destas informacdes para
selecionar, em sua base de clientes, pessoas mais velhas para realizar ofertas de
crédito sem se preocupar com uma redugdo na aceitacao.

Outra variavel de controle que se mostrou significativa foi o estado civil,
sendo que os solteiros e divorciados apresentaram maiores chances de aceitar uma
oferta de empréstimo, 28%, quando comparados com o0s casados. Homens se
mostraram mais propensos, 19%, a aceitar uma oferta de crédito quando
comparados com as mulheres, em linha com a revisdo de literatura. Um fato
interessante é que estas variaveis demograficas ndo se mostraram importantes para
prever o valor contratado pelos clientes. J4 a renda se mostrou importante em
ambos modelos econométricos, porém menor significAncia na chance e maior
importancia no montante. Por fim, o percentual de uso do limite também se mostrou
significativo quando se avaliado dentro do modelo completo (reg. logistica), porém o
sinal foi contrario ao esperado pela financeira. Novos estudos séo indicados para
entender o motivo de se encontrar este comportamento.

Percebe-se que os pseudo-R? ajustados para o estudo, variaram entre
2% e 5%, o0 que é considerado baixo na comparacdo com as regressoes lineares
ordinarias, porém o pseudo-R? ndo pode ser comparado com o R? obtido em uma
regressdo linear. Segundo McFadden (1979), um R? entre 0,20 e 0,40 poderia ser
considerada adequada. Outros autores avaliam que Mcfadden subestima o real
poder de explicacdo do modelo (SMITH; MCKENNA, 2013). O fato € que o modelo
completo apresentou patamares na ordem de 5%, porém a financeira precisa avaliar
se é possivel ou ndo melhorar seus resultados de vendas com base no modelo
construido.

Na andlise dos resultados obtidos, com os diferentes modelos (Tabela 7,
8 e 9), a analise de residuos demonstrou que o melhor ajuste foi o do modelo normal
para o logaritmo natural do valor contratado. Nos modelos, gamma, tweedie, normal
inversa, foi detectada heterocedasticidade dos residuos e se utilizou estimadores
robustos para o calculo da significancia. Ja o modelo normal, com o log natural do
valor, mostrou residuos homocedasticos. Considerou-se este Ultimo modelo como o
mais adequado para analise, porém dada a censura dos dados entende-se que o
modelo TOBIT é o unico que pode ser utilizado para analise do valor contratado.

Percebe-se que o modelo econométrico para o logaritmo natural do valor
(Tabela 9 do apéndice 2), foi capaz de explicar mais de 45% da variacdo, ou seja, a
taxa de juros, o percentual do uso do limite, o logaritmo natural da renda, o logaritmo
natural do valor ofertado e o tempo sem usar o cartdo foram capazes de explicar
46,50% (Rzadj) da variacdo da variavel dependente.
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Variaveis Regre.s.sao Sinal (1) TOBIT Sinal
Aceite

Constante

% de uso do limite

Idade

Sexo

Estado Civil

Ln darenda

Ln valor ofertado

Tempo de Relacion. (anos)
Taxa de Juros

Proprio

Canal Ativo

Canal Receptivo
Frequéncia de uso
Tempo sem usar o cartao
Produtos Cartéo

Tabela 7 — Resultado (significancia a 0,10 e sinal obtido) dos modelos
utilizados: Regressao logistica para a variavel dicotdmica e modelo
TOBIT para o logaritmo natural do valor aceito.

XXX XX

+i4+i+

XXX X

- X +

XXX XX XXX

E possivel se comparar os resultados encontrados em ambos modelos,
logistico para a probabilidade de aceite de uma oferta e o TOBIT. Segundo a tabela
7, € possivel dizer que a financeira pode aumentar a chance de aceitacdo de sua
oferta se escolher: pessoas mais velhas, solteiras ou divorciadas, com uma renda
mais elevada, que tenham um maior tempo de relacionamento com a firma,
detentoras de cartdo de marca prépria, que usem mais frequentemente o cartdo e
que tenham produtos recorrentes da firma. Uma selecdo como esta deve ser
estimulada por duas vias, ou por uma chamada telefébnica ou através de um SMS
(oferta via canal receptivo), tendo em vista que altas taxas apresentam menores
chances de aceitacdo. Em contrapartida a financeira precisa se atentar para o fato
que clientes que ficam um tempo maior sem usar o cartdo, em geral, contratam
maiores valores de empréstimo, quando decidem aceitar uma oferta da firma. A
financeira conseguird aumentar os valores aceitos se escolher clientes com maiores
rendas, aumentar o valor da oferta e se o fizer através do canal ativo. Por fim, a
financeira precisa se atentar para o fato de que taxas maiores reduzem o montante
final contratado por um cliente.

Por fim, através da equacdo do modelo logistico corrigida para eventos
raros (fator de corregao a reduzir do Bo foi de 3,16), estimou-se a probabilidade de
aceite (1) para se avaliar a qualidade do modelo, sob o ponto de vista de uso pela
financeira. Como resultado percebe-se que o modelo foi capaz de prever 0o nao
aceite (0) com maior eficiéncia. Apdés o ajuste dos dados e o calculo das
probabilidades estimadas foram feitos dois cortes, o primeiro a 0,5, ou seja, quando
a probabilidade estimada fica acima de 0,5 considera-se como um aceite (1) e as
abaixo foram consideradas recusas (0). O resultado ficou abaixo do esperado, pois
dos 1028 aceites apenas 9 foram previstos corretamente, fato que daria um acerto
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de 0,9% (quando se avalia o aceite da oferta). Do outro lado tem-se que a previsao
de recusas foi melhor, pois das 208.958 recusas, 208.496 foram previstas
corretamente, 0 que daria um acerto de 99,8%.

A financeira estaria interessada em reduzir o numero de clientes
acionados e a0 mesmo tempo aumentar as atuais taxas de conversdo de 0,47%.
Antes de se escolher outro corte um histograma foi elaborado, para a probabilidade
estimada agrupando-se com base no real de aceite ou recusa.

Histograma - Probabilidade Corrigida

AcsteOferts

Density
IS

0 T T el T : :
0,00 0,19 0,38 0,57 0,76 0,95 1,14 1,33
Probabilidade estimada - com a corregao do beta 0

Figura 3 — Histograma da probabilidade prevista para os dados da amostra,
agrupando-se pelo real valor de aceite ou ndo aceite da oferta.

Um corte na média exata da curva vermelha (0,1665), eleva o % de
acertos do aceite da oferta para 40,1% (412 acertos) e reduz o % de acertos da
recusa para 81,3% (169.904 acertos). A firma poderia reduzir seus custos de
marketing, com base em estimativas como esta, ou seja o0 modelo poderia auxiliar a
financeira a selecionar uma base menor, com clientes mais propensos.

6 — CONCLUSOES

Pela analise dos resultados obtidos, conclui-se que é possivel se prever o
comportamento esperado de forma a aumentar a chance de aceitagéo de venda de
um determinado produto financeiro, além de ser possivel avaliar o valor contratado.
De forma resumida, uma firma pode: avaliar, segregar e separar sua base de
clientes de forma a obter maiores taxas de resposta em suas campanhas de venda
cruzada, com base na analise do comportamento de sua base de clientes.

Clientes detentores de cartdo de credito com nome da firma, que usam o
cartdo e o fazem com maior frequéncia, que detém outros produtos correlatos da
firma, que recebam uma ligacdo para oferta de produto com baixas taxas de juros
apresentam maiores chances de aceitar uma oferta por parte da firma. Ha
evidéncias claras que a compreensao da marca, uma maior confianca por parte do
consumidor, uma maior pressdao por uma decisdo, entre outros fatores, afeta o
processo decisério de forma a gerar mais resultados de venda. Aspectos
econdbmicos sdo sim importantes, porém ndo explicam de forma completa o
processo decisério de um determinado consumidor.
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De forma exploratéria o0 estudo demonstrou que determinados
comportamentos afetam também o valor contratado, permitindo uma visao inicial do
processo decisoério para esta variavel dependente.

Sa0 necessarios estudos adicionais para identificar, quantificar e até
mesmo associar determinados padrdes de comportamento com 0 processo de
decisdo de um cliente. Seria interessante avaliar aspectos sociais e econémicos de
forma mais profunda, bem como explorar de forma mais direta as variaveis
demograficas. O desejo de pertencer a um grupo social ndo foi explorado e seria
muito importante entender as possiveis formas de se avaliar o grupo a que pertence
determinado consumidor. Isso traria importantes avancos a teoria ja existente.

Por fim, o artigo agrega para a literatura académica pela apresentagao de
evidéncias, com base em dados reais de uma empresa, acerca do comportamento
do consumidor, ndo somente para 0 varejo, mas para o0 setor financeiro. Diversas
observacbes se mostram coerentes com estudos anteriores (KOTLER, 1965;
FEINBERG, 1986; HIRSCHMAN, 1979; OLIVEIRA, 2013; RUST E CHUNG, 2006;
HENEGAR, ARCHULETA E GRABLE, 2013), reforcando e contribuindo com o meio
académico.
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APENDICE 1

Abaixo uma tabela ilustrativa dos modelos ajustados, para o valor aceito e
sua comparacao com a regressao linear do log natural do valor aceito. Os P-valores
foram estimados de forma robusta.

| Distribuigdo Utilizada/ Fungdo [/ Varidvel Resposta |

L Gamma/Log/Valor Tweedie/Log/Valor MNormallnversa/Log/ Normal/Log/Lndo
Variaveis

Aceito (R$) Aceito (R$) Valor Aceito (R$) Valor Aceito (R$)
Constante 0,00 ss 0,00 ss 0,00 ss 0,00 so
% de uso do limite 0,06 « 0,09 . 0,06 0,08 «

Idade 011 005 s 037 014

Sexo 0,36 0,46 048 0,50

Estado Civil 0,58 0,75 0,36 0,45
Lndarenda 0,00 +4 0,00 ss 0,00 s& 0,00 +4
Ln valor ofertado 0,00 sa 0,00 se 0,00 s 0,00 sa

Tempo de Relacion. (anos) 0,03 «s 0,16 001 s 0,23
Taxa de Juros 0,00 +4 0,00 ss 000 s& 0,00 +4

Praprio 063 041 0,79 0,28
Canal Ativo 0,00 +4 0,00 ss 000 s& 0,00 +4

Canal Receptivo 0.34 0.32 073 0.29

Frequéncia de uso 0,24 0.39 014 010
Tempo sem usar o cartéo 0.00 «s 0,00 ws 0,00 s 0,02 +s

Produtos Cartdo 072 0,83 052 0,99
Likelihood Ratio Chi- Likelihood Ratia Chi- Likelihood Ratio Chi-  F = 64 8 p-valor=0,000

Square =924 9 Square = 967,5; Square = 766, 3;
p=0,000 p=0,000 p=0000

Tabela 8 — Regress6es gamma, tweedie, normal inversa e linear multipla para o
valor aceito e o log natural do valor aceito — betas dos modelos e significancia
estatistica (* p-valor abaixo de 0,10 e ** p-valor abaixo de 0,05).
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APENDICE 2

Abaixo uma tabela ilustrativa do modelo linear com ajuste por MQO, para

o log natural do valor aceito.
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