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Resumo

O objetivo desse trabalho é analisar como o surgimento das fintechs no mercado financeiro
brasileiro afetou os indicativos bancérios de renda, despesa e 0 desempenho das instituicdes
financeiras (IFs) tradicionais. Para tanto, foi adotado uma abordagem econométrica com dados
em painel, mais especificamente o modelo de Efeito Fixo, utilizando as informagdes sobre as
instituicOes presentes no banco de dados do Banco Central do Brasil (BACEN) — o if.data —
durante o periodo de mar¢o de 2010 até setembro de 2019. Os principais resultados encontrados
mostraram que a amostra completa dos bancos tradicionais exibiram uma diminuicao de 0.86%
na renda oriunda de operacdes de crédito, também uma reducéo das tarifas e servi¢os bancérios
acima de 2%, e reducdo de despesas administrativas e com pessoal maior que 3.7%, além de
uma postura migratéria congruente com o avancgo tecnoldgico do setor.

Palavras-chave: fintechs, mercado financeiro, sistema bancario, dados em painel.

Classificagdo JEL: G21, G23, M13, 033

Abstract

The objective of this paper is to analyze how the emergence of fintechs in the brazilian financial
market affected the banking index of income, expenses, and performance of the traditional
financial institutions (FI). To accomplish this goal, was adopted an econometric approach with
panel data, more specifically a Fixed Effects model, using the information over the financial
institutions present in the Brazilian Central Bank (BCB) data base — the if.data — from the period
of march 2010 to september 2019. The main results showed that the full sample of traditional
banks exhibited a reduction of 0.86% in the income from credit operations, also a decreasing in
the banking taxes and services fees above 2%, and a reduction in administrative and personnel
costs greater than 3.7%, besides a changeful behavior congruent with the technological
advanncements in the sector.

Keywords: fintechs, financial market, banking system, panel data.

JEL Classification: G21, G23, M13, 033
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1. Introducéo

A revolucéo trazida pela internet impulsionou o nascimento de inimeras empresas
intensivas em tecnologia. Novos modelos de negdcios e conceitos tecnolégicos provém uma
base para solucbes inovadoras em finangas. Os consumidores no mercado financeiro estdo
demandando servicos inteligentes, intuitivos, independentes da localidade ou do horério, e a
custos cada vez menores (GOMBER et al., 2017). Nesse sentido surgiram as fintechs, empresas
que intensificam o uso da tecnologia para prover servigos financeiros, que até entdo eram
providos tradicionalmente pelos bancos (LI et al., 2017).

A distinta taxonomia do termo FinTech, oriundo de Financial Technology, descreve os
setores de tecnologia financeira em uma ampla gama de operacbes para empresas e
organizagdes, que intensificam a qualidade de seus servigos através da aplicacdo da Tecnologia
da Informacéo (TI) em seu escopo de negdcios. Ainda, o termo tomou notoriedade pelo alto
namero de forgas propulsoras, como desenvolvimento técnico, expectativas de inovagdo no
mercado, necessidade de diminuir gastos, e as demandas dos consumidores (GAI et al., 2018).

A entrada desse novo modelo de negocio no mercado financeiro pode, segundo a teoria
econémica, ser percebida como complementar aos servi¢os bancarios tradicionais ja existentes
ou substituta. Os produtos sdo considerados complementares se ambos sdo consumidos
conjuntamente satisfazendo as necessidades dos consumidores; e em contrapartida, sao
considerados substitutos se possuem uma aplicacdo em comum e um produto substitui o uso do
outro, contemplando as mesmas necessidades dos consumidores (AAKER e KELLER, 1990).

No cenario brasileiro, conforme CHC Advocacia (2019), o endividamento bancario €
um problema bastante comum, onde 52% dos brasileiros estao inscritos no Servico de Protecéo
ao Credito (SPC Brasil) por estarem endividados com seus bancos. Segundo dados do Banco
Mundial, apenas US$ 0.13 sdo recuperados de cada US$ 1 emprestado. A média mundial esta
em US$ 0.34 por US$ 1. Essa baixa recuperagdo de crédito impacta diretamente 0s custos
administrativos dos bancos, um dos componentes do spread’. Com spreads altos, recessio
econbmica e a ma administracdo financeira das familias, a taxa de inadimpléncia no sistema
bancario de crédito chega a 3.04%, o que representa R$ 96.6 bilhdes de um total de R$ 3.168
trilh6es concedidos (CHC Advocacia, 2019). O uso intensivo da tecnologia promove uma

diminuicdo palpavel nos custos, além de uma enorme democratizacdo dos meios de pagamento

! para mais informacges, veja https://www.infomoney.com.br/minhas-financas/spread-bancario-do-brasil-e-0-20-
mais-alto-do-mundo-entenda-por-que/



e opgdes de investimento ao publico em geral. E plausivel que as fintechs tragam oportunidades
de negdcios mais atraentes para os brasileiros.

Segundo Lee e Shin (2018), o Global Fintech Report (PwC, 2016) indicou que 83% das
IFs acreditam que varios aspectos do seu modelo de neg6cio estdo em risco pelas fintechs
startups, de modo que cada instituicdo precisa desenvolver habilidades que permitam a
alavancagem e/ou investimento em tecnologia em ordem de se manterem competitivas. Além
disso, Haddad e Hornuf (2018) apontam que quanto mais dificil € o acesso ao capital por parte
das companhias, mais alto € o niimero de startups dentro de um pais.

Por outro lado, a propria defini¢do de “banco” implica atuar simultaneamente em trés
ramos de atividades: modificar as caracteristicas de ativos e passivos financeiros, prover
servicos de pagamentos, e coletar e processar informacbes (NAVARETTI et al., 2017).
Modificar as caracteristicas de ativos e passivos financeiros é principalmente realizado através
da “maturity transformation”, isto ¢, o uso de financiamentos de curto prazo para garantir
empréstimos de longo prazo. Essa funcdo é essencial para qualquer sistema econdémico, ja que
permite o financiamento de investimentos de longo prazo, e por consequéncia gera
produtividade, enquanto que ao mesmo tempo resguarda os depositantes de choques de liquidez
idiossincraticos. Dada sua funcdo de prover liquidez aos consumidores, os bancos também estéo
bem estabelecidos como prestadores de servigos de pagamentos (NAVARETTI et al., 2017).

O estagio que as startups se encontram ainda € notadamente novo. Isso vem
acompanhado de entraves na obtencdo de dados mais desagregados e especificos sobre as
companbhias e seus derivativos. Em ambito geral, Vives (2017) elencou, através de uma pesquisa
na literatura, diversos impactos que as fintechs promovem na eficiéncia, estrutura de mercado
bancéria, estratégias dos incumbentes e entrantes, e estabilidade financeira. Contudo, ainda ndo
existem trabalhos que busquem observar empiricamente o comportamento dos bancos
tradicionais frente as fintechs no mercado brasileiro, 0 que promove a inovagdo do tema e sua
relevancia. Além disso, entender a postura que os bancos estdo adotando e as novas
possibilidades de servicos que as empresas de tecnologia promovem, ¢ essencial para a tomada
de decisdo de governos, empresas e familias, especialmente baseado na atual conjuntura
recessiva experienciada pela economia do pais.

Nesse sentido, esse trabalho buscou avaliar 0s possiveis impactos que a insercdao das
fintechs disseminou ao longo do mercado financeiro brasileiro através das diferentes estruturas
de receitas, despesas e no desempenho das instituicdes. Nos Estados Unidos da América (EUA),
Almanidis (2013) mostrou que as instituicdes financeiras sempre se preocuparam com a

inovacao tecnoldgica, contudo, a aquisicdo e adogdo das novas tecnologias nao se da da mesma



forma para os bancos de diferentes tamanhos. Por isso, também foi de interesse averiguar quais
os efeitos das fintechs para bancos com diferentes nimeros de agéncias, uma vez que lindando
com alternativas ao sistema tradicional, o nimero de agéncias se traduz em um medidor do
tamanho do acesso que 0s bancos provém, além de contabilizar implicitamente seu tamanho
patrimonial. A base de dados utilizada foi a do if.data, do Banco Central do Brasil (BACEN),
durante o periodo de mar¢co de 2010 até setembro de 2019. A base de dados apresenta
periodicidade trimestral e sua estrutura € de painel. Com isso, foram empregados modelos
economeétricos de Efeito Fixo para avaliar os efeitos das fintechs.

Além dessa sessdo, o trabalho esta dividido em mais 5 partes, sendo a proxima uma
analise exploratéria da literatura em cima do contexto historico que as fintechs se inseriram, sua
estrutura regulamentaria no Brasil e sua interacdo com o sistema bancario tradicional; a terceira
explora a base de dados utilizada no trabalho e como ela foi manipulada, desde a filtragem até
a caracterizacdo das variaveis; a quarta apresenta a estratégia empirica utilizada, com os
pressupostos necessarios; a quinta traz os resultados encontrados, as limitacdes e a anélise de
robustez empregada; e por fim é apresentado a conclusdo com as consideracdes finais do
trabalho.
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2. Revisdo da literatura
2.1 Contexto historico

Lee e Shin (2018) ddo uma introducdo acerca das inovacgdes tecnoldgicas e financeiras.
Eles apontam que a revolucdo da internet no inicio dos anos 1990 afetou profundamente os
mercados financeiros, levando a diminuigdo macica dos custos das transacGes. O avango
tecnologico impulsionado pela internet levou ao desenvolvimento das “finangas eletronicas” —
o e-finance?. Em meados dos anos 2000, 0 aumento no nimero de usuarios de smartphones
facilitou o aumento das “finangas moveis”, tais como pagamentos ¢ internet banking via celular.
Com o desenvolvimento do e-finance e da tecnologia portétil dos celulares, a inovagdo das
fintechs emergiu apos a crise financeira mundial de 2008. Ela foi uma combinacéo de e-finance,
internet, servigos digitais, midias sociais, inteligéncia artificial, e big data.

A entrada das fintechs no mercado financeiro € discutida na literatura. Conforme aponta
Philippon (2016), servigos financeiros ainda sdo custosos e inovagdes financeiras nédo
entregaram beneficios significativos para os consumidores. Aditivo a discussdo, a caréncia na
entrada e competitividade no mercado financeiro tém sido um problema endémico em décadas
recentes. Nos EUA, o nimero de bancos e organizacdes bancéarias caiu quase 30% entre 1988
e 1997, e a parcela de todos os ativos americanos aplicados nas 8 maiores organizacgdes
bancarias aumentou de 22.3% para 35.5%. Milhares de fusbes e aquisicbes ocorreram nestes
anos, incluindo megafusdes entre instituicdes com mais de $1 bilhdo em ativos.

A crise global de 2008-2009 definiu o formato dos servigos financeiros e da tecnologia
da informacdo que conhecemos atualmente, e agiu como catalisador no efeito das fintechs. Com
a lacuna de financiamento instaurada no periodo pés crise, a desconfianca nas IFs formais, e
reformas regulatéorias como o “Dodd Frank Act” ¢ o acordo de Basiléia III, as obrigacoes ligadas
ao complience das instituicbes aumentou significativamente (MANSILLA-FERNANDEZ,
2018). Consequentemente, isso gerou uma oportunidade para a entrada de empresas inovadoras
e servicos mais baratos no mercado (GONZALEZ-PARAMO, 2017).

Nesse sentido, Lee e Shin (2018) ainda identificam as fintechs startups como as
companhias que mais tém impulsionado as inovacdes nas areas de pagamentos, wealth

management, empréstimos, crowdfunding, mercado de capitais, e seguros, por incorrer em

2 Segundo os autores, e-finance se refere a todas as formas de servigos financeiros, tais como banking, seguros, e
bolsa de valores manejados por meios eletronicos, incluindo a internet.
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menores custos, alcangarem mais nichos de mercados, e prover servigos mais personalizados
do que as instituicdes financeiras tradicionais. Navaretti et al. (2017) colocam que, diferente
dos bancos, as informagdes utilizadas pelas fintechs é baseada em big data e ndo em um
relacionamento de longo prazo entre os clientes e as IFs; 0 acesso aos servigos é descentralizado
através das plataformas digitais; os riscos e maturidade dos investimentos sdo minimizados; e
tomadores de empréstimos e empreendedores, ou oportunidades de investimentos e investidores
séo pareados diretamente.

Tememos, uma empresa suica que desenvolve softwares para bancos e instituicdes
financeiras, conduziu um estudo (TEMEMOS, 2019) para medir a capacidade de abertura de
contas digitais de 60 bancos médios e representativos da América do Norte, Europa e Australia
em 2019. Pontos do relatério mostram que os maiores bancos norte-americanos lideram o
ranking na adocdo de vendas de produtos através de canais digitais; trés quartos das contas
pessoais podem ser abertas online; o celular é finalmente o carro chefe em relagdo ao uso do
computador na abertura e utilizacdo de todos os tipos de contas digitais, o que indica que a
evolucao desse segmento é constante.

Segundo o Radar Fintechlab de junho de 20192 o Brasil conta com 529 empresas
atualmente, sendo a habilidade de desagregar servicos uma grande vantagem das startups, uma
vez que os consumidores estdo comecando a escolher servigos financeiros de uma variedade de
fintechs ao invés de uma Unica instituicdo financeira (LEE e SHIN, 2018). De acordo com o
relatorio de Wardrop et al. (2016), em 2015 as plataformas de financiamento alternativo
geraram um volume de mercado de US$36.49 bilhGes somados os paises do continente
americano, um aumento de 212% dos US$11.68 bilhdes em 2014. Os EUA séo o carro chefe
desse mercado, sendo na época responsavel por 99% do volume mencionado. No Brasil,
segundo os resultados do mesmo relatorio, as plataformas digitais somaram US$24.15 milhdes
em volume transacionado em 2015. Isso representa 222% de aumento em relacdo aos US$7.51
milhdes registrados em 2014. Em 2013 esse numero era de US$4.39 milhdes.

Uma das empresas brasileiras precursoras nesse segmento e que mais se destacou em
ambito internacional é a Nubank, cujo escopo de negocios é do tipo intermediacdo financeira,
onde ela oferece um cartio de crédito sem anuidade e com relacionamento 100% digital®.
Recentemente a fintech lancou a op¢do de débito, onde todo o valor da conta fica

automaticamente aplicado em titulos publicos e rendendo mais do que a poupanca. Além disso,

% Disponivel em https://fintechlab.com.br/index.php/2019/06/12/8a-edicao-do-radar-fintechlab-registra-mais-de-
600-iniciativas/
4 Para mais informacdes, acesse https://analistamodelosdenegocios.com.br/modelo-de-negocio-do-nubank/
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o fato de ndo existirem tarifas ou cobrancas nas transacGes financeiras, resulta em um grande
atrativo de consumidores.

Carvalho (2020) em entrevista com Bruno Diniz (especialista em fintechs no Brasil)
aponta que diante da entrada de novos players no segmento financeiro, os bancos estdo tendo
que se modernizar e mudar sua abordagem em virtude de reconquistar clientes. Solu¢des mais
intuitivas, melhora na experiéncia de seus aplicativos e canais de atendimento, e até mesmo o
langamento de seus proprios bancos digitais — como o caso do Next, fintech do Bradesco — sdo
exemplos da postura migratoria que os bancos estdo adotando. O autor ainda segue colocando
que uma maior competicdo melhorara a prestacao de servigos e fard com quem as taxas cobradas
diminuam.

Além disso, Carvalho (2020) ainda mostra que as insurtechs (fintechs que atuam no
segmento de seguros) também ja sdo realidade. Ela traz o exemplo de empresas que cobram
seguro automobilistico baseado no quilémetro rodado, como o caso da americana Metromile,
também outras que monitoram o veiculo por meio de sensores e precificam o seguro baseado

no comportamento do condutor ao dirigir, como a Smappi Car da Italia.

2.2 Regulamentacao

No que tange a regulamentacdo das fintechs, a CHC Advocacia (2019) aponta que
diversas espécies de start ups do ramo financeiro operam sem uma legislacéo especifica que as
regulamente. Um exemplo € o PayPal e o PagSeguro, que, por ndo possuirem uma legislacao
propria, atuam amparadas pelo campo da legalidade, da ilegalidade e da licitude, ou seja, uma
vez que suas operacdes ndo sao reguladas por lei, podem exercer suas funcdes em razdo da
liberdade individual. Além da liberdade de contratar e do campo da licitude, as empresas estdo
também sujeitas as normas gerais que regem a atividade empresarial, principalmente dispostas
no Cédigo Civil de 2002 e na Lei n° 6404/76, como coloca a CHC Advocacia (2019).

No relatério de estabilidade financeira de setembro de 2016 do BC®, a instituicio
reconhece a importancia do emprego de novas tecnologias, contudo se mantém alerta na medida
que as inovacdes possam impactar a solidez do sistema financeiro. Nesse sentido, o BC
estabeleceu através da Portaria BCB n° 89.399, de 3 de junho de 2016, um grupo de trabalho
interdepartamental cujo objetivo é elaborar estudos sobre inovacGes tecnoldgicas e seus

potenciais impactos sobre o sistema financeiro.

° Disponivel em https://www.bch.gov.br/htms/estabilidade/2016_09/refPub.pdf
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Dentre os diversos setores explorados pelas fintechs, existem também o0s servigos
prestados pelas plataformas de Crowdfunding e Peer-to-peer lending (P2P), os quais funcionam
juntando investidores e tomadores de créditos. Em especial, a recente legislatura brasileira
tomou um grande avanco regulamentando essas praticas e desvencilhando os servi¢os das
instituicdes financeiras tradicionais.

Segundo a CROWDINVEST - a Associacdo Brasileira de Crowdfunding de
Investimento®, uma parceria entre a associagdo e a Comissdo de Valores Imobiliarios (CVM)
deu inicio a um regulamento préprio para o0 mercado brasileiro de crowdfunding, onde teve a
submissdo a consulta pablica no segundo semestre de 2016 e posterior publicagdo em julho de
2017. A Instrucdo CVM n° 588, de 13 de julho de 20177, segundo seu artigo primeiro, tem por
objetivo assegurar a protecao dos investidores e possibilitar a captacdo publica por parte das
plataformas digitais. As plataformas tém autorizagdo para exercer a atividade de distribuicdo
de ofertas publicas de valores mobiliarios, realizadas com dispensa de registro.

Outro passo importante no avanco regulamentario do Brasil foi a ado¢do da Resolucao
n° 4.656, de 26 de abril de 20182, que dispde sobre a Sociedade de Crédito Direto (SCD) e sobre
a Sociedade de Empréstimo entre Pessoas (SEP), isto €, peer-to-peer (P2P) lending. A SCD ¢
considerada uma instituicdo financeira (IF) que tem por objetivo a realizacdo de operacdes de
empréstimo, de financiamento e de aquisi¢do de direitos creditorios exclusivamente por meio
de plataforma eletronica, por meio de recursos financeiros que tenham como Unica origem
capital préprio. A SEP é IF que atua nas operacdes de intermediacao financeira, fornecendo
empréstimos e financiamentos de recursos coletados dos credores e direcionados aos devedores,
apos negociacdo em plataforma eletrénica.

Carvalho (2020) traz a opinido de Bruno Diniz, especialista em fintechs no Brasil sobre
0 momento atual das companhias. Segundo Diniz, os avangos na regulamentacdo para 2020 sdo
a nova infraestrutura de pagamentos instantaneos, baseada em QR code funcionando todos os
dias, diferentemente da TED; a criacdo de um Sandbox Regulatorio onde o regulador podera
monitorar fintechs com novos modelos de negdcio que ainda ndo possuem legislacdo especifica
e, apos andlise, autorizar o seu funcionamento; e a regulamentacdo do Open Banking, que visa
agilizar e tornar mais seguras a portabilidade dos dados bancérios e histérico financeiro de um

cliente de banco para outros bancos e fintechs, desde que autorizados por ele.

& Para mais informagdes acesse http://equity.org.br/equity-crowdfunding/

7 Disponivel em http://www.cvm.gov.br/legislacao/instrucoes/inst588.html

8 Disponivel em https://www.bch.gov.br/pre/normativos/busca/downloadNormativo.asp?arquivo=/Lists/
Normativos/Attachments/50579/Res_4656_v1_O.pdf
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2.3 Fintechs e o sistema bancario

A hipotese de que as fintechs podem afetar o sistema bancério tradicional vem sendo
objeto de estudo na academia. Li et al. (2017) trouxeram a seguinte indagacéo: qual o impacto
das fintechs startups de digital banking funding nos retornos das agdes dos bancos tradicionais
americanos. Para tanto, eles utilizaram uma amostra de 47 bancos de varejo dos EUA e seus
respectivos retornos acionarios entre 2010 a 2016, relacionando com o volume de ddlares
financiados e o nimero de negdcios operacionalizados pelas startups, através de métodos de
regressdo com dados em painel. Seus resultados sugerem um relacionamento positivo entre o
crescimento do financiamento das fintechs e os retornos contemporaneos das a¢des dos bancos.

Jagtiani e Lemieux (2018) buscaram responder se a expansdo do acesso ao crédito
promovido pela plataforma americana LendingClub, que atua no setor de peer-to-peer lending
(P2P), alcangou areas mal servidas pelos bancos tradicionais. Eles utilizaram dados contabeis
da startup e dados do Y-14M, provido pelos bancos americanos, e constataram que em
mercados muito concentrados e areas que possuiam poucas filiais bancarias os consumidores
fizeram uso da fintech. Encontraram também que a por¢cdo de empréstimos da plataforma
aumentou em areas onde a economia local ndo estava tendo um bom desempenho.

Seguindo a mesma linha, Dermine (2017) mostra como operacoes de P2P e marketplace
podem afetar o sistema bancario. Segundo o autor, a capacidade das fintechs em lidar com a
assimetria de informacdo e a divisdo dos investimentos em pequenas parcelas, as quais
permitem a diversificacdo, sdo pontos chaves na comparacdo com os bancos. Além disso, ele
ainda chama a atencdo que o atual ambiente econdmico norte americano, com taxas de juros
ultrabaixas, e a recuperacdo econémica do pais, foram circunstancias que propiciaram o
crescimento dessa industria.

Por outro lado, algumas fungdes desempenhadas por fintechs, como sistemas de
pagamentos (como por exemplo Apple Pay e PayPal) ainda sdo sustentadas por bancos. Bancos
perdem parte de sua margem, porém ainda mantém o relacionamento final com seus clientes, e
por causa da eficiéncia desses novos servicos, eles expandem seu raio de atuacdo, se tornando
nesse caso complementares as fintechs (NAVARETTI et al., 2017). Ainda, a cadeia produtiva
dos bancos inclui muitos servicos e atividades interligadas e as fintechs, de modo geral, ndo
apresentam um pacote de servi¢cos muito cheio, se restringindo a prestacdo de apenas alguns
servicos especificos. Os servigos agregados dos bancos provém fortes economias de escala, e
iISSo promove sua habilidade de concentrar tantos servicos em uma mesma IF (NAVARETTI et
al., 2017).
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Segundo Dyniewicz (2019) os bancos digitais tém avancado gracas a seus aplicativos
superiores na comparagdo com o dos bancos tradicionais e a varias isenc¢des tarifarias. Por ndo
terem despesas com agéncias, as fintechs conseguem oferecer contas gratuitas. A autora aponta
que o banco digital alemé&o N26 calcula que seu custo operacional por cliente seja cerca de 15%
do de um banco tradicional. Ela conta que quando as fintechs ndo oferecem gratuidade, elas
explicam de forma detalhada ao cliente o que ele estd pagando. No entanto so isso pode nao ser
suficiente. Para atingir a consolidacdo é necessario escala, que por sua vez esta ligado a oferta
de mais tipos de produtos. No caso dos bancos tradicionais, o crédito costuma ser uma das
principais fontes de receita, 0 que justifica a entrada das fintechs nesse segmento
(DYNIEWICZ, 2019).

Conforme Magnus (2018), o fato de as IFs serem referéncia em transformacéo digital e
novas tecnologias é devido ao aumento na concorréncia trazida pelas fintechs e pela
globalizacdo dos servicos. Segundo o autor, um dos grandes problemas enfrentados pelos
bancos é que muitas instituicdes ainda operam com mainframes gigantes carregados de dados
e geridos em Cobol (linguagem legada de programacao), sendo o primeiro passo em direcao a

digitalizacdo a busca por alternativas que substituam essas databases.
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3. Descrigédo dos dados

Considerando o estagio gestativo que as startups ainda se encontram, em especial no
Brasil, a quantidade de dados disponiveis é limitada, mais ainda no que diz respeito a dados
macroeconémicos desagregados. Dessa forma, a estratégia empirica recaiu nos dados
financeiros das instituigdes bancarias, contidos no sistema de dados do BACEN, o if.data®.
Dentro desse conjunto, a base de dados de interesse & composta por instituicdes independentes
(l1s) representadas por instituicdes financeiras e demais instituicdes autorizadas a funcionar
pelo BACEN apresentadas separadamente por personalidade juridica (CNPJ), em nivel ndo
consolidado. As informacg6es coletadas foram o demonstrativo de resultado, o resumo e as
contas do ativo do balan¢o de pagamentos e estdo descritas individualmente no apéndice deste
trabalho.

A base de dados apresenta periodicidade trimestral, e foi restrita ao primeiro trimestre
de 2010 até o terceiro trimestre de 2019, gerando um painel de dados desbalanceado com 39
periodos de tempo, onde cada um contém em média 1,738 institui¢Bes, visto que o niUmero de
IFs pode variar de acordo com o periodo observado'®. Dessa forma o painel conta com 67,786
observacoes.

Dado o objetivo de avaliar o impacto das fintechs no sistema bancario, foram extraidas
7 variaveis de interesse. A primeira diz respeito a “Renda de Operagdes de Crédito”, que
engloba as rendas de créditos vinculados a operacdes adquiridas em cessdo; 0s lucros em
operacdes de venda ou de transferéncia de ativos financeiros; recuperacédo de créditos baixados
como prejuizo; rendas de créditos decorrentes de contratos de exportacao adquiridos; rendas de
crédito por avais e fiancas honrados; rendas de repasse interfinanceiros; despesas de cessao de
créditos decorrentes de contratos de exportacdo; despesas de cessao de operacdes de crédito; e
prejuizos em operacdes de venda ou de transferéncia de ativos financeiros.

A segunda varidvel ¢ “Rendas de Prestacdo de Servi¢os”, na qual faz parte as rendas de
garantias prestadas. Depois tem-se as “Rendas de Tarifas Bancarias” que incorpora as rendas
de pacotes de servigo pessoa fisica; servicos prioritarios pessoa fisica; servicos diferenciados

pessoa fisica; servicos especiais pessoa fisica; e tarifas bancarias pessoa juridicall. A quarta

® Disponivel em https://www3.bch.gov.br/ifdata/

10 O nimero de IFs diminui do periodo mais antigo para o periodo mais recente, sendo que no primeiro trimestre
de 2010 tem-se 2,008 instituicdes e no terceiro trimestre de 2019 existem apenas 1,472 IFs.

11 A diretriz que define as normas de aplicagéo das Tarifas e Servigos bancérios é a Resolugdo n° 3.919 do BACEN,
disponivel em https://www.bcb.gov.br/pre/normativos/res/2010/pdf/res_3919 v4 P.pdf


https://www.bcb.gov.br/pre/normativos/res/2010/pdf/res_3919_v4_P.pdf
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variavel ¢ “Despesas de Pessoal”, que inclui despesas com honorarios, beneficios, encargos
sociais, proventos, treinamento, remuneracao de estagiarios e impostos e contribui¢fes sobre
salarios. Em seguida tem-se “Despesas Administrativas”, com recuperagdo de encargos e
despesas; despesas de amortizacdo; despesas de depreciacdo, e despesas de administracdo de
fundos e programas socialis.

Por fim, com base nas variaveis disponiveis, foram criados dois medidores de
desempenho das instituigdes bancdarias, isto €, a varidvel de “Retorno sobre Ativo” (ROA), que
mostra como a IF ¢ rentdvel em relagdo ao seu ativo total; e “Retorno sobre o Patrimonio

Liquido” (ROE), que mostra com que eficacia uma instituicio utiliza sua base de capital.?

3.1 Filtragem

O proximo passo foi a filtragem da amostra. No banco de dados ha uma variavel que
identifica o tipo de consolidado bancario que cada IF faz parte. Foram mantidas as IFs que
atuam essencialmente como bancos, retirando-se as cooperativas, bancos de desenvolvimento,
instituicbes ndo bancarias atuantes no mercado de crédito e de capitais e instituicdes de
pagamento. Dessa forma excluimos da analise grande parte das fintechs de empréstimos,
pagamentos e de investimentos. Embora reste alguns bancos que podem ser considerados
bancos digitais, como o Banco Inter, Banco Neon e Banco Agibank, eles adotaram uma postura
migratoria em direcdo a digitalizacdo de seus servigos, o que é exatamente 0 comportamento
esperado que seja adotado pelas instituicdes bancarias em prol de se manterem competitivas
frente ao avanco das startups.

Foram excluidas também da andlise as IFs que apresentavam renda negativa e/ou
despesa positiva e em seguida foi aplicado o logaritmo dessas variaveis®. Em seguida, foram
retiradas as observacdes ausentes dessas variaveis. Com isso, o banco de dados se reduziu para
em média 92 instituicGes por periodo, totalizando um painel desbalanceado de 3,594

observacoes.

12 Para mais informagdes, veja https://www.treasy.com.br/blog/roa-retorno-sobre-o-ativo/#E-qual-a-diferenca-
entre-ROA-e-ROE

13 A aplicagdo da funcdo logaritmica permite um relacionamento néo linear e por consequéncia, mais generalizado
entre as variaveis; minimiza a heterocedasticidade por ter retornos marginais decrescentes, além de promover uma
distribuicdo mais préxima da normal nos termos de erro; medidas macroeconémicas geralmente apresentam
tendéncias de crescimento exponencias e a transformacdo logaritmica tende a lineariza-las; e, por fim, o logaritmo
facilita a interpretagdo dos coeficientes dos modelos.


https://www.treasy.com.br/blog/roa-retorno-sobre-o-ativo/#E-qual-a-diferenca-entre-ROA-e-ROE
https://www.treasy.com.br/blog/roa-retorno-sobre-o-ativo/#E-qual-a-diferenca-entre-ROA-e-ROE
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3.2 Caracterizacdo das variaveis

Fintech por definicdo, identifica empresas que trazem inovaces digitais e tecnoldgicas
nos modelos de negdcio do setor financeiro (PHILIPPON, 2016). Embora muitas startups e IFs
se enquadrem nesse quesito — até porque 0s investimentos do setor bancario em tecnologia
somaram R$ 118.7 bilhGes entre 2012-2017, com média anual de R$ 19.8 bilhdes, segundo
dados da Febraban* — é complicado observar um divisor de aguas claro entre quais empresas
financeiras sdo consideradas fintechs e quais ndo sdo. No Brasil, algumas instituicGes ja
nasceram com o gene tecnoldgico presente em seu DNA, como é o caso do Nubank. Contudo,
0 mercado ndo é estatico e empresas como 0 Agibank e Banco Inter ja estdo promovendo
mudancas nessa direcdo. Grandes players brasileiros também estdo langando suas proprias
empresas de tecnologia financeira. Alguns exemplos sdo o0 Banco Next, banco totalmente digital
do Bradesco; BB Digital, banco digital do Banco do Brasil; SuperDigital, do Santander.

A falta de dados claros em cima desse segmento também é outro entrave na busca por
definigdes especificas das startups. Com isso, a caracterizacdo das fintechs recaiu em definir
variaveis dummy para designar sua presenca no mercado financeiro brasileiro. A primeira
variavel dummy foi estabelecida na data de lancamento do cartdo de crédito sem tarifas do
Nubank em abril de 2014. Como os dados sdo trimestrais, a dummy assume valor um ap6s junho
de 2014 até o final do periodo em analise e valor zero antes. O langcamento abre as portas para
esse tipo de servico no Brasil. O gréafico apresentado na figura 1 a seguir mostra a evolucao dos

servicos digitais disponibilizados desde agosto de 2015.

14 Disponivel em
https://cmsportal.febraban.org.br/Arquivos/documentos/PDF/Inova%C3%A7%C3%A30%20e%20Competi%C3
%A7%C3%A30%20-
%20Nov0s%20Caminhos%20para%20Redu%C3%A7%C3%A30%20d0s%20Spreads%20Banc%C3%Alrios.P
DF
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Figura 1. Evolugdo dos servigos digitais no Brasil
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Fonte: Radar Fintechlab.
O grafico gerado com os dados do Radar Fintechlab®® mostra a evolugio do nimero de fintechs
de pagamentos, multisservicos e bancos digitais no Brasil, desde agosto de 2015 até junho de
2019. Como pode ser observado, 0 nimero vem em uma crescente constante, totalizando no
periodo mais recente 151 instituicbes de pagamento, 12 IFs de multisservicos e 18 bancos
digitais, sendo um reflexo da presenca das startups no pais.

A segunda variavel dummy criada assume o valor um apds ser publicada a Resolugdo n°
4.656, de 26 de abril de 2018, que dispde sobre a Sociedade de Empréstimo entre Pessoas
(SEP), isto &, peer-to-peer (P2P) lending. As startups de P2P atuam no mercado de crédito
juntando investidores e empreendedores por meio de uma plataforma digital. Dessa forma,
promovem uma opcao mais rentavel para ambas as partes, isto €, o credor recebe juros mais
altos do que receberia em uma aplicacdo bancéaria convencional e o tomador paga juros mais
baixos do que pagaria em um empréstimo tradicional, de modo a minimizar o spread da
operacdo de credito. O interesse com essa variavel foi avaliar os possiveis impactos na “Renda

de Operagdes de Crédito” dos bancos tradicionais.’

15 Disponivel em https:/fintechlab.com.br/

16 Disponivel em

https://mwww.bcb.gov. br/pre/normativos/busca/downloadNormativo.asp?arquivo=/Lists/Normativos/Attachments
/50579/Res_4656_v1_O.pdf

17 Embora as operacdes de P2P existissem antes de serem regulamentadas em 2018, os bancos eram intermediarios
nessas operagdes, angariando assim uma fatia dos lucros gerados por elas. A varidvel dummy da Resolucdo é
indicada, uma vez que ndo ha mais a necessidade da presenca dos bancos, e assim ndo hé o repasse dos custos para
os clientes. Pode-se esperar um comportamento migratorio por parte dos consumidores demandantes de crédito,
tanto pessoas fisicas como juridicas.


https://fintechlab.com.br/
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Além das variaveis dummy, tambem estdo presentes no modelo variaveis de controle
macroecondmicas e de controle bancério. As variaveis de controle macroecondmicas variam
apenas no tempo. Entre elas serdo utilizadas o logaritmo da taxa de crescimento do indice de
producdo industrial'®, extraido da base de dados da Organizacio para a Cooperacdo e
Desenvolvimento Econdmico (OCDE); o logaritmo da taxa de cambio; a razdo dos depésitos
compulsdrios totais pelo volume de crédito total; uma medida de inflacdo dada pelo IGP-M; a
taxa de juros representada pelo CDI; a taxa percentual de endividamento das familias com o
Sistema Financeiro Nacional em relagdo a renda acumulada dos ultimos doze meses; e 0 grau
de concentragdo do mercado bancério, medido pelo indice de Herfindahl-Hirschman (HHI),
calculado com base nos dados do if.data. Conforme colocam Ely et al. (2019), essas variaveis
controlam mudangas temporais do ambiente macroeconémico e do mercado financeiro
experienciadas durante o periodo avaliado. Com excecao do indice de producdo industrial e do
HHI, todas as variaveis foram extraidas do banco de dados do BACEN®,

As variaveis bancarias variam no tempo e entre as instituicdes. Estdo presentes o
logaritmo do total de ativos das IFs; a razéo entre os ativos liquidos pelo total de ativos; o grau
de alavancagem; a razéo entre o total de depdsitos e o total de ativos; a razdo do total de despesas
pelos emprestimos liquidos; e a razéo entre o total de empréstimos e o total de ativos. A tabela

1 abaixo traz as estatisticas descritivas das variaveis.

18 A producdo industrial se refere ao produto de setores industriais como mineragéo, manufatura, eletricidade, gas
e vapor, e ar condicionado. O indicador é medido com base em um periodo de referéncia (IDX2015) que expressa
a mudanca no volume de produgdo industrial gerado (OECD, 2020).

19 Disponivel em
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries


https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries
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Tabela 1. Estatisticas descritivas

Varidveis de interesse Média Minimo Maximo Desvio Padréo
Renda crédito 1,287,366 4 48,941,992 4,641,327
Renda servico 226,852 1 10,417,674 861,639.1
Renda tarifas 118,943 1 5,023,581 470,111.1
Despesas pessoal 286,498 1 11,746,480 1,147,825
Despesas adm. 319,112 149 9,003,755 1,036,226
ROA 0.0026 -0.6637 0.3913 0.0276
ROE 0.0238 -57.2273 53.5692 0.9078

Variaveis de controle
macroecondmico

Ln(AProd. Industrial) -0.0031 -0.0355 0.0293 0.0160
Ln(Cambio) 0.1556 0.1131 0.2309 0.0332
Razédo Compulsorios 0.9319 0.4667 1.3795 0.3129
IGP-M 0.4925 -0.9 1.2733 0.4533
CDI 9.7815 6.0033 14.1333 2.5976
Endividamento 42.9122 36.1700 46.6033 2.5004
HHI 0.1020 0.0484 0.1287 0.0214
Variaveis de controle

bancarias

Ln(Ativo) 15.3371 9.6430 21.1264 2.197
Razdo de liquidez 0.0190 -0.3073 2.5035 0.0509
Alavancagem 8.0679 -10.6368 153.6471 7.6170
Razdo de depositos 0.6462 0 1.2493 0.2157
Razdo de custos -0.6546 -46.3101 277.5661 4.7841
Empréstimos/ativos 0.0580 -0.2520 6.4466 0.1180

Nota: A tabela apresenta as estatisticas descritivas para a amostra de 3,558 bancos sendo omitidos 36 valores
ausentes. Apesar das variaveis de Renda e Despesa terem sido utilizadas na forma logaritmica, sua estatistica
descritiva foi exibida em nivel em prol de facilitar a interpretagéo e seus valores estdo em mil unidades monetarias.
O painel é trimestral compreendendo o primeiro trimestre de 2010 até o terceiro trimestre de 2019.

Da tabela 1 acima, pode-se destacar alguns pontos. Todos os valores maximos das
varidveis de Renda e Despesa ficaram restritos a algum dos cinco maiores bancos brasileiros.
Ja os valores minimos variam para mais bancos, e todos possuem um nimero médio de agéncias
inferior a 20. A grande amplitude das variaveis, em especial do ROE, mostra que 0s bancos
apresentam caracteristicas bem diferentes quanto a rentabilidade. Por outro lado, a razéo
Empréstimos/ativos apesar de apresentar uma variancia relativamente alta, na média, 0s bancos
brasileiros ndo sdo tdo endividados, apenas 5%. A Razdo de liquidez também traca esse
caminho, mostrando que na média, os bancos brasileiros tem condi¢des de honrar seus débitos
sem ajuda externa. E interessante notar que a taxa de endividamento das familias tem seu ponto
minimo em no primeiro trimestre de 2010, talvez em funcéo da politica expansionista adotada
na época, dois anos apds a crise do subprime americano; e seu ponto maximo em marco de
2015, momento em que o pais comeca a sentir de forma mais aguda os efeitos da recesséo

mundial.



22

4. Estratégia empirica

O objetivo principal do trabalho é avaliar os possiveis impactos que a entrada das
fintechs no setor bancario pode acarretar. Em especifico, avaliar se ha alguma mudanca no
comportamento das séries de interesse. Nesse sentido, a estrutura de painel dos dados permite
estimar uma variedade de modelos econométricos que mecam o efeito médio da variavel
dummy nas demais varidveis. Contudo, cada modelo contém pressupostos estatisticos
especificos que precisam ser atendidos em prol de ndo se estimar regressdes espurias. Por
exemplo, existe uma classe de modelos que partem do pressuposto que o termo de erro em cada
periodo de tempo é ndo correlacionado com as variaveis explicativas no mesmo periodo de
tempo. Em certas aplicacbes de dados em painel esse pressuposto € muito forte
(WOOLDRIDGE, p. 281, 2010).

A decisdo de se aprimorar tecnologicamente e se voltar a digitalizagdo ndo é tomada
aleatoriamente, e sim baseada em diversos fatores bancarios e macroeconémicos. Aléem disso,
conforme apontado por Almanidis (2013), a inddstria bancéaria é caracterizada pelo seu grande
namero de instituicBes que apresentam caracteristicas diferentes entre si. A heterogeneidade
surge em virtude das diferencas nas oportunidades de negocios que cada instituicao experiencia,
nas estratégias de crédito, acessibilidade aos mercados monetarios de curto prazo, exposicao ao
risco, investimentos em tecnologia, e varios outros fatores que sdo essencialmente ligados ao
tamanho dos bancos. Inerentemente, nem todas as fontes de heterogeneidade entre as firmas
podem ser controladas pelas covariadas e, consequentemente, se tornam ndo observadas.

Essas diferencas ndo observadas, por sua vez, quando ndo controladas, ficam presentes
no termo de erro, trazendo o problema de varidvel omitida, que enviesa os resultados dos
estimadores. Uma das maneiras de corrigir esse problema é o Modelo de Efeitos Fixos, tido
como “padrdo ouro” na literatura, contendo, contudo, algumas limitagdes (SCHURER e

YONG, 2012a).

4.1 Pressupostos do modelo de Efeito Fixo

O modelo a ser estimado consiste na seguinte equacao:
y;e = D.fin,By + CTRL.MACRO,B, + CTRL.BANK;;, + D.TEMPO.B5 + ¢; + u;z (1)
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onde y;; sdo as variaveis de interesse; D. fin, € a varidvel dummy referente a entrada das
fintechs no mercado financeiro; CTRL. MACRO, sdo as variaveis de controle macroeconémicas;
CTRL.BANK;; sdo as variaveis de controle bancérias; D. TEM PO, s&o variaveis dummy de ano,
introduzidas com o intuito de controlar mudangas temporais ndo captadas pelas demais
covariadas; c; € o componente individual ndo observado de cada IF; e u;; é o termo de erro
idiossincratico.

Conforme apontado por Wooldridge (p.286, 2010), quase sempre faz sentido tratar 0s
efeitos ndo observados, c;, como sorteios aleatdrios da populacdo, juntamente com y;; € as
demais covariadas do modelo, uma vez que essa abordagem é adequada pela perspectiva de
variavel omitida. O primeiro pressuposto que deve ser atendido € o de exogeneidade estrita.
Assumindo x;; - = LoXxt + -+ Brxy como sendo o conjunto de covariadas do modelo,
colocado em termos de expectativas condicionais, conforme Wooldridge (p. 287, 2010), o
pressuposto pode ser descrito como

Eielxin, Xizs oo Xirs €1) = EQie|xie, €) = X3¢+ +cy, (2)
parat = 1,2,...,T. A primeira igualdade indica que, uma vez que x;; e c; estdo controlados, x;¢
ndo tem efeito parcial em y;, para s # t. Quando o pressuposto apresentado em (2) é valido,
{x;;:t =1,2,..., T} é estritamente exdgeno condicional ao efeito ndo observado c;.

O pressuposto de estrita exogeneidade restringe como o valor esperado de y;; pode
depender nas variaveis explicativas em outros periodos de tempo, mas é mais razoavel do que
exogeneidade estrita sem condicionar no efeito ndo observado. Posto do ponto de vista do erro
idiossincratico, u;;, 0 pressuposto obedece a seguinte restricao:

E (uit|xi1, X2, - » Xi7, €1) = 0. 3
A expressdo indica que as variaveis explicativas em cada periodo de tempo sdo ndo
correlacionadas com o termo de erro idiossincratico em cada periodo de tempo, E (x;u;;) = 0.
Esse pressuposto € muito mais forte do que assumir apenas zero correlacdo contemporanea,
E (xj,u;;) = 0 (WOOLDRIDGE, p. 288,2010). Esse é um dos motivos pelo qual ndo podemos
incluir no modelo de Efeitos Fixos defasagens da variavel dependente dentro do conjunto de
covariadas, conforme apontado por Ely et al. (2019).

Fazendo um comparativo com o modelo de Efeitos Aleatdrios que permite que c; seja
qualquer funcdo de x;, 0 modelo de Efeitos Fixos agrega robustez a analise. No entanto, sem
outras restricdes, ndo é possivel incluir fatores constantes no tempo em x;;, isto é, se ¢; pode
ser arbitrariamente correlacionado com cada elemento de x;;, ndo ha como distinguir os efeitos

dos observaveis constantes no tempo dos ndo observaveis constantes no tempo c¢;. No caso de
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firmas bancérias, fatores como misséo, valores, segmento de atuacdo, e outras caracteristicas
que ndo tendam a se alterar com o passar do tempo, ndo podem ser incluidas em x;,. Contudo,
0 interesse recai apenas em variaveis explicativas variantes no tempo, e ndo em variaveis fixas,
tornando o modelo adequado (WOOLDRIDGE, p. 302, 2010).

Para tornar valido o primeiro pressuposto, € necessario que c; seja eliminado. A
transformacdo do Modelo de Efeitos Fixos é feita primeiro através da média das variaveis
variantes no tempo, y; = x;* +c; + u;2° e em seguida subtrai-se y;; = x;; * +c¢; + Uy,
obtendo-se 0 modelo transformado:

Vie = Xi¢ + +ile, t=12,..,T. 4)
Os fatores fixos no tempo sdo excluidos da equacdo, e 0 Modelo de Efeitos Fixos pode ser
estimado conforme um modelo de Minimos Quadrados Ordinarios Empilhados comum, o qual
deve ser assintoticamente bem comportado e obedecer as condi¢es de posto das variaveis
explicativas, isto ¢, posto(XT_, E(a‘c‘lft ¥;1)) = posto[E(X;X)] = K. A condicdo de posto
cheio mostra que se x;; contenha algum elemento que ndo varie no tempo para qualquer i, entdo
0 elemento correspondente em X;; € idéntico a zero para todo t, de modo que ndo sdo permitidas
variaveis constantes no tempo, a ndo ser quando interagidas com variaveis variantes no tempo,
como dummies de ano.

O dltimo pressuposto garante que o Modelo de Efeitos Fixos é eficiente, ou seja,
E(uiu§|)'(l-) = 021;. Essa condicdo implica que os erros idiossincraticos, u;., tém variagdo
constante através de t e sdo serialmente ndo correlacionados (WOOLDRIDGE, p. 304, 2010).
No entanto, essa hipotese por vezes ndo é respeitada em funcéo da estrutura da base de dados.
A intencdo de explicitamente incluir o efeito comum no modelo é para se controlar a fonte de
uma possivel correlacdo, embora isso ndo exclua a heterocedasticidade do modelo, e sim centre
a média condicional apropriadamente (GREENE, p. 426, 2012). Dessa forma, conforme é usual
na literatura, foi adotado a matriz de covariancia robusta dos parametros para efeitos fixos, de
acordo com o meétodo sugerido por White (WHITE, 1980, 1984; ARELLANO, 1987). O
método assume que ndo ha correlacdo dentro dos grupos, isto &, entre as firmas, e sim entre 0s

periodos de tempo.

0 5 _ =1 L= me1NT 5 _ e 1NT
yi=T =1V Xi =T =1 Xy Uy =T Zt:luit'
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5. Resultados

E uma prética padrdo adotada por reguladores para analisar os bancos, separa-los em
categorias diferentes de tamanho. Por exemplo, o “Federal Deposit Insurance Corporation”
(FDIC) divide as IFs em quatro grupos diferentes baseado no valor de mercado de seus ativos
totais (ALMANIDIS, 2013). Ainda segundo o autor, € crucial distinguir e separar 0s bancos em
categorias de tamanho adequadas quando se investigando a existéncia de tecnologias
heterogéneas e medindo a performance.

O tamanho dos ativos € uma varidvel comumente utilizada na literatura bancéria para
designar bancos a determinados grupos, no entanto a lista de variaveis que podem ser utilizadas
para distinguir os bancos é enorme. (ALMANIDIS, 2013). No caso dos dados disponiveis no
if.data, existem diversos tipos de segmentacdo adotada pelo BACEN, contudo se adotou uma
diferenciagdo em termos de acesso aos bancos por parte dos consumidores, ou seja, 0 numero
de agéncias. Como aponta Martins (2012), apenas 0s maiores bancos brasileiros estdo instalados
fisicamente em areas de menor concentracao populacional, fora dos grandes centros. Com isso,
a maioria das instituicdes financeiras focam suas operacdes em areas mais ricas e
desenvolvidas, fazendo a estrutura do setor bancario altamente dispersa geograficamente.

Assim, os modelos a seguir apontam os resultados para 4 tipos de interagdes com as
variaveis dummy: (1) Bancos “pequenos”, que tém em média entre uma até 20 agéncias; (2)
Bancos “médios”, com 20 a 2500 agéncias; (3) Bancos “grandes”, com mais de 2500 agéncias
(apenas os 5 maiores bancos brasileiros); e (4) Todos as IFs com uma agéncia ou mais. O fato
de se utilizar o niUmero de agéncias para definir o “tamanho” das instituicdes € porque serve
como uma medida de acesso dos consumidores aos bancos, sem a necessidade de um meio
digital e ainda mensura implicitamente seu tamanho patrimonial. A figura a seguir mostra um

histograma com a subdivisdo da amostra para o painel de dados.
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Figura 2. Numero de institui¢fes financeiras por intervalo de nimero médio de agéncias
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Fonte: elaboragdo propria.

A amostra completa, com todos os bancos, possui 3,594 observagdes. As subamostras divididas
para 0 periodo de marco de 2010 até setembro de 2019, contaram com 2,853 observacdes de
IFs com até 20 agéncias; entre 20 e 2500 agéncias sdo 559; com mais de 2500 agéncias
bancarias tém-se 180; e por fim 2 observagdes ausentes sobre 0 nimero de agéncias na amostra.
O numero total de bancos da amostra foi 139, dos quais 116 tém até 20 agéncias; 16 apresentam
20 até 2500 agéncias; 5 bancos com mais de 2500 agéncias; e 2 bancos com observagdes
ausentes. A lista completa dos bancos analisados pode ser encontrada no apéndice.

De acordo com a variavel de interesse a ser avaliada, foi adotada uma estratégia
diferente. A primeira variavel é a de Rendas de Crédito. Para avaliar os efeitos das fintechs no
mercado de crédito, faz mais sentido utilizar a interacdo das variaveis dummies de numero
médio de agéncias com a variavel dummy de P2P, pois essa atividade impacta diretamente no
mercado crediticio, uma vez que permite uma fonte alternativa de financiamento aos agentes.
Ja as demais variaveis de Rendas de Servicos e Tarifas bancarias; Despesas Administrativas e
de Pessoal; e Performance, com 0 ROA e ROE, que ndo sao ligadas para o mercado de crédito
diretamente, e sim na atividade bancaria como um todo, tendem a sofrer os impactos das
startups desde sua chegada e gradual expansao. Nesse caso € mais indicado utilizar a interacao
das variaveis dummies com a variavel dummy de Inicio das fintechs, dada no lancamento do
cartdo de crédito do Nubank.

A tabela 2 abaixo resume os resultados encontrados para a variavel Ln(Rendas crédito),

que representa as rendas oriundas de operacdes de crédito por parte das instituicdes bancarias.
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Os quatro modelos diferem apenas na interagdo da variavel dummy de P2P?! com a variavel

dummy indicativa do nimero médio de agéncias presente para as instituicdes.

Tabela 2. Resultados da varidvel Renda de operagdes de crédito

Variavel de interesse:

Ln(Renda crédito)

1) 2) 3) 4)
Dummy P2P*Pequenos  0.128™ (0.050) - - -
Dummy P2P*Médios - -0.175™" (0.057) - -
Dummy P2P*Grandes - - 0.037 (0.059) -
Dummy P2P*Todos - - - -0.859" (0.180)
Ln(Prod. Industrial) -11.936™" (1.043)  -11.936™" (1.043) -11.943" (1.047) -11.945"" (1.042)
Ln(Cambio) 1.237"(0.315)  1.237™"(0.315)  1.235"™(0.315)  1.233™ (0.315)
Razdo Compulsorios 1.508 (1.414) 1.508 (1.414) 1.492 (1.415) 1.485 (1.412)
IGP-M -0.040 (0.031) -0.040 (0.031) -0.039 (0.031) -0.039 (0.031)
DI -0.127""(0.020)  -0.127(0.020)  -0.127" (0.020)  -0.127"* (0.020)
Endividamento -0.006 (0.023) -0.006 (0.023) -0.006 (0.023) -0.006 (0.023)
HHI 0.912 (0.837) 0.913 (0.837) 0.909 (0.836) 0.908 (0.837)
Ln(Ativo) 1.009™ (0.054) 1.010™ (0.054) 1.007™ (0.054) 1.008™" (0.054)
Razdo de liquidez -0.061 (1.312) -0.059 (1.312) -0.034 (1.314) -0.063 (1.317)
Alavancagem -0.009™ (0.005)  -0.009™ (0.004)  -0.009" (0.004)  -0.009" (0.004)
Razéo de depdsitos 0.342 (0.215) 0.340 (0.215) 0.354" (0.214) 0.389" (0.216)
Razdo de custos 0.004 (0.004) 0.004 (0.004) 0.004 (0.004) 0.004 (0.004)
Empréstimos/ativos 1.629" (0.913) 1.629" (0.913) 1.620" (0.914) 1.629" (0.911)
Dummy P2P 0.092 (0.070)  0.221"*(0.064)  0.193" (0.064)  1.045" (0.189)
Observacdes 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.356 0.356 0.355 0.357
R?ajustado 0.323 0.323 0.322 0.324
Estatistica F s -
(0. = 24: 3180) 73.094 73.189 72.906 73.451

Nota: Modelo de efeitos fixos individuais com varidveis dummy de ano (omitidas por razdo de concisao).
Os desvios padrdo estdo entre parénteses. Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05;

***<0.01.

Os bancos que tém um acesso fisico mais restrito ao publico por terem menos

agéncias, tiveram um aumento de 0.12%, enquanto que os bancos com 20 até 2500 agéncias

tiveram uma diminuicdo de 0.17% em suas rendas de operacbes de crédito, os bancos

grandes apresentaram aumento, mas o resultado ndo é estatisticamente significativo. A

amostra completa, com todos 0s bancos tiveram uma reduc¢édo de 0.85%.

Pode-se fazer 4 inferéncias acima desses resultados. 1° os bancos pequenos estdo

adentrando mercados pouco explorados pelos bancos em geral e podem ja estar adotando uma

2L A dummy assume o valor um no primeiro periodo disponivel apos a publicacdo a Resolugdo n° 4.656, de 26 de
abril de 2018, que dispde sobre a Sociedade de Empréstimo entre Pessoas (SEP), i.e., peer-to-peer (P2P) lending.
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postura migratoria na direcdo de servicos digitais; 2° os bancos médios ainda estdo em uma fase
mais conturbada onde soma-se a transicdo para servicos mais modernos e despesas com
investimentos em tecnologia; 3° os bancos grandes ainda possuem uma economia de escala
desproporcional em relacdo aos demais, e um poder de mercado que dificulta a perda de receita
em operacGes de crédito, estritamente ligadas as taxas de spread praticadas por essas
instituicdes; e 4° no geral, 0s bancos com 20 até 2500 agéncias estdo puxando os resultados
para baixo, uma vez que estdo concorrendo entre si, entre 0s bancos pequenos e com as fintechs
e, com isso, despontam no quesito investimentos que necessariamente sao altos.

O proximo passo da analise é em cima das variaveis de Rendas de Servicos e Tarifas e
Despesas com Pessoal e Administrativas, e sua interacdo com a variavel dummy de entrada das
fintechs no mercado. Nesse caso, porém, sob o ponto de vista das variaveis de interesse ndo ha
uma relacéo clara com uma concesséo juridica especifica, como no caso da Resolugédo sobre as
startups de P2P. Entéo a estratégia adotada foi a utilizacdo da dummy de langamento do cartéo
de crédito sem tarifas do Nubank??, que incorpora a entrada das fintechs no mercado financeiro
brasileiro, como foi detalhado na secdo dos dados. A tabela 3 apresenta os resultados
encontrados.

Em relacdo a Ln(Renda servico) e Ln(Renda tarifas), a subamostra de bancos com até
20 agéncias apresentou um efeito positivo e significativo estatisticamente apds a entrada das
fintechs. A Ln(Renda servigo), teve um aumento de 0.20%. A renda de servicos engloba apenas
as rendas de garantias prestadas que constituam receita efetiva da instituicdo, no periodo. Um
exemplo desse tipo de renda sdo as “Cartas Fianga”, no qual a instituicao d& a garantia de
pagamento em caso de eventual inadimpléncia®. Ja a renda de tarifas aumentou um pouco
menos, 0.12% em média durante o periodo apds o ingresso das startups.

Avaliando o0s bancos médios, os dois tipos de rendas foram significativas
estatisticamente e negativas, ou seja, 0s bancos médios tiveram um resultado menor do que os
bancos pequenos e grandes nesses quesitos apos a implementacdo da variavel dummy. Ja os
bancos grandes ndo apresentaram valores significativos, além de terem sinais opostos em
relacdo aos dois tipos de renda. Observando a amostra completa, isto é, com todos os bancos,
percebe-se que o resultado, semelhante aos bancos médios, € significativo e negativo, porém

em uma proporgdo maior.

22 A data de langamento do cartdo de crédito sem tarifas do Nubank ocorreu em abril de 2014, sendo que a variavel
dummy recebeu o valor no proximo periodo disponivel em diante, isto é, a partir de junho de 2014 até o fim do
periodo avaliado.

23 Para mais informagdes, acesse https://www.sunoresearch.com.br/artigos/carta-fianca/.
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Tabela 3. Resultados das varidveis de Renda e Despesas
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Variaveis de interesse:

Ln(Renda servigo) Ln(Renda tarifas) Ln(Despesas pessoal) Ln(Despesas adm.)
D ) ©)] 4) € &) 3 4) (€ &) 3 4 1) &) 3 4
Dummy Fintechs ~ 0.204™" i i 0.120 ) ) 0.127™" ) ) 0.039 ) i i
*Pequenos (0.062) (0.063) (0.040) (0.036)
Dummy Fintechs i -0.190" i i -0.148™ ) ) ) -0.089™ ) ) ) 0.034 i
*Meédios (0.062) (0.067) (0.043) (0.038)
Dummy Fintechs i i -0.165™ i i i 0.001 i i -0.183" i i i -0.222"" i
*Grandes (0.071) (0.067) (0.057) (0.057)
Dummy Fintechs i i i -2.641™ i i i -2.129™ i i i -3.766™ i i i -3.370™
*Todos (0.564) (0.496) (0.621) (0.429)
Ln(Ativo) 0.977" 0.976™" 0.971™" 1.003™" 0.867™" 0.867™" 0.863™" 0.889™" 0.396™" 0.395™" 0.393"" 0.439"™" 0.565™" 0.563"" 0.565™" 0.606™"
(0.088) (0.088) (0.088) (0.088) (0.080) (0.080) (0.080) (0.080) (0.055) (0.055) (0.054) (0.053) (0.041) (0.041) (0.041) (0.040)
Razio de liquidez -1971  -1.958 -1.843 -1.711 1.278 1.263 1.356 1.459  -1.577" -1.550" -1.499° -1.312" 0.036 0.082 0.055 0.224
4 (1.683) (1.684) (1.675) (1.672) (1.812) (1.814) (1.808) (1.798) (0.799) (0.799) (0.796) (0.724) (0.711) (0.711) (0.709) (0.652)
Alavancagem 0.002 0.002 0.002 -0.002  -0.002 -0.002 -0.002 -0.006 0.002 0.002 0.002 -0.004  0.001 0.001 0.001  -0.005"
g (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.004) (0.004) (0.004) (0.004) (0.003)
Razio de depdsitos -0.428 -0.423 -0.415 -0.428 0.592™ 0.593™ 0.602" 0.588™ 0.224 0.229 0.230 0.210 0.157 0.162 0.155 0.139
P (0.317) (0.317) (0.317) (0.314) (0.242) (0.242) (0.242) (0.241) (0.153) (0.153) (0.153) (0.141) (0.123) (0.123) (0.123) (0.116)
Razio de custos -0.004™" -0.004™ -0.004™ -0.004™"  0.001 0.001 0.001 0.001 -0.002" -0.002 -0.002"* -0.001" -0.003"" -0.003" -0.003""" -0.002"""
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
Embréstimos/ativos 1.992™ 1.988™ 1.945™ 1.864™  0.696 0.702 0.668 0.604 1.279™ 1.270™ 1.250™ 1.135™ 1.120" 1.103 1.112°  1.009
P (0.816) (0.816) (0.814) (0.786) (0.902) (0.902) (0.901) (0.875) (0.620) (0.620) (0.620) (0.546) (0.672) (0.673) (0.672) (0.607)
Dummy Eintechs -0.278™ -0.086 -0.109 2.497""  0.025 0.144 0.120 22277 -0.124 -0.009 -0.014 3.703™ -0.062 -0.037 -0.020 3.304™"
y (0.130) (0.129) (0.128) (0.576) (0.121) (0.116) (0.115) (0.507) (0.087) (0.085) (0.085) (0.648) (0.065) (0.062) (0.061) (0.453)
Observagdes 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.161 0.160 0.160 0.172 0.189 0.189 0.189 0.198 0.267 0.266 0.266 0.332 0.324 0.324 0.326 0.402
R?ajustado 0.118 0.118 0.117 0.131 0.149 0.149 0.148 0.157 0.230 0.229 0.229 0.298 0.290 0.290 0.292 0.371
(E;tlatlzsgzgsl:wo) 25.362"" 25.292™" 25.169™" 27.604™" 30.951"™" 30.973™" 30.860™" 32.628™" 48.193"" 48.010"" 48.077"" 65.777"" 63.601™" 63.582"" 64.030™" 88.901""

Nota: Modelo de efeitos fixos individuais com variaveis dummy de ano e varidveis de controle macroecondmico omitidas por razdo de concisdo. Os desvios padréo estdo entre
parénteses. Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01.
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A filtragem dos dados buscou eximir as empresas que fossem fintechs, pelo menos desde
sua criagdo, como o caso do Nubank, em prol de avaliar apenas os efeitos nos bancos
tradicionais. A renda de servigos reduz para todos 0s bancos com excec¢do dos pequenos, Visto
que ambientes alternativos que promovem garantias similares, como as fintechs ou
cooperativas, sdo mais atrativos. J& a renda de tarifas, reduz principalmente para os bancos
médios, uma vez que os grandes potencialmente tem clientes mais fiéis, principalmente os
institucionais.

Outro canal, conforme apontam Budhathoki e Rai (2019), é que existem duas linhas
sobre as receitas provenientes de fontes externas aos juros, como o caso das tarifas e servicos:
por um lado os bancos impulsionam as receitas e se previnem das flutuacdes da taxa de juros,
por outro, quando o engajamento em fontes alternativas aos juros é excessivo, o volume dos
fundos disponiveis para empréstimos tradicionais é diminuido. No caso brasileiro, a queda
gradativa na taxa basica de juros desde agosto de 2015 pode ser um fator preponderante na
manutencdo das fontes alternativas de receita dos bancos, especialmente aqueles que tem uma
capacidade crediticia menor.

No que diz respeito as despesas dos bancos, percebe-se que o0s bancos medios, isto €,
aqueles com um namero médio de agéncias entre 20 e 2500, parecem estar reduzindo
principalmente as despesas com pessoal, enquanto os bancos grandes, com mais de 2500
agéncias, também estdo focando nas despesas administrativas. Os bancos pequenos, com até 20
agéncias, como parecem estar crescendo, naturalmente aumentam as despesas em relacao aos
outros, porém estdo mirando nas despesas de pessoal ao invés das administrativas.

Invariavelmente a tecnologia, ndo s6 as promovidas estritamente pelas fintechs, absorve
muita mao de obra, e 0 setor bancario passa a ser cada vez mais intensivo em capital. A
diminuicdo nos gastos com funcionarios, cortes de pessoal e redu¢do no nimero de agéncias
compde a trajetoria de queda das despesas dos bancos. No caso dos bancos com até 20 agéncias,
levando em consideracao seu tamanho financeiro, o custo marginal de um Gnico empregado €é
relativamente maior do que o de um banco de grande porte, somado a isso 0 espaco de
crescimento mais vertiginoso que esses bancos apresentam, explicam o aumento nas despesas

com pessoal.
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Variaveis de interesse:

ROA ROE
(1) (2) (3) (4) (1) (2 (3) (4)
Dummy -0.0001 ) ) ) 0.003 ) ) )
Fintechs*Pequenos (0.001) (0.010)
Dummy Fintechs i -0.0002 i i i -0.018™ i i
*Médios (0.001) (0.008)
Dummy Fintechs i i 0.001 ) ) 0.041™ i
*Grandes (0.001) (0.017)
Dummy Fintechs i i ) 0.023™" ) ) ) 0.253
*Todos (0.004) (0.176)
Ln(Prod. Industrialy 00727 -0072"  -0072"  0072"  -0519”  0518” 0519”0519
: (0.029)  (0.029)  (0.029)  (0.029)  (0.224)  (0.224)  (0.224)  (0.226)
Ln(Cambio) 0021  0.021"  0021™ 0021  0157" 0157  0.156™  0.159"
(0011)  (0.011)  (0.011)  (0.011)  (0.071)  (0.071)  (0.071)  (0.071)
i . 0.015 0.015 0.015 0.016 0.302 0.303 0.298 0.309
Razdo Compulsorios g5y (0059)  (0.059)  (0.059)  (0.416)  (0415)  (0415)  (0.416)
(GPM 00001 00001 00001 0000l  -0.001  -0001  -0.001  -0.001
(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.008)  (0.008)  (0.008)  (0.008)
DI -0.0003  -0.0003  -0.0003  -0.0003  -0.007  -0.007  -0.007  -0.007
(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.006)  (0.006)  (0.006)  (0.006)
Endividamento 0001 0001  -0.001  -0.001  -0.0004 -0.0004 -0.0003  -0.0004
(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.006)  (0.006)  (0.006)  (0.006)
HHI 0.027 0.027 0.027 0.027 0118  -0117  -0.119  -0.119
(0027)  (0.027)  (0.027)  (0.027)  (0.219)  (0.219)  (0218)  (0.215)
Ln(Ativo) 0.006™  0.006™  0.006™  0.006™  0.107™"  0.107"" 0107  0.104™
(0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.022)  (0.022)  (0.022)  (0.021)
Razio de liuides 0.689™"  0.689™"  0.689™"  0.688™"  1.658  1.648™ 1660~  1647"
g (0122)  (0122)  (0122)  (0.121)  (0.684)  (0.684)  (0.682)  (0.678)
Alavancagen -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00000 -0.021"" -0.021"" -0.021™"  -0.020""
9 (0.0002)  (0.0002)  (0.0002)  (0.0002)  (0.006)  (0.006)  (0.006)  (0.005)
) o 0014  -0014  -0014  -0013  0.046 0.045 0.047 0.048
Razdode depositos n017)  (0011)  (0.011)  (0.011)  (0.053)  (0.053)  (0.053)  (0.053)
Raz0 de cUstos 00001  -0.0001  -0.0001  -0.0001 0001  0.001" 0001  0.001™
(0.0001)  (0.0001)  (0.0001)  (0.0001) (0.0003) (0.0003)  (0.0003)  (0.0003)
Emoréstimos/atives 0258 02587 0.258™ 0257 -0.608"  -0.604"  -0.609"  -0.601"
P (0.047)  (0.047)  (0.047)  (0.047)  (0.263)  (0.263)  (0.262)  (0.260)
Dummy Fintechs 0001  -0001  -0.001  -0.024*  -0.006  -0001  -0.006  -0.254
y (0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.005)  (0.014)  (0.013)  (0.013)  (0.177)
Observagdes 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.236 0.236 0.236 0.239 0.276 0.276 0.276 0.281
R2ajustado 0.198 0.198 0.198 0.200 0.239 0.240 0.240 0.244
Estatistica F e s . . .
(@l =24 3180) 41.023™  41.023™ 41027 41533 50439 50523 50.596™ 51.684

Nota: Modelo de efeitos fixos individuais com varidveis dummy de ano (omitidas por razdo de concisdo). Os
desvios padréo estdo entre parénteses. Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01.

A tabela 4 buscou avaliar variaveis que expressassem o desempenho das IFs — Retorno

sobre ativos (ROA) e Retorno sobre o patrimdnio liquido (ROE). Tiveram aumento o0 ROA da

amostra completa, e 0 ROE dos 5 maiores bancos brasileiros?*. O ROE dos bancos médios

diminuiu na média, ap0s o ingresso das startups, e o dos bancos grandes aumenta, enquanto 0s

24 Ital, Bradesco, Banco do Brasil, Santander e Caixa Econémica.
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bancos pequenos e digitais parecem que ainda ndo estdo tendo aumento significativo na
lucratividade. A curva de competicdo pode ser afetada com isso, deixando uma distancia maior
entre bancos grandes e médios em termos de rentabilidade sobre o patrimdnio e crescimento.
Conforme coloca Tecles e Tabak (2010), bancos grandes sdo melhores em se adaptar a novas
estruturas de mercado, com os niveis de eficiéncia mais altos.

Além disso, Silva e Lucinda (2017) mostram que ha evidéncias de poder de mercado,
pelo menos entre os bancos de varejo, que podem estar relacionados com os custos de transi¢céo
entre os bancos. Como colocam os autores, exemplos disso sdo as “‘contas universitarias”, que
reduzem as tarifas dos clientes que sdo estudantes universitarios; a agressividade que 0s bancos
buscando o direito de gerir contas de pagamento de instituicdes publicas; e a exigéncia de que

empregados recebam seus salarios apenas por uma conta bancéria definida pelo empregador.

5.1 Limitacdes

O trabalho se propds a avaliar os possiveis impactos da entrada das fintechs no mercado
financeiro. Contudo, o termo é amplo e engloba diversos aspectos que muitas vezes se misturam
com os servicos ja ofertados pelas instituicGes tradicionais, tornando o problema de
identificacdo no maior limitante. Até 0 momento ndo hd uma base de dados que faca uma
distincao clara das empresas de tecnologia e das demais. Agrega-se a iSSoO 0 pequeno numero
de empresas em relacdo a todo sistema financeiro, dado que é um servico ainda recente no
Brasil.

A base de dados do if.data permitiu avaliar alguns pontos especificos, como operacoes
de crédito, rendas e despesas, e 0 desempenho das IFs. Embora ndo haja um ponto definido da
entrada das fintechs, fez-se uso de duas variaveis dummy que indicassem um possivel aumento
no numero de start ups ingressantes: a data de lancamento do cartdo sem tarifas do Nubank em
abril de 2014 e a publicacdo da Resolucéo n° 4.656, de 26 de abril de 2018, acerca das operacdes
de P2P por parte das fintechs. Embora tenha havido de fato um aumento constante no nimero
dessas empresas a partir da data de lancamento do cartdo, conforme detalhado na secdo de
dados, esse aumento foi pouco expressivo. Além do mais, outros fatores corroboraram para essa
entrada, como 0 avanco tecnoldgico e a maior maturacdo desses servi¢os em outros paises.

Ja a segunda varidvel dummy é mais adequada, em especial no que diz respeito as
operacOes de crédito. Visto que a Resolucao permitiu que as operacdes de P2P fossem efetuadas
apenas pelas fintechs, sem a necessidade de um intermediario bancério tradicional, os impactos

ficaram restritos a um seguimento mais especifico, o que melhora a qualidade da inferéncia. No
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entanto, so6 se aplica as operagdes de crédito, o que inviabiliza utiliza-la para as demais variaveis

de interesse.

5.2 Anélise de robustez

Além da estrutura e natureza dos dados utilizados, que por si sé ja trazem inferéncias
sobre o tipo de modelo mais adequado, hd também testes de robustez que possibilitam julgar a
escolha do modelo mais apropriado, bem como sua melhor especificagéo.

A andlise econométrica de dados em painel tem se apoiado no “error component
regression model” (modelo de regressdo de composicao do erro), o qual tem sua origem na
literatura da estatistica e biometria. Grande parte dessa literatura foca em painéis completos e
balanceados, contudo, aplicacbes empiricas ndo raro encontram observagdes ausentes ou
painéis incompletos (BALTAGI et al., 2001). Como foi observado na base de dados, o painel
utilizado ndo é completo, de modo que o primeiro passo da analise de robustez foi avaliar o
nivel em que ele esta desbalanceado. O método proposto por Ahrens e Pincus (1981) prové
duas medidas de ndo balanceamento, y e u.?° Quanto mais proximo o valor estiver de um, mais
balanceado o painel esta. O resultado encontrado foi y = 0.4818 e u = 0.8380 indicando que
0 painel € moderadamente desbalanceado, inspirando cautela nos resultados.

Conforme colocado anteriormente, é esperado um comportamento individual e nédo
observado de cada IF presente no painel de dados, contudo, foi avaliado através de um teste F
se ha efeito individual e/ou de tempo baseado na comparacdo entre os modelos de Minimos
Quadrados Ordinarios Empilhados e de Efeitos Fixos. O resultado observado para todos 0s
modelos de cada variavel de interesse foi em favor do modelo de Efeitos Fixos, como esperado.
Além disso, o teste do Multiplicador de Lagrange de King e Wu (1997) também apresentou o
mesmo resultado. Os testes indicam que ha correlacdo temporal e serial entre os individuos.

Outro ponto a ser levado em consideracdo é que, em geral, uma razdo para se utilizar o
modelo de Efeito Fixo é que 0s parametros nos regressores que nao sao completamente
colineares com os efeitos ndo observados podem ser estimados com menos perigo de se incorrer
em viés de endogeneidade. Contudo, essa vantagem traz uma possibilidade potencialmente alta
de perda de eficiéncia (BALTAGI, 2015, p. 629). Conforme Wooldridge (2010, p. 326), nos

?* Considerando o modelo de efeitos individuais y;; = u + a; +¢;; (i = 1,...,m);j = 1,...,n;), N = ¥ n;, com
u fixo, e;; independentemente N(0,0%) distribuido e ; independentemente N(0,07) distribuido (efeitos
aleatérios) ou fixos mas desconhecidos, com condicdo de reparametrizacdo Y, a; = 0 (efeitos fixos); e 71 =

1/mEn;, tem-sey(N) =m/AX1/n; e u(N) = 1/mX (%)2
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casos em que as varidveis chave em x; ndo variam muito no tempo, modelos de Efeito Fixo
podem levar a estimativas imprecisas. Pode ser que modelos de Efeitos Aleatorios mecam mais
corretamente 0s parametros populacionais. Dessa forma, o préximo passo da analise de robustez
foi o teste de endogeneidade de Hausman (1978)2°, que é baseado na diferenca dos vetores dos
coeficientes dos modelos de Efeito Fixo e de Efeitos Aleatorios e indica qual modelo é o mais
apropriado. No apéndice a tabela 5 resume o teste.

Visto que algumas variaveis divergem sobre qual modelo é o mais adequado, foram
estimadas regressdes com Efeitos Aleatérios em prol de comparar os resultados encontrados.
Os modelos também apresentam medidas de robustez dos parametros e constam no apéndice
do trabalho. A tabela 6 traz os resultados para a variavel de Renda com operacdes de crédito.
Comparando apenas os coeficientes das interacdes do nimero de agéncias dos bancos com a
variavel dummy de P2P, percebe-se que 0s resultados sdo similares aos dos modelos de Efeito
Fixo. O teste de Hausman indicou que a especificacdo mais adequada € a de Efeito Fixo no caso
do modelo (1) que apresenta a interagdo com 0s bancos pequenos; e modelo de Efeitos
Aleatdrios no caso dos demais. J& 0 modelo (2), que conta com a dummy de bancos com o
niamero médio de agéncias, apresentou um resultado semelhante e significativo
estatisticamente. A tabela 7 no apéndice apresenta o0 modelo de Efeitos Aleatorios para as
variaveis de Renda e Despesa. Segundo o teste de Hausman esse modelo é o mais indicado para
as variaveis de interesse em questdo. Mais uma vez, quando comparados os dois modelos, os
resultados sdo muito proximos. Na andlise das variaveis de desempenho, ROA e ROE, embora
0 teste de Hausman tenha apontado o modelo de Efeito Fixo como o ideal, os resultados
seguiram a mesma linha.

Todos os modelos, quando comparados entre sua especificacdo, se Efeito Fixo ou
Efeitos Aleatérios, apresentaram resultados muito proximos, o que € um bom indicativo de
robustez. No entanto, como constatado no teste de balanceamento dos dados, o nimero de

observacOes ausentes na amostra é um entrave na busca pela melhor especificacéo.

26 Teste tambhém conhecido como teste de Durbin-Wu-Hausman. A metodologia do modelo de Efeitos Aleatorios
e a metodologia do teste de Hausman pode ser encontrada em Wooldridge (2010).
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6. Conclusdo

O trabalho buscou avaliar os impactos que as fintechs impde ao sistema bancério
tradicional no Brasil. O periodo de analise é trimestral e compreendeu margo de 2010 até
setembro de 2019. Conforme a se¢do de dados, a base contida no if.data tem a estrutura de
painel o que permitiu a utilizagdo de um modelo econométrico de Efeito Fixo na estimag&o dos
resultados.

O primeiro passo da analise consistiu em estabelecer quais bancos fariam parte da
amostra. Apoés definidas as variaveis de interesse, foi feita uma filtragem das IFs de acordo com
o tipo de consolidado financeiro a que elas pertencem, sendo excluidas aquelas que ndo atuam
essencialmente como bancos, e aquelas que apresentavam renda negativa e/ou despesa positiva.
Em seguida foram definidas as duas variaveis dummies de caracterizagéo das fintechs, sendo a
primeira estabelecida na data de langcamento do cartdo de crédito sem tarifas do Nubank em
abril de 2014, e a segunda na publicacdo da Resolucéo n° 4.656, de 26 de abril de 2018, que
dispde sobre as operacdes de Peer-to-peer lending (P2P).

Além dessa filtragem, a analise foi subdividida para 4 segmentagdes de acordo com o
numero médio de agéncias das IFs, sendo (1) Bancos “pequenos”, que tém em média entre uma
até 20 agéncias; (2) Bancos “médios”, com 20 a 2500 agéncias; (3) Bancos “grandes”, com
mais de 2500 agéncias (apenas 0s 5 maiores bancos brasileiros); e (4) Todos as IFs com uma
agéncia ou mais. Essa subdivisdo permitiu avaliar os impactos de acordo com o acesso fisico
dos clientes a esses bancos, ja que umas das premissas basicas das fintechs é o acesso puramente
digital. Além disso, essa subdivisao também incorpora implicitamente o patriménio dos bancos,
sendo também uma medida do tamanho financeiro das instituicoes.

Como explicado na secdo de resultados, as duas variaveis dummies criadas foram
designadas de acordo com a variavel de interesse, sendo a variavel dummy de P2P voltada para
a variavel de renda de crédito, e a dummy de ingresso das fintehcs, para as demais. Os resultados
do modelo de Efeito Fixo para a variavel de renda de operacdes de crédito mostraram que 0s
bancos pequenos estdo adentrando mercados pouco explorados pelos bancos em geral e podem
ja estar adotando uma postura migratoria na dire¢do dos servigos digitais, como é o caso do
Banco Inter. Os bancos médios ainda estdo em uma fase mais conturbada onde soma-se a
transicdo para servigos mais modernos e despesas com investimentos em tecnologia. J& 0s

bancos grandes ainda possuem uma economia de escala desproporcional em relacdo aos demais,
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e um poder de mercado que dificulta a perda de receita em operacdes de crédito, estritamente
ligadas as taxas de spread praticadas por essas instituicoes.

Em relacdo as variaveis de rendas de servicos e tarifas, e despesas com servicos e tarifas
dos bancos, onde se utilizou a dummy de ingresso das fintechs, pode-se concluir que a Ln(Renda
servico), teve um aumento de 0.20%. J& a renda de tarifas aumentou um pouco menos, 0.12%
em média durante o periodo ap0s o ingresso das startups. Avaliando os bancos médios, se
observa um resultado menor do que 0s bancos pequenos e grandes nesses quesitos. A renda de
servicos reduz para todos os bancos com excecdo dos pequenos, Visto que ambientes
alternativos que promovem garantias similares, como as fintechs ou cooperativas, sdo mais
atrativos. Ja a renda de tarifas, reduz principalmente para os bancos médios, uma vez que 0s
grandes potencialmente tem clientes mais fieis, principalmente os institucionais.

No que diz respeito as despesas dos bancos, percebe-se que 0s bancos medios parecem
estar reduzindo principalmente as despesas com pessoal, enquanto 0s bancos grandes também
estdo focando nas despesas administrativas. Os bancos pequenos, como parecem estar
crescendo, naturalmente aumentam as despesas em relacdo aos outros, porém estdo mirando
nas despesas de pessoal ao invés das administrativas.

Invariavelmente a tecnologia, ndo so as promovidas estritamente pelas fintechs, absorve
muita mao de obra, e o setor bancario passa a ser cada vez mais intensivo em capital. A
diminuicdo nos gastos com funcionarios, cortes de pessoal e reducdo no nimero de agéncias
compde a trajetoria de queda das despesas dos bancos. No caso dos bancos com até 20 agéncias,
levando em consideracao seu tamanho financeiro, o custo marginal de um Gnico empregado €
relativamente maior do que o de um banco de grande porte, somado a isso 0 espago de
crescimento mais vertiginoso que esses bancos apresentam, explicam o aumento nas despesas
com pessoal.

O dltimo ponto de andlise foi em relacdo ao desempenho das instituicdes bancarias.
Tiveram aumento o ROA da amostra completa, e 0 ROE dos 5 maiores bancos brasileiros. O
ROE dos bancos médios diminuiu na média, apds o ingresso das startups, e o dos bancos
grandes aumenta, enquanto 0s bancos pequenos e digitais parecem que ainda ndo estdo tendo
aumento significativo na lucratividade. A curva de competicdo pode ser afetada com isso,
deixando uma distancia maior entre bancos grandes e médios em termos de rentabilidade sobre
0 patrimdnio e crescimento.

Até o presente momento, ndo foi identificado na literatura uma abordagem empirica
sobre os impactos das fintechs no sistema bancario brasileiro. Poder inferir sobre o

comportamento de resposta dos bancos frente as startups, pode ajudar na promocao do sistema
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financeiro pelos agentes reguladores, dada a sua importancia para a satde econdmica do pais e,
por sua vez, proporcionar um ambiente de maior competicdo, que tende a trazer maiores
beneficios para os consumidores.

Conforme detalhado na secdo de limitagdes, pode-se destacar o problema ligado a
disponibilidade de dados especificos sobre as fintechs, o que por sua vez torna o problema de
identificacdo das startups no maior limitante. Trabalhos futuros ficam incumbidos de aprimorar
os resultados, tanto através de dados mais acurados, quanto através de estratégias de
identificacdo mais precisas, que permitam avaliar os efeitos da entrada das startups no mercado,

e como isso afeta a estrutura de concorréncia no setor.
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Apéndice

Tabela 5. Instituigdes Individuais — demonstrativo de resultado (DRE)

Instituicdo financeira Tipo de Controle— TC
Cadigo Tipo de Institui¢do — Tl
Conglomerado Cidade

Conglomerado Financeiro Unidade Federativa — UF
Conglomerado Prudencial Data

Tipo de Consolidado Bancério — TCB

Resultado de Intermediac¢do Financeira

Receitas de Intermediacéo
Financeira Rendas de Operacoes de Crédito (al)
Rendas de Operaces de Arrendamento Mercantil (a2)
Rendas de Operacdes com TVM (a3)
Rendas de Operagdes com Instrumentos Financeiros Derivativos
(ad)
Resultado de Operac6es de Cambio (a5)
Rendas de Aplicagdes Compulsérias (a6)
Receitas de Intermediagdo Financeira (a) = (al) + (a2) + (a3) +
(a4) + (ab) + (ab)

Despesas de Intermediacéo
Financeira Despesas de Captacdo (bl)

Despesas de Obrigagdes por Empréstimos e Repasses (b2)
Despesas de Operacoes de Arrendamento Mercantil (b3)
Resultado de Operacfes de Cambio (b4)

Resultado de Provisdo para Creéditos de Dificil Liquidagdo (b5)
Despesas de Intermediacdo Financeira (b) = (bl1) + (b2) + (b3) +
(b4) + (b5)

Resultado de Intermediacdo Financeira (c) = (a) + (b)

Outras
Receitas/Despesas
Operacionais

Rendas de Prestacéo de Servigos (d1)

Rendas de Tarifas Bancarias (d2)

Despesas de Pessoal (d3)

Despesas Administrativas (d4)

Despesas Tributérias (d5)

Resultado de Participacdes (d6)

Outras Receitas Operacionais (d7)

Outras Despesas Operacionais (d8)

Outras Receitas/Despesas Operacionais (d) = (d1) + (d2) + (d3) + (d4) + (d5) + (d6) + (d7) + (d8)

Resultado Operacional (e) = (c) + (d)

Resultado N&o Operacional (f)

Resultado antes da Tributagdo, Lucro e Participacéo (g) = (e) + (f)
Imposto de Renda e Contribuicéo Social (h)

Participacdo nos Lucros (i)

Lucro Liquido (j) = (g) + (h) + (i)

Juros Sobre Capital Proprio (k)

Nota: Elaboracéo prdpria com base na composicdo das colunas do DRE presente no if.data.



Tabela 6. Institui¢6es Individuais — resumo

Ativo Total

Carteira de Crédito Classificada

Passivo Circulante e Exigivel a Longo Prazo e Resultados de Exercicios Futuros
Captacdes

Patriménio Liquido

Lucro Liquido

NUmero de Agéncias

NUmero de Postos de Atendimento

Nota: Elaboracédo prépria com base na composicédo das colunas do Resumo presente no if.data.

Tabela 7. Balango: Ativo

Disponibilidades (a)

Aplicaces Interfinanceiras de Liquidez (b)
TVM e Instrumentos Financeiros Derivativos (c)
Operacoes de Crédito

Operacoes de Crédito (d1)
Provisdo sobre Operacoes de Crédito (d2)
Operacoes de Crédito Liquidas de Provisao (d)

Arrendamento Mercantil

Arrendamento Mercantil a Receber (el)
Imobilizado de Arrendamento (e2)

Credores por Antecipacdo de Valor Residual (e3)
Provisdo sobre Arrendamento Mercantil (e4)
Arrendamento Mercantil Liquido de Provisdo ()

Outros Créditos - Liquido de Provisao (f)

Outros Ativos Realizaveis (g)

Permanente Ajustado (h)

Ativo Total Ajustado (i) = (@) + (b) + (c) + (d) + (e) + (f) + (g) + (h)
Credores por Antecipagdo de Valor Residual (j)

Ativo Total (k) = (i) - (j)

Nota: Elaboracdo prdpria com base na composicdo das colunas do Ativo presente no if.data.



Instituicdes com até 20 agéncias (116)

BANCO NEON S.A.
BANCO RIBEIRAO PRETO
S.A

BANCO CETELEM S.A.
BANCO SEMEAR S.A.
BANCO RABOBANK
INTERNATIONAL BRASIL
S.A

BANCO BNP PARIBAS
BRASIL S.A.

BANCO COOPERATIVO DO
BRASIL S.A. - BANCOOB
BANCO KEB HANA DO
BRASIL S.A.

BANCO CATERPILLAR S.A.
BANCO MORGAN
STANLEY S.A.

BANCO TOYOTA DO
BRASIL S.A.

BANCO CNH INDUSTRIAL
CAPITAL S.A.

HIPERCARD BANCO
MULTIPLO S.A.

BANCO J. SAFRA S.A.
BANCO ALFAS.A.

BANCO PSA FINANCE
BRASIL S.A.

BANCO ABN AMRO S.A.
BANCO HONDA S.A.
BANCO BRADESCARD S.A.
BANCO DE LAGE LANDEN
BRASIL S.A.

BANCO BRADESCO
FINANCIAMENTOS S.A.
BANCO MONEO S.A.
BANCO KDB DO BRASIL
S.A.

BANCO TOPAZIO S.A.
BANCO CSF S.A.

BANCO ORIGINAL DO
AGRONEGOCIO S.A.
CONCORDIA BANCO S.A.
BANCO YAMAHA MOTOR
DO BRASIL S.A.

BANCO AGIBANK S.A.
BANCO DA CHINA BRASIL
SA.

SCANIA BANCO S.A.
BANCO RANDON S.A.
BANCO PETRA S.A.
PARANA BANCO S.A.
BANCO BBM S.A.

BANCO BOCOM BBM S.A.
BANCO CAPITAL S.A.
BANCO WOORI BANK DO
BRASIL S.A.

BANCO ITAUCARD S.A.
BANCO ITAU BBA S.A.

ICBC DO BRASIL BANCO
MULTIPLO S.A.
COMMERZBANK BRASIL
S.A. - BANCO MULTIPLO
BANCO KOMATSU DO
BRASIL S.A.

BB - BANCO DE
INVESTIMENTO S.A.
BANCO DIGIO S.A.
BANCO ABC BRASIL S.A.
BANCO BTG PACTUAL
S.A.

BANCO MODAL S.A.
BANCO GUANABARA S.A.
BANCO INDUSTRIAL DO
BRASIL S.A.

BANCO BVA S.A.

BANCO DE LA NACION
ARGENTINA

BANCO RURAL S.A.
BANCO J.P. MORGAN S.A.
BANCO LOSANGO S.A. -
BANCO MULTIPLO
BANCO CACIQUE S.A.
BANCO CAIXA GERAL -
BRASIL S.A.

BANCO RODOBENS S.A.
BANCO PROSPER S.A.
BANIF - BANCO
INTERNACIONAL DO
FUNCHAL (BRASIL), S.A.
BANCO MAXIMA S.A.
BANCO CITICARD S.A.
BANCO MERCANTIL DE
INVESTIMENTOS S.A.
BANCO PORTO REAL DE
INVESTIMENTOS S.A
BNY MELLON BANCO S.A.
BANCO MORADA S.A
DAYCOVAL LEASING -
BANCO MULTIPLO S.A.
PLURAL S.A. BANCO
MULTIPLO

BANCO ANDBANK
(BRASIL) S.A.

BANCO ITAU LEASING
S.A.

BCV - BANCO DE CREDITO
E VAREJO S.A.

BANCO DE LA REPUBLICA
ORIENTAL DEL URUGUAY
BANCO ARBI S.A.

INTESA SANPAOLO
BRASIL S.A. - BANCO
MULTIPLO

BANCO TRICURY S.A.
BANCO VOLVO BRASIL
S.A.

BANCO INTERCAP S.A.
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BANCO FIBRA S.A.
BANCO LUSO BRASILEIRO
S.A.

BANCO GMAC S.A.

BANCO PAN S.A.

BANCO BRADESCO
CARTOES S.A.

BANCO VOTORANTIM S.A.
BANCO BANKPAR S.A.
BANCO MUFG BRASIL S.A.
BANCO SUMITOMO
MITSUI BRASILEIRO S.A.
BANCO ALFA DE
INVESTIMENTO S.A.
BANCO MERCEDES-BENZ
DO BRASIL S.A.

OMNI BANCO S.A.

BANCO SOFISA S.A.
BANCO INDUSVAL S.A.
BANCO BPN BRASIL S.A.
BANCO CREFISA S.A.
BANCO MIZUHO DO
BRASIL S.A.

BANCO BARCLAYS S.A.
BANCO BMG S.A.

BANCO ITAU VEICULOS
S.A

BANCO FICSA S.A.

BANCO SOCIETE
GENERALE BRASIL S.A.
BANCO PAULISTA S.A.
BANK OF AMERICA
MERRILL LYNCH BANCO
MULTIPLO S.A.

BANCO CRUZEIRO DO SUL
S.A

BANCO PINE S.A.

BANCO FIDIS S.A.

BANCO RCI BRASIL S.A.
DEUTSCHE BANK S.A. -
BANCO ALEMAO

BANCO CIFRA S.A.

BANCO RENDIMENTO S.A.
BANCO CREDIBEL S.A.
BANCO OLE BONSUCESSO
CONSIGNADO S.A.

NOVO BANCO
CONTINENTAL S.A. -
BANCO MULTIPLO
BANCO CREDIT
AGRICOLE BRASIL S.A.
BANCO VR S.A.

BANCO OURINVEST S.A.
BANCO JOHN DEERE S.A.
BANCO A.J. RENNER S.A.
BANCO ORIGINAL S.A.



Instituicdes entre 20 e 2500 agéncias (16)

BRB - BANCO DE BRASILIA S.A.

BANCO INTER S.A.

BANCO COOPERATIVO SICREDI S.A.

KIRTON BANK S.A. - BANCO MULTIPLO
BANCO DA AMAZONIA S.A.

BANCO DO ESTADO DO PARA S.A.

BANCO DO NORDESTE DO BRASIL S.A.
CHINA CONSTRUCTION BANK (BRASIL)
BANCO MULTIPLO S.A.

BANCO DO ESTADO DE SERGIPE S.A.

BANCO MERCANTIL DO BRASIL S.A.

BANCO TRIANGULO S.A.

BANESTES S.A. BANCO DO ESTADO DO
ESPIRITO SANTO
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BANCO CITIBANK S.A.

BANCO SAFRA S.A.

BANCO DAYCOVAL S.A.

BANCO DO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL
S.A.

Instituigdes com mais de 2500 agéncias

()

BANCO DO BRASIL S.A.

CAIXA ECONOMICA FEDERAL
ITAU UNIBANCO S.A.

BANCO BRADESCO S.A.

BANCO SANTANDER (BRASIL) S.A.

Tabela 8. Resultado teste de endogeneidade de Hausman (1978)

2

Variaveis de interesse X p-valor Modelo indicado
Ln(Renda crédito) * Pequenos 13.493 0.0959 Efeito Fixo
Ln(Renda crédito) * Médios 24.058 0.0020 Efeitos Aleatdrios
Ln(Renda crédito) * Grandes 18.734 0.0163 Efeitos Aleatdrios
Ln(Renda crédito) * Todos 17.095 0.0291 Efeitos Aleatdrios
Ln(Renda servigo) * Pequenos 27.347 0.0006 Efeitos Aleatdrios
Ln(Renda servi¢o) * Médios 24.482 0.0019 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda servico) * Grandes 15.157 0.0561 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda servico) * Todos 20.076 0.0100 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda tarifas) * Pequenos 37.317 0.0000 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda tarifas) * Médios 24.061 0.0022 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda tarifas) * Grandes 28.217 0.0004 Efeitos Aleatérios
Ln(Renda tarifas) * Todos 32.254 0.0000 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas pessoal) * Pequenos 29.784 0.0002 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas pessoal) * Médios 36.839 0.0000 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas pessoal) * Grandes 24.788 0.0016 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas pessoal) * Todos 30.230 0.0001 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas adm.) * Pequenos 23.835 0.0024 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas adm.) * Médios 32.358 0.0000 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas adm.) * Grandes 27.199 0.0006 Efeitos Aleatérios
Ln(Despesas adm.) * Todos 28.623 0.0003 Efeitos Aleatérios
ROA * Pequenos 11.129 0.1945 Efeito Fixo
ROA * Medios 10.418 0.2369 Efeito Fixo
ROA * Grandes 8.9753 0.3444 Efeito Fixo
ROA * Todos 9.1073 0.3333 Efeito Fixo
ROE * Pequenos 9.0364 0.3392 Efeito Fixo
ROE * Medios 10.180 0.2526 Efeito Fixo
ROE * Grandes 7.2137 0.5138 Efeito Fixo
ROE * Todos 9.1529 0.3296 Efeito Fixo

Nota: Teste de Hausman (1978) com estimador de covariancia robusto. Graus de
liberdade em cada teste igual a 8. Niveis de significancia representados por *p<0.1;

**1<0.05; ***p<0.01.



Tabela 9. Resultados da variavel Renda de operagdes de crédito pelo modelo de Efeitos

Aleatorios

Variavel de interesse:
Ln(Renda crédito)

1) 2) 3) 4)
Ln(Prod. Industrial) -11.849™ (1.084) -11.846™ (1.083) -11.850™" (1.088) -11.847"" (1.081)
Ln(Cambio) 1.225"(0.324) 1.222"(0.323) 1.217™(0.324) 1.215™ (0.324)
Razdo Compulsérios ~ 1.307 (1.471)  1.308 (1.470)  1.286(1.473)  1.276 (1.473)
IGP-M -0.032(0.032)  -0.032(0.032)  -0.031(0.032)  -0.031(0.032)
CDI -0.123"(0.021) -0.123"*(0.021) -0.123™ (0.021) -0.123™ (0.021)
Endividamento -0.006 (0.024)  -0.006 (0.024)  -0.006 (0.024)  -0.006 (0.024)
HHI 0.811(0.853)  0.818(0.853)  0.819 (0.854)  0.815 (0.854)
Ln(Ativo) 0.976™ (0.038) 0.985™" (0.035) 0.991™ (0.038) 0.991" (0.035)
Razao de liquidez 0.264 (1.309)  0.246 (1.309)  0.280 (1.313)  0.261 (1.314)
Alavancagem -0.009" (0.005)  -0.009" (0.005) -0.009" (0.005) -0.009" (0.005)
Raz3o de depdsitos 0.480™ (0.211)  0.476™ (0.211)  0.491™ (0.211)  0.538™ (0.212)
Razdo de custos 0.004 (0.005)  0.004 (0.005)  0.004 (0.005)  0.004 (0.005)
Empréstimos/ativos 1.517 (0.932) 1.530 (0.932) 1.524 (0.936) 1.528 (0.930)
Constante 2,917 (1.040) -3.546" (0.957) -3.566™ (0.982) -2.362" (1.052)
Dummy P2P 0.077 (0.075)  0.219" (0.069) 0.189™ (0.068) 1.073™ (0.179)
Pequenos -0.512"" (0.192) - - -
Médios - 0.570™" (0.184) - -
Grandes - - 0.097 (0.311) -
Todos - - - -1.2617" (0.431)
Dummy P2P*Pequenos 0.142™ (0.053) - - -
Dummy P2P*Médios - -0.199" (0.061) - -
Dummy P2P*Grandes - - 0.043 (0.060) -
Dummy P2P*Todos - - - -0.890"" (0.168)
Observacoes 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.454 0.454 0.453 0.457
R? ajustado 0.450 0.450 0.449 0.453
Estatistica F 2,746.963™ 2,750.570™ 2,732.531™ 2,772.395™

Nota: Modelo de efeitos aleatérios individuais e estimacdo dos componentes da variancia pelo
método de Swamy e Arora (1972), e variaveis dummy de ano (omitidas por razdo de concisao).
NUmero de observages em cada modelo igual a 3,341. Os desvios padréo estdo entre parénteses.
Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01.
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Tabela 10. Resultados das variaveis de Renda e Despesas pelo modelo de Efeitos Aleatorios

46

Variaveis de interesse:

Ln(Renda servigo) Ln(Renda tarifas) Ln(Despesas pessoal) Ln(Despesas adm.)
D 2 ©)] 4) 1 ) 3) 4) 1) 2 3) 4) 1) (2 3) 4)
Dummy Fintech 0.206™" i i 0.137 i ) 0.116™" ) ) 0.086™ i i
*Pequenos (0.062) (0.063) (0.043) (0.037)
Dummy Fintech i -0.192™ i i -0.176™" ) ) -0.076" ) ) ) -0.024 i i
*Médios (0.063) (0.068) (0.046) (0.039)
Dummy Fintech i -0.173™ i 0.005 i i -0.187" i i -0.221"
*Grandes (0.071) (0.068) (0.057) (0.057)
Dummy Fintech i i i -2.614™ i i i -2.151 i i -3.728™ i i i -3.357"
*Todos (0.550) (0.476) (0.676) (0.437)
Constante -6.398™" -7.809™" -7.579™" -8.046™" -3.591"" -6.782"" -6.453"" -4.533" 2.895™"  0.292 0.960 -0.638 0.714 -0.648 -0.378 -0.743
(1.804) (1.746) (1.780) (1.947) (L775) (1.655) (1.678) (2.032) (0.973) (0.951) (0.967) (1.256) (0.809) (0.760) (0.767)  (1.050)
Dummv Fintech -0.280"  -0.088 -0.108  2.469™"  0.010 0.143 0.116  2.243"" -0.124 -0.024 -0.023  3.653""  -0.106 -0.035 -0.027  3.284™
y (0.132) (0.131) (0.129) (0563) (0.125) (0.121) (0.120) (0.488) (0.089) (0.088) (0.088) (0.707) (0.066) (0.063) (0.062) (0.457)
PeaUenos 1132 ] 2800 ) . 2008 ) oot ) )
q (0.238) (0.380) (0.153) (0.169)
Medios 0932 ) 2,499 ) 1.544™ ) 0.773™ )
(0.223) (0.392) (0.162) (0.173)
1.230™" 2.664™" 2.890™" 1,740
Grandes - (0.398) - ; (0.534) - - (0.277) - (0.298) ;
-0.064 -2.549™ 0.661 -0.234
Todos - - - (0.890) ; ; (1.163) (0.924) - - ; (0.799)
Observagdes 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.240 0.238 0.235 0.245 0.208 0.205 0.202 0.210 0.436 0.401 0.393 0.425 0.467 0.459 0.462 0.506
R?ajustado 0.234 0.233 0.229 0.239 0.203 0.199 0.196 0.204 0.431 0.396 0.388 0.421 0.462 0.455 0.458 0.502

Estatistica F

1,047.459 1,037.252 1,019.139 1,076.774 872.414™ 854.839" 838.569™ 877.798"" 2,559.058 2,217.712 2,142.798 2,449.404 2,898.857 2,810.776 2,840.729 3,390.459

ko

Kk

ok

ok

Hokk

Hokk

hkk

hkk

kke

ke

ek

ke

Nota: Modelo de efeitos aleatérios individuais e estimagdo dos componentes da variancia pelo método de Swamy e Arora (1972), e varidveis dummy de ano e de controle
macroeconémico e controle bancario omitidas por razdo de concisdo. Os desvios padrdo estdo entre parénteses. Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05;
**k*k

p<0.01.
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Tabela 11. Resultados das variaveis de Desempenho pelo modelo de Efeitos Aleatdrios
Variaveis de interesse:
ROA ROE
@) &) @) @) @ &) ®) 4)
Dummy Fintech 0.0003 -0.008
*Pequenos (0.001) (0.013)
Dummy Fintech -0.0005 -0.002

*Médios (0.001) (0.012)
Dummy Fintech 0.0004 0.032"

*Grandes (0.001) ) (0.018)
Dummy Fintech 0.021™" 0.329

*Todos (0.004) - (0.250)

-0.077"  -0.078" 0077 0078 -0.615™ -0.617"" -0.615™ -0.621™
(0.031)  (0.031)  (0.031)  (0.031)  (0.235)  (0.235)  (0.235)  (0.239)

0.024™ 0.024™ 0.024™ 0.024™ 0.195™"  0.195™"  0.194™"  0.198™"

Ln(Prod. Industrial)

Ln(Cambio) (0011)  (0.011)  (0.011)  (0.011)  (0.074)  (0.075)  (0.074)  (0.076)

Razio Comoulsérios 0028 0.027 0.027 0.028 0.340 0.344 0.340 0.355

P (0.054)  (0.054)  (0.054)  (0.054)  (0.398)  (0.399)  (0.398)  (0.400)

(GP-M 00002  -0.0002  -0.0002  -0.0002  -0.002  -0.002  -0.002  -0.002

(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.009)  (0.009)  (0.009)  (0.009)

. -0.001 0001  -0001  -0.001  -0.007  -0.007  -0.007  -0.007

(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.006)  (0.006)  (0.006)  (0.006)

- -0.001 0001  -0001  -0.001 00002  0.0002  0.0002  0.0001

Endividamento (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.006)  (0.006)  (0.006)  (0.006)

Bl 0.028 0.028 0.028 0.028 -0.163  -0.163  -0162  -0.162

(0029)  (0.029)  (0.029)  (0.029)  (0.247)  (0.247)  (0.247)  (0.239)

. 0.004™  0.003™  0.004™  0.003™ 0043  0.041™"  0.044™  0.039"
Ln(Ativo)

(0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.001)  (0.008)  (0.008)  (0.008)  (0.007)

0.701™ 0700  0.698™  0.697""  2.013™"  1.995™ = 1.994™"  1.974"
(0.128)  (0.128)  (0.128)  (0.128)  (0.734)  (0.733)  (0.729)  (0.715)
-0.0001  -0.0001  -0.0001  -0.00003 -0.015™ -0.015"  -0.015""  -0.014"™
(0.0002)  (0.0002)  (0.0002)  (0.0002)  (0.004)  (0.004)  (0.004)  (0.004)
-0.006 -0.006 -0.006 -0.006  0.114™ 0112”0113  0.106™
(0.009)  (0.009)  (0.009)  (0.009)  (0.043)  (0.043)  (0.043)  (0.039)
-0.00005  -0.00005 -0.00005 -0.00005  0.001®  0.001*  0.001®  0.001"
(0.00005)  (0.0001)  (0.0001)  (0.0001)  (0.0003)  (0.0003)  (0.0003)  (0.0003)
-0.265™"  -0.264™"  -0.263™  -0.263" -0.795" -0.789™ -0.788™  -0.775"
(0.050)  (0.050)  (0.050)  (0.050)  (0.282)  (0.282)  (0.281)  (0.272)

Razdo de liquidez
Alavancagem
Razéo de depositos
Raz&o de custos

Empréstimos/ativos

Constante 0024 0010  -0.016  -0.001  -0.683"  -0.631"  -0.662"  -0.628"
(0035)  (0.034)  (0.034)  (0.033)  (0.268)  (0.260)  (0.262)  (0.285)
Dummy Fintech 0001  -0.0002  -0.0004 -0.021"* 0004  -0.002  -0.004  -0.328
y (0002)  (0.002)  (0.002)  (0.005)  (0.014)  (0.013)  (0.013)  (0.251)
DeaUenos 0.008"** ) ) ) 0.031" ) ) )
g (0.002) (0.014)
- -0.004" -0.009
Médios - (0.001) - - - (0.011) - -
Grandes ) ) -0.014" ) ) ) -0.077" )
(0.005) (0.027)
Todos ) ) ) -0.006 ) ) ) 0.027
(0.004) (0.078)
Observagoes 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341 3,341
R? 0.226 0.225 0.226 0.227 0.224 0.223 0.224 0.231
R2ajustado 0.221 0.220 0.220 0.221 0.218 0.218 0.218 0.225
Estatistica F 969.913™ 964.165™ 968.508" 971.471"™" 055945 053.827"" 958.699" 993.343"

Nota: Modelo de efeitos aleatdrios individuais e estimagdo dos componentes da variancia pelo método de Swamy
e Arora (1972), e variaveis dummy de ano (omitidas por razdo de concisdo). Os desvios padrdo estdo entre
parénteses. Niveis de significancia representados por *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01.



