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RESUMO

A presente pesquisa tem com o objetivo de apresentar uma modelagem
matematica para a andlise do indice de inadimplentes do Serasa, com énfase na
diferenciacao por género e idade dos consumidores, como exemplo de aplicacao para
um curso de Licenciatura em Matematicas. Utilizando dados histéricos para construir
modelos estatisticos destinados a descrever a evolucdo da inadimpléncia ao longo do
tempo. Ao empregar técnicas de regressao e analise de variancia, o estudo se esforca
para descobrir padrdes e tendéncias nos dados. Isso é obtido por meio de analises
estatisticas e representacfes graficas, aprimorando a clareza e a intuitividade da
visualizagao dos dados. Essas descobertas denotam a presenca de recorréncias ou
estruturas consistentes dentro de um conjunto de dados, além de oferecer percepcdes
para tomada de decisdo informada, previsdo de comportamento futuro e compreenséo
de fatores de influéncia nos dados estudados. Deste modo, a aplicacdo da modelagem
matematica ao referido objeto de estudo oferece aos alunos a oportunidade de
mergulhar em conceitos matematicos avancados dentro de um contexto pertinente,
expandindo assim sua compreensao da utilidade da matematica nas ciéncias sociais
e financeiras. Ao permitir que os alunos se envolvam com esses conceitos
matematicos avancados em uma estrutura do mundo real, suas habilidades analiticas
e de resolucao de problemas podem ser refinadas. Esta aplicacdo pratica a um cenario
relevante e tangivel dentro da sociedade contemporanea nutre ainda mais suas

capacidades.

Palavras-Chave: Séries temporais. Serasa. Modelagem Matematica. Inadimpléncia.
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1. INTRODUCAO

A Modelagem Matematica € uma poderosa ferramenta que permite aos
matematicos analisarem fendmenos complexos do mundo real. A importancia desta
ferramenta tem reflexo no processo educacional, desde o Ensino Basico até o Ensino
Superior. Nesse sentido, no caso da Base Nacional Comum Curricular — BNCC, é
possivel encontrar diversas referéncias ao processo de modelagem matemética no
contexto da educagéo basica, tais como: “modelagem”, “construcédo de modelos”,
inclusive nas competéncias especificas de matematica para o Ensino Fundamental
e 0 Ensino Médio (BRASIL, 2018). Assim, diante disso, os alunos dos cursos de
licenciatura em Matemética, tém que, necessariamente, adquirir uma base de como
desenvolver modelos e interpreté-los.

Dentre as mais diversas técnicas matematica disponiveis para o
desenvolvimento de modelos matematicos, a andlise estatistica € uma abordagem
guantitativa que envolve a coleta, organizacao, interpretacdo e apresentacao de
dados para obter percepcdes e informacdes. Ela € utilizada para compreender
padrbes, relacdes, variacbes e tendéncias nos dados, possibilitando a tomada de
decisdes controladas. Envolve o uso de métodos estatisticos, como média, mediana,
desvio padrdo, regressao, analise de variancia, entre outros, para resumir e analisar
os dados, identificar relacbes entre variaveis e realizar inferéncias sobre uma
populacdo maior com base em uma amostra.

Nesse contexto, temos as séries temporais que sdo sequéncias de
observacdes ou medidas registradas ao longo do tempo, em intervalos regulares ou
irregulares. A andlise de séries temporais € utilizada para estudar padrdes e
tendéncias que podem surgir ao longo do tempo, permitindo a identificacdo de
comportamentos sazonais, ciclicos e outras variagbes temporais. Isso €
especialmente Gtil em areas como economia, financas, meteorologia, epidemiologia
e muitas outras disciplinas, onde o tempo desempenha um papel fundamental na
compreensao e previsédo de eventos (MORETTIN, 2006).

No contexto econdmico e financeiro, a analise de dados temporais
desempenha um papel crucial na identificacdo de tendéncias, padroes sazonais e
flutuacOes irregulares. Este trabalho de conclusao de curso busca explorar a dinamica
subjacente aos comportamentos de consumidores inadimplentes, empregando
técnicas de estatistica descritiva e de modelagem de séries temporais. A aplicacédo

de técnicas estatisticas e ferramentas numéricas de analise de seéries temporais



11

permitira discernir padrbes subjacentes, identificar fatores determinantes e realizar
previsdes (BOX, JENKINS, REINSEL, LJUNG, 2016).

A inadimpléncia é caracterizada pelo ndo cumprimento de obrigacdes
financeiras dentro dos prazos estabelecidos, € um fenébmeno de consideravel
relevancia em sistemas econdmicos. Compreender os padrdes temporais associados
a esse comportamento € de suma importancia para instituicées financeiras, 6rgaos
regulatorios e tomadores de decisdo, uma vez que a inadimpléncia impacta
diretamente a estabilidade financeira e a avaliacéo de riscos.

Assim, o presente estudo se propfe a investigar a evolu¢do temporal da
inadimpléncia por meio da andlise de um conjunto de dados obtidos junto ao Serasa
(SERASA, 2023). O Serasa é uma das maiores empresas de analise e informacdes
de crédito no Brasil. O banco de dados do Serasa, nos permite coletar informacdes e
dados histéricos necessarios para construir modelos estatisticos que descrevam o
comportamento da inadimpléncia ao longo do tempo. O indice de inadimpléncia
Serasa pessoa fisica é o principal indicador de inadimpléncia no pais e € amplamente
adotado por instituicdes publicas e privada, foi estabelecido através da integracéo de
diversos indices de inadimpléncia. Essa unificacdo permitiu uma analise mais soélida
e uniforme da inadimpléncia no Brasil, tornando possivel realizar comparagdes e

projecdes com outros indices da economia brasileira.

Diante do exposto, 0 presente trabalho apresenta analises estatisticas e
modelagem de séries temporais por meio de modelos ARIMA (Auto Regressive
Integrated Moving Average), utilizando dados da quantidade de consumidores
inadimplentes de acordo com a empresa Serasa, no periodo de marco de 2016 até
abril de 2023, como um exemplo de modelagem matematica no contexto de um curso

de licenciatura em matematica.
2. METODOLOGIA

Esta pesquisa é de natureza basica, descritiva, cujo procedimento é um estudo

de caso e com o método quantitativo como descrito por Prodanov e Freitas (2013).

Os dados histéricos sobre o indice de inadimpléncia no Serasa foram coletados
e organizados em uma série temporal. Para a modelagem matematica, utilizamos
técnicas de regresséao, considerando o indice de inadimpléncia como variavel resposta
e as variaveis género e idade dos consumidores como variaveis explicativas. Além

disso, empregamos analise do teste t-student a fim investigar possiveis diferencas
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significativas entre grupos.

Essas andlises foram realizadas em Python (ATWAN, 2022; HUANG,
PETUKHINA, 2022) no Ambiente de Desenvolvimento Integrado Jupyter Notebook
(JUPYTER, 2023) o qual possui diversos repositorios de pacotes disponiveis.

A primeira etapa da metodologia se concentrou na coleta de dados histérico do
indice de inadimplentes no Brasil, no site SerasaExperian, no qual a série temporal
abrangia o periodo de margo de 2016 até abril de 2023.

Em um segundo momento, ocorreu uma etapa de pré-processamento.
Durante esta etapa, os dados coletados foram “limpos” para garantir qualidade e
consisténcia, incluindo imputacdo de valores ausentes, correcdo de erros de
digitacdo e padronizacéo dos dados. Entdo, além de estimar estatisticas descritivas
como média, mediana, desvio padréo e percentis, a analise exploratoria é realizada
usando graficos de linhas para extrair as caracteristicas iniciais da série temporal.

Através da decomposicdo sazonal, identificaram-se e isolaram-se 0s
componentes de tendéncia, sazonalidade e residuo na série temporal.
Posteriormente, procedeu-se a modelagem dos componentes residuais utilizando-
se a metodologia dos modelos ARIMA. A escolha do modelo ARIMA apropriado foi
conduzida por meio de analise de autocorrelacéo, testes de estacionariedade e
critérios de selecdo de modelos, incluindo o critério de informacao de Akaike (AIC).

Uma vez ajustado o modelo ARIMA aos dados, realizou-se a validagéo do
mesmo para verificar sua capacidade preditiva. Tal procedimento foi realizado por
meio de uma divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, ajustando-se
0 modelo aos dados de treinamento e confrontando as previsées com os dados de
teste. Com o modelo ARIMA devidamente validado, efetuaram-se proje¢cdes do
indice de inadimpléncia para além do intervalo temporal disponivel, fornecendo uma
valiosa ferramenta para a estimativa de padrdes futuros. Os resultados obtidos
revelam a efetividade da abordagem estatistica e de modelagem adotada neste
estudo.

3. CONCEITOS FUNDAMENTAIS DA ANALISE ESTATISTICA

A analise estatistica € um conjunto de técnicas e métodos utilizados para
organizar, resumir, interpretar e tirar conclusdes a partir de dados. Ela desempenha
um papel fundamental em diversas areas, como ciéncia, negocios, medicina,

engenharia e muitas outras, ajudando a transformar dados brutos em informacgdes
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Uteis e significativas.

As ferramentas estatisticas permitem resumir grandes volumes de dados de
maneira concisa e compreensivel. I1sso ajuda a identificar tendéncias, padrdes e
caracteristicas importantes nos dados. Ao analisar estatisticamente os dados, as
decisbes podem ser tomadas com base em evidéncias soélidas e ndo apenas em
suposicdes ou intuicdes. Isso € crucial em negocios, pesquisa cientifica e governo.
Através dessas analises € possivel explorar relagfes de causa e efeito entre variaveis.
Isso € essencial para entender como os fatores afetam um resultado especifico e

podem ser usados para melhorar processos.

Desta forma, este capitulo contempla os conceitos fundamentais das

ferramentas estatisticas utilizadas para realizar as andlises dos dados coletados.
3.1. Média moével

A média mével é um conceito estatistico e matematico amplamente utilizado
em analise de séries temporais, estatisticas financeiras, processamento de sinais e
muitas outras areas. Ela € usada para suavizar flutuagcbes em dados ao longo do
tempo, tornando mais facil identificar tendéncias, padrées subjacentes ou variacdes
de curto prazo. A média mével é calculada através da média de um determinado

namero de observacfes consecutivas em fungédo do avanco do tempo.
3.2. Decomposicéo

A decomposicdo em série temporal € uma técnica analitica utilizada para
entender os diferentes componentes que afetam a variacdo de uma série temporal ao
longo do tempo. Ela é frequentemente empregada para entender tendéncias, padrées
sazonais e variagOes residuais em dados sequenciais ao longo do tempo. A ajuda a
separar esses componentes, permitindo uma compreensdo mais clara do

comportamento dos dados.

Uma série temporal geralmente pode ser composta em trés componentes

principais:
3.2.1. Tendéncia

Refere-se a direcéo geral dos dados ao longo do tempo. Pode ser ascendente

(crescente), descendente (decrescente) ou horizontal (constante). A tendéncia de
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capturar as mudancas de longo prazo nos dados.
3.2.2. Sazonalidade

A sazonalidade refere-se a padrBes ou variagdes regulares e previsiveis que
ocorrem em um conjunto de dados em intervalos especificos de tempo e sédo
importantes para a analise e previsdo de tendéncias. Ela € um componente comum
em séries temporais e pode ser representada de diferentes maneiras, como picos e

vales recorrentes em um grafico ao longo do tempo.
3.2.3. Componente Residual

Também conhecido como erro, € a parte da série temporal que ndo pode ser
explicada pela tendéncia ou pela sazonalidade. Inclui variacdes investigadas,
influéncias externas imprevisiveis e outros fatores que ndo se enquadram nos padrées

previsiveis.
3.3. Autocorrelagéo

A autocorrelacdo em séries temporais € uma medida estatistica que avalia a
relacdo entre os valores passados e presentes em uma série temporal. Em outras
palavras, ela mede o grau de esplendor entre os pontos de dados em diferentes
pontos no tempo. A autocorrelacdo é uma ferramenta importante para analisar a
dependéncia serial dos dados em séries temporais, o que significa que valores
passados podem influenciar os valores futuros. Isso é crucial para entender padrdes

e estruturas basicas nos dados, especialmente em especial em séries temporais.

A autocorrelacdo é utilizada para analisar se existe alguma estrutura de
dependéncia entre os valores ao longo do tempo. O coeficiente de autocorrelagao
varia de -1 a 1, em que o valor de 1 indica uma correlagéo perfeita positiva entre os
valores, -1 indica uma correlacdo perfeita negativa e zero indica auséncia de

correlacéo).
3.4. Decomposicédo espectral

A colocacao espectral, também conhecida como andlise de frequéncia, € uma
técnica utilizada para entender os diferentes componentes de uma série temporal ou
sinal em termos de suas frequéncias constituintes. E uma ferramenta Util para analisar

padrdes oscilatorios e sazonais em dados. A colocagéo espectral € frequentemente
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aplicada através da Transformada de Fourier, que converte um sinal de dominio
temporal em seu equivalente no dominio da frequéncia. A analise de Fourier permite
identificar as frequéncias dominantes presentes em um sinal e separar seus

componentes de acordo com suas frequéncias.
3.4.1. Modelo ARIMA

Durante a analise dos dados, empregou-se modelos matematicos com
habilidade para gerar compreensdo. Nesse sentido, optou-se pelo uso do modelo
estatistico ARIMA, que apresenta uma ampla aplicacdo para realizar previsdes de

séries temporais, sendo considerado um dos métodos mais eficazes disponiveis.

ARIMA, que significa AutoRegressive Integrated Moving Average, € um modelo
estatistico usado para previsédo de séries temporais. Ele combina trés fatores em sua
analise: O componentes autorregressivos (AR), nesse componente, os valores
anteriores da série temporal sdo usados para prever o valor futuro. Isso implica que
as observagbes passadas tém influéncia sobre o futuro. O componente de média
moével (MA), onde os erros passados (ou residuos) da previsdo sdo usados para
prever o valor futuro. Isso significa que os erros passados contemplaram as
perspectivas futuras. E diferenciacdo integrada (I) para modelar padrdes temporais
complexos em dados, refere-se a transformagédo da série temporal para fazer a
estacionaria, ou seja, remover tendéncias e sazonalidades que dificultam a andlise. O
termo "integrado” refere-se a aplicacao de operacdes de diferenciacdo para atingir a

estacionariedade.

7

A estrutura basica de um modelo ARIMA ¢é definida pelas seguintes
parametros: Ordem Autoregressiva (p): Refere-se ao numero de valores anteriores da
série temporal que sdo usados para prever o proximo valor. Quanto maior o valor de
"p", mais a previsdo depende de valores passados. Ordem de Diferenciacédo (d): E o
namero de vezes que a série temporal é diferenciada para a selecao estacionaria. A
diferenciacéo é feita para remover tendéncias e sazonalidades, tornando os dados
mais adequados para modelos. Ordem Média Moével (q): Representa o numero de
erros passados que sdo usados para prever o préximo valor. Da mesma forma que

nao ha componente autorregressivo, quanto maior o valor de “q”, mas a previsao

depende de erros passados.
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4. FATORES E VARIAVEIS INFLUENTES DA INADIMPLENCIA

A inadimpléncia, ou seja, a falta de pagamento de dividas ou obrigacdes
financeiras, é influenciada por uma série de fatores e variaveis que podem variar
dependendo do contexto e das caracteristicas do devedor.

Alguns dos principais fatores e variaveis que influenciam a inadimpléncia sao:
histdrico de crédito, renda e capacidade disponivel, nivel de endividamento, taxas de
juros, prazo e valor da divida, bem como o consumismo, séo fatores gerados pela
caréncia de educacado financeira, caracterizada pela falta de conhecimento e
habilidades para tomar decisdes financeiras informadas e responsaveis. Assim, torna-
se um problema comum em muitas partes do mundo e pode ter varias consequéncias
negativas para individuos e sociedades.

O histérico de crédito de um individuo é um dos principais fatores que
influenciam a inadimpléncia. Se alguém tem um histérico de pagamento pontual e
responsavel, € menos provavel que se torne inadimplente. Por outro lado, um historico
de atrasos e falta de pagamento aumenta o risco.

O endividamento estd em ascensdo globalmente, e embora ndo seja um
desafio exclusivo do Brasil, merece atencéo especial devido a sua extensdo, conforme
mencionado por Ferreira (2009). Essa tendéncia pode ser atribuida a falta de
conhecimento e planejamento financeiro, fatores pessoais influenciados por aspectos
sociais e psicolégicos, como descritos nas financas comportamentais, bem como as
influéncias externas, como desemprego, reducdo de renda, questdes de saude e
outros fatores.

De acordo com uma pesquisa realizada pelo Serasa, em parceria com 0
instituto Opinion Box, empresa de tecnologia referéncia em pesquisa de mercado e
customer experience, realizada na 52 edicdo do levantamento anual sobre o cenario
do endividamento no Brasil, através de entrevistas online com 5.225 consumidores da
base de endividados do Serasa, sendo 50% homens e 50% mulheres, o desemprego
segue como o principal motivos do endividamento em 2022. Mesmo seguindo uma
tendencia de queda, o desemprego ainda € a principal causa para o endividamento.
Ele impacta principalmente mulheres, representando 31% e jovens de até 30 anos,
representando 33% dos endividados. Outros motivos do endividamento destacado na
pesquisa entre os brasileiros sdo reducéo de renda, representando 12%, alguém que
compra em seu home e néo fez o pagamento, 8% e, a falta de controle representando
16%.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Da analise de conteudo, realizada com base nos dados recolhidos, importa
salientar o0 quanto o discente enquanto pesquisador € colocado em posicdo
oportuna para aplicar o contetdo e conhecimento obtido em sala de aula no
decorrer da graduacdo. No presente estudo, podemos utilizar a modelagem
matematica dentro do conceito da disciplina de Probabilidade e Estatistica,
permitindo a interdiciplinalidade. Visto que, a modelagem matematica envolve a
criacdo e uso de representagcbes matematicas para descrever, analisar e
compreender conceitos da vida real. Ela é uma abordagem que busca traduzir
situagcdes complexas e problemas do mundo real em termos matematicos,

permitindo assim que sejam treinados e resolvidos com ferramentas matematicas.

Por tanto, através dos dados de indice de inadimpléncia do Serasa,
obtivemos a oportunidade de estudar, de forma exploratdria, um contexto real das
ciéncias sociais e financeiras. De modo que a manipulacdo desses dados nos
permite analisar e estudar os possiveis impactos, consequéncias e desequilibrio
financeiro pessoal, além de poder ajudar a adotar estratégias de gerenciamento de
risco para minimizar a exposicao a inadimpléncia.

A modelagem matematica da inadimpléncia no Brasil, assim como em qualquer
lugar, € um desafio complexo, pois envolve muitas variaveis interconectadas e
comportamentos humanos imprevisiveis. No entanto, algumas abordagens
estatisticas e matematicas podem ser usadas para tentar entender e prevenir a
inadimpléncia. A andlise de regressao, por exemplo, pode ajudar a identificar quais
varidveis tém uma clareza mais forte com a inadimpléncia e como elas interagem
entre si.

Além disso, técnicas mais avancadas, como modelos de séries temporais, pode
ser aplicada para melhorar a preciséo das direcbes. Esses modelos podem levar em
consideracdo ndo apenas variaveis econbmicas, mas também dados
comportamentais, como historico de pagamento, padrdes de gastos e outros fatores
gue podem indicar uma probabilidade de inadimpléncia.

Dessa forma, a discussdo dos resultados permitirdA que os estudantes
compreendam como a modelagem matematica pode ser aplicada na interpretacao
de dados financeiros complexos, possibilitando a identificacdo de fatores que
influenciam a inadimpléncia no

Serasa. Além disso, os alunos terdo a oportunidade de discutir as limitac6es dos
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modelos utilizados e a importancia de considerar outros fatores que podem afetar a

inadimpléncia.

A estatistica descritiva dos dados analisados € mostrada na Tabela 1.

Tabela 1: Resumo da estatistica descritiva dos dados analisados.

N [Omisso

Média |Mediana

Desvio- | o
_ [Minimo[Maximo
padréo

Consumidores

inadimplentes (mihdes) 86| O 62,82 | 62,49 | 3,204 | 58,63 | 71,44
Divida Média (R$) 86| O [3982,58(3927,66| 214,028 [3624,78(4767,20

Masculino 52| 34 | 32,24 | 31,50 | 1,506 | 30,59 | 35,93

Feminino 52| 34 |32,44 | 32,21 | 1,259 | 30,78 | 35,51

Até 25 anos (milhdes) |52 34 8,34 8,50 0,483 7,48 9,14

26 - 40 anos 52| 34 | 23,38 | 23551 | 0,810 | 22,03 | 25,16

41 - 60 anos 52 34 22,26 | 21,93 0,885 | 20,94 | 24,49

Acima de 60 anos 52| 34 10,71 | 10,55 0,936 9,19 | 12,65

Fonte: propria pesquisa.

Com o objetivo de identificar fatores que influenciam o indice de inadimpléncia,

levamos em consideracao a variavel sexo, investigando se ha alguma diferenca dos

grupos masculino e feminino realizando o teste t para amostras independentes, cujo

resultado pode ser visto no Gréfico 1.

Tabela 2: Resumo da estatistica do teste t Student.

Estatistical gl

p

Diferenca média

Erro-padréo da Diferenca

t de Studentl 0,639 (101

0,525

0,174

0,273

Fonte: propria pesquisa.

Gréfico 1: Resultado do teste t, em que ndo ha diferenca entre as amostras.
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Fonte: propria pesquisa.

Assim, é possivel notar que ndo ha diferencas significativas entre os grupos, o
gue nos leva a concluir que no quesito inadimpléncia, homens e mulheres se
comportam, estatisticamente, iguais.

A seguir apresentamos as séries temporais dos inadimplentes e suas principais

anéalises.

5.1. Por sexo
No Grafico 2 vemos o numero de consumidores inadimplentes (em milhdes) no

intervalo de 2019 até 2023, em fun¢éo do sexo.

Grafico 2: Série historica dos inadimplentes em funcdo do sexo (valores em

milhdes).
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5.2. Poridade
No Grafico 3 vemos o0 numero de consumidores inadimplentes (em milhdes) no

intervalo de 2019 até 2023, para algumas faixas etérias.
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Grafico 3: Série historica dos inadimplentes em funcédo da faixa etéaria (valores em

milhdes).
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As faixas etarias com maior indice de inadimpléncia podem variar de acordo
com fatores econdmicos, sociais e demogréficos, mas historicamente algumas faixas
etarias apresentam maiores desafios financeiros.

De acordo com o Grafico 3, é possivel notar que a faixa com maior indice de
inadimpléncia € de 26 até 40 anos. Pessoas nessa faixa etaria muitas vezes estao
ingressando no mercado de trabalho, lidando com as responsabilidades financeiras
pela primeira vez e ndo podem ter uma educacéo financeira sélida. Isso pode levar a
decisfes financeiras equivocadas, como aquisicado de dividas sem um plano sélido de
pagamento.

Em seguida temos a faixa de 41 a 60 anos como segundo maior indice. Essa
faixa etaria pode enfrentar desafios relacionados a gastos familiares, educacdo dos
filhos, salude e, as vezes, uma maior pressado para manter um padrao de vida. Esses

fatores podem aumentar o risco de inadimpléncia.

5.3. Médiamovel

O Gréfico 4 mostra os dados observados e a Média Modvel do indice de

inadimplentes.

Grafico 4: Média moével dos dados totais.
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Fonte: prépria pesquisa.
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5.4.Decomposicéo
5.4.1. Tendéncia

Grafico 5: Tendéncia dos dados totais, juntamente com a série original.
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Fonte: propria pesquisa

5.4.2. Sazonalidade

Gréafico 6: Sazonalidade dos dados totais.
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Fonte: propria pesquisa.

5.4.3. Componente Residual

Grafico 7: Decomposicéo residual dos dados totais.
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Fonte: propria pesquisa.
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5.5. Autocorrelagéo

Autocorrelation

Grafico 8: Autocorrelacédo dos dados totais.

1.00
0.75
0.50

0.25

0.00

—0.25 A

—0.50

—0.75

-1.00 T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80

Fonte: prépria pesquisa.

5.6. Decomposicao espectral

Utilizamos a chamada transformada répida de Fourier (FFT) cujos resultados

sdo mostrados no Grafico 9.

Grafico 9: Decomposicdo espectral dos dados totais.
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Fonte: prépria pesquisa.

E possivel notar que nédo existe um valor de frequéncia dominante na série temporal,

a qual indica que os dados nao apresentam uma frequéncia caracteristica regular.

5.7. Modelo ARIMA

Realizada a adequacéo, o modelo ARIMA foi utilizado no periodo de janeiro a
setembro de 2022, e previsto entre os periodos de outubro de 2022 a abril de 2023,

a qual foi mostrado no Grafico 10.

Gréfico 10: Previsdo do modelo ARIMA(Z, 1, 1)x(1, 1, 1, 12)[12].
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Fonte: prépria pesquisa.

E possivel notar que, a partir de outubro de 2022, a previsdo é bastante
satisfatoria 0 que demonstra que os métodos utilizados em nossa analise séo

adequados para previsoes futuras do indice de inadimplentes.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Este exemplo de aplicacdo ressalta a importancia da matematica como uma
ferramenta de grande relevancia na avaliacdo de dados tanto financeiros quanto
sociais. O uso da modelagem matematica para analisar a inadimpléncia registrada
no Serasa oferece aos estudantes a oportunidade de explorar conceitos avancados,
como regressao, séries temporais e analise de variancia, inseridos em um contexto
real. A implementacdo pratica da matemética em situacdes do mundo concreto,
como esta em questao, contribui para uma formacao abrangente e enriquecedora.
Isso prepara os futuros educadores em matematica para enfrentar desafios
intrincados, a0 mesmo tempo que promove uma compreensao mais profunda da
relevancia da matematica nas esferas sociais e financeiras.

Torna-se evidente a relevancia significativa desse estudo no cenario financeiro
e econdmico. Uma analise aprofundada dos indices de inadimpléncia oferece
percepcdes valiosas sobre as dindmicas subjacentes que afetam a estabilidade
financeira de individuos, empresas e da economia em geral.

Os modelos matematicos e as abordagens estatisticas aplicadas forneceram
uma visao mais clara dos padrées de comportamento e das tendéncias ao longo do
tempo, permitindo uma melhor antecipacao dos riscos associados.

E crucial destacar que a modelagem matematica desses indices ndo so
contribui para a compreensdo tedrica, mas também para a aplicacdo pratica.
Instituicbes financeiras, empresas e tomadores de decisdo podem utilizar os
resultados dessa pesquisa para desenvolver estratégias de gerenciamento de riscos,
concesséao de crédito e tomada de decisdes financeiras informadas.

No entanto, € importante considerar as limitacbes do estudo, como a
dependéncia de dados historicos e a sensibilidade a mudancas abruptas no cenario
econdmico. Portanto, sugere-se que pesquisas futuras considerem uma analise mais
ampla e aprofundada, incorporando dados em tempo real e considerando cenarios
diversos. Com o intuito de ressaltar a importancia de uma abordagem multidisciplinar
ao analisar os indices de inadimpléncia, considerando ndo apenas fatores financeiros,
mas também sociais, econdmicos e psicolégicos que podem influenciar o
comportamento de pagamento.

Em resumo, uma pesquisa sobre os indices de inadimpléncia ndo apenas

enriqueceu nosso entendimento das complexidades financeiras, mas também oferece
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exemplos praticos para enfrentar desafios econémicos e financeiros de maneira mais

eficaz e informada.

7. DIRECOES FUTURAS DE PESQUISA

Apesar das contribuicGes significativas deste estudo, existem areas adicionais

gue merecem exploracéo futura:

Modelos Avancados: A investigacdo de modelos mais complexos, como modelos
sazonais (SARIMA) e modelos de séries temporais exponenciais (ETS), pode

aprimorar ainda mais a precisao das previsoes.

Incorporacdo de Dados Externos: A inclusdo de variaveis externas, como
indicadores econdémicos e dados demograficos, pode enriqguecer os modelos de

previsao e oferecer insights adicionais sobre os determinantes da inadimpléncia.

Andlise Espacial: Explorar padrdes geograficos da inadimpléncia, combinando
dados temporais com informacdes de localizacdo, pode fornecer insights sobre

variacdes regionais no comportamento de inadimpléncia.

Andlise de Causa: Investigacdes futuras podem se concentrar na identificacao
das causas subjacentes a inadimpléncia, através da combinacao de dados financeiros

e informacgdes socioecondmicas.
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APENDICE

Desta monografia foi gerado um texto que foi aceito para publicagdo como
capitulo de livro na Editora Cientifica, entitulado “MODELAGEM MATEMATICA DA
INADIMPLENCIA NO SERASA: UMA ANALISE ESTATISTICA E DE SERIE
TEMPORAL?”, o qual pode ser visto a seguir, juntamente com a carta de aceite para
publicacgéo.
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Faculdade de Matemaética da Universidade Federal do Par4, Campus Castanhal
Renato Germano

Faculdade de Matemaética da Universidade Federal do Par4, Campus Castanhal

RESUMO

Objetivo: Este artigo apresenta uma modelagem matematica para a analise do indice de inadimplentes
no Serasa, com énfase na diferenciacdo por género e idade dos consumidores, como exemplo de
aplicagdo para um curso de Licenciatura em Matematica. A pesquisa utiliza dados historicos para
construir modelos estatisticos que descrevam o comportamento da inadimpléncia ao longo do tempo.
Utilizando técnicas de regressdo e analise de variancia, o estudo busca identificar padrdes e tendéncias
nos dados através de analises estatisticas e representacdes graficas que permitem visualizar os dados de
forma mais clara e intuitiva. A andlise de padrdes e tendéncias € uma parte essencial da analise
exploratéria de dados e da modelagem estatistica. Essas informacdes indicam a presenca de repeticdes
ou estruturas consistentes dentro de um conjunto de informacdes, além de poder ajudar a tomar decisdes
informadas, prever comportamentos futuros e entender os fatores que influenciam os dados em estudo.
A aplicacdo da modelagem matematica permite aos estudantes explorar conceitos avangados de
matematica em um contexto real e relevante, ampliando sua compreensdo da utilidade da matematica
nas ciéncias sociais e financeiras. Ao permitir que os estudantes explorem conceitos avancados de
matematica em um contexto real, eles podem aprimorar suas habilidades analiticas e de resolucdo de
problemas, aplicando-as a uma situacdo concreta e pertinente no campo da sociedade contemporanea.
Além disso, essa abordagem multidisciplinar demonstra aos futuros professores de matemaética a ampla
gama de aplicacBes da disciplina além dos tradicionais problemas matematicos, reforcando a
importancia e a utilidade da matematica no mundo real.

Palavras-chave: Séries temporais. Serasa. Modelos ARIMA. Inadimpléncia.
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INTRODUCAO
A modelagem matematica é uma poderosa ferramenta que permite aos matematicos analisarem

fendmenos complexos do mundo real. A importancia desta ferramenta tem reflexo no processo
educacional, desde o Ensino Bésico até o Ensino Superior. Nesse sentido, no caso da Base Nacional
Comum Curricular — BNCC, ¢ possivel encontrar diversas referéncias ao processo de modelagem
matematica no contexto da educacdo basica, tais como: “modelagem”, “constru¢do de modelos”,
inclusive nas competéncias especificas de matematica para 0 Ensino Fundamental e o Ensino Médio
(BRASIL, 2018). Assim, diante disso, os alunos dos cursos de licenciatura em Matematica, tém que,
necessariamente, adquirir uma base de como desenvolver modelos e interpreta-los. Desta forma,
apresentaremos uma analise matematica (estatistica) da quantidade de consumidores inadimplentes de
acordo com a empresa Serasa, no periodo de marco de 2016 até abril de 2023, como um exemplo de
modelagem matematica no contexto de um curso de licenciatura em matematica.

Inadimpléncia é um termo usado para descrever o fendmeno financeiro em que uma pessoa ou
entidade deixa de cumprir suas obrigagdes financeiras, como o pagamento de dividas, empréstimos,
contas ou outras responsabilidades financeiras. Quando alguém estd inadimplente, significa que esta
atrasado ou ndo pagou o valor devido dentro do prazo acordado, o que pode resultar em consequéncias
negativas tanto para os devedores quanto para os credores, e requerendo agdes cautelosas para evitar e
gerenciar essa situacao.

Um dos principais indicadores econdmicos dentro do banco de dados do Serasa é o indice de
inadimpléncia do consumidor pessoa fisica, amplamente adotado por instituicdes publicas e privada, foi
estabelecido através da integracdo de diversos indices de inadimpléncia. Essa unificagdo permitiu uma
analise mais sélida e uniforme da inadimpléncia no Brasil, tornando possivel realizar comparacGes e
projecOes com outros indices da economia brasileira.

Neste trabalho, estudaremos a quantidades de consumidores inadimplentes, buscamos descrever e
interpretar padrdes histéricos de inadimpléncia atraves da analise estatistica e modelagem de séries
temporais, considerando caracteristicas como género e idade dos consumidores, e por meio de modelos

ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average).

METODOLOGIA

Esta pesquisa é de natureza bésica, descritiva, cujo procedimento é um estudo de caso e com 0
método quantitativo como descrito por Prodanov e Freitas (2013).

Os dados histéricos sobre o indice de inadimpléncia no Serasa foram coletados e organizados em
uma serie temporal. Para a modelagem matemaética, utilizamos técnicas de regresséo, considerando o
indice de inadimpléncia como variavel resposta e as variaveis género e idade dos consumidores como
variaveis explicativas. Além disso, empregamos analise do teste t-student a fim investigar possiveis
diferencas significativas entre grupos.

Essas analises foram realizadas em Python (ATWAN, 2022; HUANG, PETUKHINA, 2022) e o
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Ambiente de Desenvolvimento Integrado Jupyter Notebook (JUPYTER, 2023), por possuir diversos
repositorios de pacotes disponiveis.

A Serasa (SERASA, 2023) uma empresa brasileira de carater privado com a missdo de coletar
informacGes, realizar pesquisas conduzidas e analises sobre pessoas fisicas e juridica que possuem
débitos financeiros. Foi fundada em 1968, como uma iniciativa da Federacdo Brasileira de Bancos
(FEBRABAN), em parceria com a Associacdo de Bancos do Estado de Sdo Paulo (Assobesp).

O principal objetivo do Serasa € coletar e disponibilizar informacdes sobre a situagdo financeira de
pessoas fisicas e juridicas, formando um banco de dados que € amplamente utilizado por instituicGes
financeiras, empresas, e até mesmo pelo préprio consumidor. Além de realizar analises detalhadas dos
principais indicadores econémicos do pais, envolvendo Atividade Econémica e Emprego, Taxas de
Juros e de Cambio, Inadimpléncia e Crédito geral. Por meio do seu banco de dados, a Serasa oferece
informacdes relevantes para auxiliar na avaliacdo de riscos financeiros e na tomada de decisGes por parte
de empresas e instituigdes financeiras.

Durante a etapa de pré-processamento, os dados coletados foram “limpos” para garantir qualidade ¢
consisténcia, incluindo imputacéo de valores ausentes, correcdo de erros de digitacdo e padronizagéo
dos dados. Entdo, além de estimar estatisticas descritivas como média, mediana, desvio padrdo e
percentis, a analise exploratéria é realizada usando graficos de linhas para extrair as caracteristicas
iniciais da série temporal.

Através da decomposicdo sazonal, identificaram-se e isolaram-se 0s componentes de tendéncia,
sazonalidade e residuo na série temporal. Posteriormente, procedeu-se a modelagem dos componentes
residuais utilizando-se a metodologia dos modelos ARIMA. A escolha do modelo ARIMA apropriado
foi conduzida por meio de analise de autocorrelacdo, testes de estacionariedade e critérios de selecdo de
modelos, incluindo o critério de informacéao de Akaike (AIC). Uma vez ajustado o modelo ARIMA aos
dados, realizou-se a validacdo do mesmo para verificar sua capacidade preditiva.

Tal procedimento foi realizado por meio de uma divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e
teste, ajustando-se 0 modelo aos dados de treinamento e confrontando as previsdes com os dados de
teste. Com o modelo ARIMA devidamente validado, efetuaram-se projecdes do indice de inadimpléncia
para além do intervalo temporal disponivel, fornecendo uma valiosa ferramenta para a estimativa de
padrdes futuros. Os resultados obtidos revelam a efetividade da abordagem estatistica e de modelagem

adotada neste estudo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A discussdo dos resultados permitird que os estudantes compreendam como a modelagem
matemaética pode ser aplicada na interpretacdo de dados financeiros complexos, possibilitando a
identificacdo de fatores que influenciam a inadimpléncia na Serasa. Além disso, os alunos terdo a
oportunidade de discutir as limitacbes dos modelos utilizados e a importancia de considerar outros

fatores que podem afetar a inadimpléncia.



A estatistica descritiva dos dados analisados & mostrada na Tabela 1.

Tabela 1. Resumo da estatistica descritiva dos dados analisados.
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Omis|, ,....|Media| Desvio- [Minim| Maxi
N Média ~
SO na padréo 0 mo

Consumidores Inadimplentes (milhdes)|86] 0 62.82 | 62.49 3.204 58.63 | 71.44
Divida Média (R$) 86| 0 [3982.58/3927.66 214.028 |3624.78|4767.20

Masculino 52| 34 | 32.24 | 31.50 1.506 30.59 | 35.93

Feminino 52| 34 |[32.44 | 32.21 1.259 30.78 | 35.51

Até 25 anos (milhdes) 52| 34 8.34 | 8.50 0.483 748 | 9.14

26 - 40 anos 52| 34 | 23.38 | 23.51 0.810 22.03 | 25.16

41 - 60 anos 52| 34 | 22.26 | 21.93 0.885 20.94 | 24.49

Acima de 60 anos 52| 34 | 10.71 | 10.55 0.936 9.19 | 12.65

Fonte: pesquisa propria.

Para investigarmos se ha alguma diferenca dos grupos masculino e feminino realizamos o teste t para

amostras independentes, cujo resultado pode ser visto na Figura 1.

Fonte: prépria pesquisa.

Estatistic | Diferenca Erro-padréo da
a gty P média Diferenca
t de Student| 0.639 |101/0.525 0.174 0.273
Figura 1. Resultado do teste t de Student.
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Assim, é possivel notar que ndo ha diferencas significativas entre os grupos, o que nos leva a concluir

gue no quesito inadimpléncia, homens e mulheres se comportam, estatisticamente, iguais. A seguir

apresentamos as séries temporais dos inadimplentes e suas principais analises.

Por sexo

Na Figura 2 vemos o nimero de consumidores inadimplentes (em milhdes) no intervalo de 2019 até

2023, em funcdo do sexo.

Figura 2. Série histérica dos inadimplentes em fun¢do do sexo (valores em milhdes).
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Fonte: prdpria pesquisa.
Por idade

Na Figura 3 vemos o numero de consumidores inadimplentes (em milhGes) no intervalo de 2019 até

2023, para algumas faixas etarias.

Figura 3. Série histdrica dos inadimplentes em fung¢éo das idades (valores em milhdes).
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Fonte: prépria pesquisa.
E possivel notar que as faixas com maior indice de inadimpléncia ¢ de 26 até 60 anos.
Média movel

A média movel é utilizada para suavizar flutuagdes aleatorias em séries temporais, facilitando
a identificacdo de tendéncias ou padrbes subjacentes. Ela é calculada através da média de um
determinado nimero de observagdes consecutivas, em func¢do do avanco do tempo. Utilizamos
a Média Movel Simples, que é calculada somando-se um conjunto de valores consecutivos e
dividindo o resultado pelo nimero de valores considerados. Assim, a media movel para os

dados totais sdo mostrados na Figura 4.
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Figura 4. Média movel dos dados totais.
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Fonte: prdpria pesquisa.

Decomposicéo

Esta é uma técnica utilizada para analisar e desmembrar uma série temporal em seus
componentes principais. Com ela é possivel identificar e separar os diferentes elementos
presentes da série, como tendéncia, sazonalidade, variacdes ciclicas e flutuacGes aleatorias. A

decomposicao geralmente envolve trés componentes principais.

Tendéncia: que é a direcdo dos dados ao longo do tempo, identificando se eles estdo

aumentando, diminuindo ou mantendo-se relativamente estaveis (Figura 5).

Figura 5. Tendéncia dos dados totais, com a série original.

—— Série original
—— Tendéncia

2D|16 20|17 20‘18 20|19 ZDIZO 2D|21 20|22 20‘23
Fonte: prdpria pesquisa.

Sazonalidade: Representa variagdes regulares e previsiveis que ocorrem em intervalos fixos de

tempo, como diariamente, semanalmente, mensalmente ou anualmente (Figura 6).

— Sazonalidade

T T T T T T T T
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
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Figura 6. Sazonalidade dos dados totais.

Fonte: prdpria pesquisa.

Componente residual (ou aleatorio): sdo flutuacdes ndo sistematicas e aleatdrias que ndo podem
ser atribuidas a tendéncia ou a sazonalidade. Essas flutuagcdes podem ser causadas por ruidos,

variagOes aleatorias, fatores imprevisiveis ou erros de medicdo (Figura 7).

Figura 7. Decomposicdo residual dos dados totais.
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Fonte: propria pesquisa.

Decomposicéo

Autocorrelacdo quantifica o grau de correlacdo entre uma série temporal e suas proprias versoes
atrasadas, isto é, ela busca uma relacdo linear entre os valores passados e seus valores atuais. A
autocorrelacdo € utilizada para analisar se existe alguma estrutura de dependéncia entre os valores ao
longo do tempo. O coeficiente de autocorrelacdo varia de -1 a 1, em que o valor de 1 indica uma
correlacdo perfeita positiva entre os valores, -1 indica uma correlacdo perfeita negativa e zero indica

auséncia de correlacéo.

Figura 8. Autocorrelagdo dos dados totais.
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Fonte: prdpria pesquisa.
Decomposicao espectral

Também conhecida como andlise espectral, € uma técnica usada para decompor um sinal ou uma série
temporal em suas componentes de frequéncia. Ela permite identificar as diferentes frequéncias
dominantes nos dados e quantificar a contribuicdo de cada uma delas.

Uma das principais ferramentas usadas na decomposicdo espectral é a transformada de Fourier. A



35

transformada de Fourier converte um sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia,
representando-o como uma combinacdo de componentes harmdnicos de diferentes frequéncias. Ela
revela os componentes de frequéncia que comp6em o sinal e suas respectivas amplitudes. Utilizamos a

chamada transformada réapida de Fourier (FFT) cujos resultados sdo mostrados na Figura 9.

Figura 9. Decomposicéao espectral.
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existe um valor de frequéncia dominante na série temporal, a qual indica que os dados nao

apresentam uma frequéncia caracteristica regular.
Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) sdao amplamente utilizados
na analise e previsao de séries temporais. Esses modelos sdo compostos por trés componentes
principais: Um componente autorregressivo (AR), que representa a dependéncia linear de
observacdes passadas, ou seja, cada valor da série € uma combinacdo linear de valores
anteriores. Portanto, os valores passados de uma série temporal afetam a série atual. O
componente integrador (1) refere-se & aplicagdo de diferenciacdo a uma série temporal para
torné-la estaciondria. Esta etapa é necessaria porque os modelos ARIMA assumem que a média
e a variancia da série permanecem constantes ao longo do tempo. O componente de média
movel (MA) descreve a dependéncia linear de observacfes anteriores sobre os residuos do
modelo (erros), capturando assim a relagdo entre os residuos da série temporal em diferentes
pontos no tempo.

O modelo ARIMA ¢é caracterizado por trés: p, d e g. O parametro p indica a ordem do
componente AR, d representa o numero de diferenciacdes integradas aplicadas a série e ¢
representa a ordem do componente MA. A selecéo apropriada dos valores de p, d e g é realizada
através da andlise das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série temporal.
Além desses parametros, existem tambeém os parametros sazonais P, D e Q, que seguem as
mesmas definicdes dos parametros anteriores, porém aplicados aos efeitos sazonais da série.
Depois que um modelo ARIMA é ajustado aos dados histdricos, previsdes futuras podem ser
feitas. Essas previsdes sdo baseadas em uma combinacéo de componentes AR, I e MA, levando
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em consideragdes estruturas de autocorrelagdo anteriores. Neste estudo, 0 modelo ARIMA(1,
1, 1)x(1, 1, 1) [12] foi o mais adequado para os dados analisados, onde [12] representa a
periodicidade dos dados. A Figura 10 mostra os resultados da previsdo do modelo.

Figura 10. Previsdo do modelo ARIMA(1, 1, 1)x(1, 1, 1, 12)[12].
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Fonte: propria pesquisa.
E possivel notar que, a partir de outubro de 2023, a previsio é bastante satisfatoria o que

demonstra que os métodos utilizados em nossa analise sdo adequados para previsdes futuras do

indice de inadimplentes.

CONSIDERACOES FINAIS

Este exemplo de aplicacdo destaca a relevancia da matematica como uma ferramenta poderosa para
a analise de dados financeiros e sociais. A modelagem matematica da inadimpléncia no Serasa permite
aos estudantes explorarem conceitos avangados, como regressao, séries temporais e analise de variancia,
em um contexto real. A aplicacdo pratica da matematica em problemas do mundo real, como este,
contribui para uma formacdo mais completa e enriquecedora, preparando os futuros professores de
matematica para enfrentarem desafios complexos e promovendo uma maior compreensdo da

importancia da matematica nas ciéncias sociais e financeiras.
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