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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O Ministério Publico do Estado do Amazonas - MPAM tem na sua estrutura fisica
atual, vinte e quatro Procuradorias de Justica e cento e seis Promotorias de Justi¢a Espe-
cializadas, todas sediadas na capital, além de uma ou mais Promotorias de Justi¢a sediadas
em cada Comarca do interior do Estado. Todos estes 6rgaos ministeriais e outros, nao me-
nos importantes, t€ém a incumbéncia constitucional de defender a ordem juridica, o regime
democratico e os interesses sociais e individuais indisponiveis, quais sejam a vida, a li-
berdade, a satide e a dignidade humana. Exemplificando a indisponibilidade de direitos,
uma pessoa nao pode vender um 6rgao do seu corpo, embora ele lhe pertenca. Ainda, ao
MPAM ¢ atribuida a missao institucional de promover a Justica e manter a ordem juridica,
atuando na garantia do pleno funcionamento das institui¢des democréticas, bem como na
defesa das condi¢des de vida e de desenvolvimento, respeitando-se as diversidades popu-
lacionais e ambientais no Estado do Amazonas.

A Carta de Brasilia, acordo celebrado entre todas as Corregedorias do Ministério Pua-
blico Brasileiro, assinada em setembro de 2016, no ambito do 7° Congresso de Gestdo do
Conselho Nacional do Ministério Publico - CNMP, objetiva modernizar o controle correi-
cional da atividade extrajurisdicional, bem como fomentar a atuacdo resolutiva em todo o
Ministério Publico Brasileiro.

O fomento a atuagdo resolutiva é o que motiva e justifica a realiza¢do deste trabalho
académico, pois embora as diretrizes da Carta de Brasilia para a avaliac@o, orientagdo e

fiscalizacdo das atividades extrajurisdicionais estejam dirigidas ao controle correicional,



na perspectiva da contribuicao dos métodos estatisticos para o aprimoramento da Gestao
Institucional, pode-se destacar dentre as proprias diretrizes:

(i) Elaboragdo de diagndsticos e prognésticos das atividades Institucionais;

(i1) Avaliacdo da duracdo razodvel do processo, considerando, para tanto, principal-
mente, as necessidades do direito material, de modo a aferir se hd hipdtese concreta de
necessidade de agiliza¢do do procedimento em situacdes de urgéncia ou se hd necessidade
de alargamento do procedimento nos casos em que a complexidade na matéria de fato e
de direito o exigir; e

(ii1) Criacdo de parametros nao meramente formais para subsidiar a avaliacdo e a fisca-
lizagdo do tempo de tramitagdo dos procedimentos extrajudiciais, considerando-se, para
isso, a efetividade das diligéncias determinadas, os intervalos entre os impulsionamentos
(periodos em que o procedimento resta concluso), assim como a ado¢do de instrumentos
resolutivos e outras medidas.

Produtividade e Resolutividade sdo conceitos distintos, mas ndo podem ser apartados.
Uma Instituicdo Publica de existéncia perene, pode ser considerada produtiva segundo
seus proprios critérios internos, ter sua execug¢ao or¢amentaria aprovada por 6rgaos exter-
nos de controle ao longo do tempo, sem, no entanto, ser resolutiva, quanto a finalidade
para a qual foi criada, quando confrontada com os anseios legitimos da populacdo. Por
outro lado, a resolutividade, entendida como “fazer o que tem que ser feito, da melhor
forma possivel e no menor tempo”, tem como efeito colateral o atingimento das metas de
produtividade preestabelecidas em qualquer tipo de planejamento, com destaque para o
Planejamento Estratégico.

A busca por niveis aceitdveis de produtividade e resolutividade necessita de gestdo
apropriada e governanga efetiva, suportadas em informagdes e conhecimento oriundos de
diagndsticos precisos, progndsticos € modelos de resposta extraidos das bases de dados,
via de regra, gigantescas, de propriedade das Institui¢des Publicas, sendo que os modelos
de resposta nao serdo abordados neste trabalho.

Configura-se o diagndstico em andlises estatisticas descritivas precisas do presente-
passado recente ou passado remoto. Porém, as andlises estatisticas descritivas nao sao
apropriadas para que, com base nelas mesmas, sejam feitas afirmacdes quanto ao futuro,
por mais completas e abrangentes que sejam. Por sua vez, o progndstico elaborado com

métodos estatisticos computacionais de alto desempenho tem o poder de criar um ambi-



ente estratégico, dotado de previsibilidade, adequado para planejar, executar e atingir me-
tas Institucionais pré-estabelecidas, provocando o natural giro continuo do Ciclo PDCA,
Shewhart (1980), habilitando os tomadores de decisdo a concretamente trabalharem em
regime de metas.

Também conhecido como Ciclo de Shewhart, o Ciclo PDCA pode ser aplicado aos
mais diversos projetos profissionais e estratégias em diferentes contextos, embora tenha
surgido no contexto da Gestdo da Qualidade. Trata-se de um mecanismo iterativo e conti-
nuo de administracdo que se baseia em quatro etapas. O nome PDCA corresponde a uma
sigla emprestada do inglés, fazendo referéncia a estas quatro fases para a gestdo: Plan,
Do, Check, Act, que em portugués quer dizer Planejar, Fazer, Checar, Agir. No jargdo do
Ciclo PDCA: Nio se gerencia o que nao se mede, ndo se mede o que nio se define, ndo
se define o que ndo se entende e ndo ha sucesso no que nao se gerencia.

A seguir, explicamos melhor essas etapas.

Plan (Planejar)

Todo processo bem sucedido comega com um bom planejamento. Para construir um
bom planejamento € necessdrio estabelecer pelo menos uma meta e um método que vai
nortear a execugdo das atividades. Metas sdo as etapas que precisam ser concluidas para
atingir um objetivo. O Ciclo PDCA pode ser adotado para garantir o cumprimento de
metas no prazo determinado, da forma mais eficiente possivel. Além de ter uma meta
bem definida como alvo, o planejamento € 0 momento certo para escolher o método que
serd utilizado, ou seja, qual o exemplo ou roteiro serd usado para chegar até a meta.

Do (Fazer)

Encerrada a etapa de planejamento, vem a execu¢do do projeto. A etapa de execugdo
envolve, antes mesmo da execucdo em si, essencialmente a plena capacitacdo dos pro-
fissionais envolvidos e a alocacdo dos recursos necessdrios. Portanto, o treinamento de
pessoal e a alocagdo de recursos devem ser partes intrinsecas da execucdo de qualquer
processo de trabalho no contexto do Ciclo PDCA.

Check (Checar)

Nesta terceira etapa do Ciclo PDCA ¢€ feita uma verificagdo quanto ao funcionamento
do plano, analisando a eficdcia das atividades. Os resultados positivos devem ser reconhe-
cidos como boas praticas que podem passar a ser aplicadas por todos na Institui¢do. Cabe

salientar que para checar € necessdario estabelecer uma forma de avaliacdo, notadamente



através do monitoramento estatistico de Indicadores de Performance.

Act (Agir)

Chega-se assim ao momento de avaliar os resultados alcancados, tomar decisdes e
partir para um novo giro do Ciclo PDCA, iniciando, portanto, uma nova etapa de plane-

jamento.

1.2 Formulacao do problema e definicao dos objetivos

Quando a Carta de Brasilia apontou a necessidade de resolutividade na atuagdao mi-
nisterial, implicitamente se exigia resultados consolidados de anélise estatistica de dados
para subsidiar os gestores e tomadores de decisdo. Contudo, é necessario registrar que
desde a década de 60 do século passado, principalmente devido aos trabalhos desenvolvi-
dos, Shewhart (1980) e Deming (1990), essas ferramentas de suporte a gestdo e a tomada
de decisdo ja estdo disponiveis a nivel planetario, e atualmente podem se beneficiar do
uso intensivo dos recursos mais avancados da Estatistica Computacional.

No caso do MPAM, desde 2012 a Institui¢do mantém atualizados seus dados de pro-
dutividade com base em uma taxonomia nacional, o que permite produzir e publicar um
relatério mensal online de diagndstico e progndstico da produtividade. Porém, ainda é
necessdria a criacdo de varidveis para atender a gestao da resolutividade. Portanto, este
estudo trata apenas da produtividade, e tdo somente no que concerne a atividade-fim nas
Promotorias de Justica da Capital, mas o propdsito mais abrangente € validar e aplicar os
métodos usados neste trabalho académico para obter melhorias da gestdo da produtivi-
dade e da resolutividade, tanto na area-fim como na area-meio de todo o MPAM.

Diante disso, podemos dizer que o objetivo geral deste estudo € aplicar aos dados de
produtividade das Promotorias de Justica da Capital, um modelo de previsdo de séries
temporais combinado com métodos de monitoramento estatistico para pequenas varia-
coes, aplicados aos termos aleatérios dos modelos, exatamente para gerar € monitorar
estatisticamente os prognésticos dotados dos melhores padrdes de previsibilidade em si-
multdneo com o monitoramento estatistico dos dados observados, no contexto da diné-
mica do Ciclo PDCA, Shewhart (1980).

A seguir, elencamos os objetivos especificos (OE):

OE1 Identificar e aplicar modelos adequados de andlise e previsdao de Séries Tempo-



rais de Box e Jenkins, Box & Jenkins (1976), aos arquivos de dados de produtividade das
Promotorias de Justi¢a da Capital no periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2019;

OE2 Comparar os modelos identificados e aplicados aos dados e escolher o que apre-
sentar melhor aderéncia aos dados originais e maior capacidade de previsdo dos futuros
dados da série historica.

OE3 Usar a Carta de Controle CUSUM para monitoramento estatistico de pequenas
variacoes, Page (1954), nos residuos de comportamento admitido gaussiano (o nivel aca-
démico deste estudo ndo levanta a hipdtese de auséncia desta admissdo) gerados pelas
Séries Temporais modeladas. Entdo, o padrdo estatistico sequencial dos residuos repre-
senta o padrao estatistico do Indicador monitorado, isso para cada novo dado registrado
na Série Temporal gerada pelo préprio Indicador.

Assim, cada novo valor da Série Temporal, produz uma nova previsao de futuro, ca-
bendo ao gestor tdo somente observar se a nova previsao aponta para a meta preestabele-
cida ou esté se afastando, por exemplo. Af lhe resta, como gestor, fazer ajustes, mudancas,
identificar e eliminar causas, até trocar as pessoas se necessdrio, ou seja, fazer gestao.

Quanto a Carta de Controle CUSUM, ela sempre vai mostrar se o padrao de desem-
penho melhorou ou continua 0 mesmo, ou piorou. Em qualquer caso, se houve mudanca,
a Carta de Controle CUSUM atualiza o modelo automaticamente. Toda vez que a perfor-
mance do Indicador apresenta melhora, o que representa a capacidade do gestor e de sua
equipe de mudar a realidade a seu favor, espera-se que a variabilidade diminua, tornando
os ambientes tdtico e estratégico mais previsiveis.

A Carta de Controle CUSUM gera um visual de facil entendimento, adequado para os
gestores e tomadores de decisdo que ndo lidam, via de regra, com métodos estatisticos. Na
verdade, a Carta CUSUM funciona como uma bussola na mao dos gestores e tomadores
de decisdo. As Institui¢des que estdo adotando a Cultura da Andlise Estatistica de Dados
nos moldes atuais, conhecida no contexto da Gestdo Moderna e da propria operacionali-
zacdo dos Métodos Quantitativos da Ciéncia como Analytics, adquirem estas Institui¢des
Publicas e/ou Privadas, a capacidade de mudar a realidade, atingir metas concretamente,

aprendendo a trabalhar em regime de metas.



1.3 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo é constituida de quatro capitulos. No primeiro capitulo, con-
textualizamos o ambiente de funcionamento do MPAM, sua finalidade institucional e im-
portancia para a populagdo do Estado do Amazonas, quanto a promog¢do da Justica e
manutencao da ordem juridica, que configuram seus desafios essenciais.

Desafios estes que justificam plenamente o uso de métodos estatisticos para auxiliar
na atividade de gestdo institucional. No jargdo da Administracio Moderna, ndo adminis-
tramos o que ndo conhecemos; nio conhecemos o que nao somos capazes de medir; no
entanto, os métodos estatisticos possuem a capacidade de realizar este tipo de medigdo, o
qual ndo é puramente deterministico. Sendo assim, foram definidos os objetivos a serem
atingidos com a realizacdo deste estudo. Em seguida apresentamos a prépria estrutura
desta dissertacdo. Ainda, destacamos o suporte computacional necessdrio para a realiza-
cdo deste trabalho académico.

No segundo capitulo sdo apresentados os métodos estatisticos de anédlise e previsao de
séries temporais (Box e Jenkins), seguidos da apresentagdo de um modelo de monitora-
mento estatistico para pequenas variagdes (Carta de Controle CUSU M), configurando as
duas metodologias estatisticas usadas neste trabalho.

Em detalhes, esta exposta a estrutura do modelo de Box e Jenkins, apresentando desde
o modelo autoregressivo, seguido do modelo de médias mdveis, ampliando para o modelo
autoregressivo e médias moveis, alcangcando o modelo autoregressivo integrado de médias
moveis, e também o modelo includente de sazonalidade, a questio da estacionariedade
das séries temporais e ainda trés critérios penalizadores de modelos, quais sejam o AIC
de Akaike, 0 AICc e o BIC de Schwarz.

Em seguida € apresentado o modelo para monitoramento de sequéncias de dados es-
tatisticamente independentes, a Carta de Controle CUSUM Tabular, constando o seu ne-
cessario planejamento para aplicacdo e ainda o consequente relacionamento entre moni-
toramento estatistico e séries temporais.

No terceiro capitulo sdo apresentados os resultados das modelagens da série usando
Box-Jenkins com seus respectivos usos em combina¢do com 0 monitoramento estatistico
através da CUSUM.

Por fim, no quarto capitulo encontram-se as conclusdes deste trabalho académico e as

sugestdes consideradas pertinentes para estudos futuros.



1.4 Suporte computacional

Os resultados apresentados nesta dissertacao, incluindo os gréficos, foram produzi-
dos utilizando o software R, em sua versdo 4.2.0 para o sistema operacional Windows.
Esta linguagem foi criada por lhaka & Gentleman (1996) para produzir um ambiente
de programacdo semelhante ao S, e encontra-se disponivel gratuitamente em https:
//cran.r-project.org/bin/windows/base/. Para detalhes ver (principais referén-
cias). Para a elaboracio do presente texto, foi usado o sistema tipografico I&TgX, desen-
volvido por Lamport (1985), que consiste em uma série de macros ou rotinas do sistema
TeX. O IATEXé distribuido de forma gratuita e maiores detalhes podem ser encontrados

em Knuth (1986) e Salomon (2012), entre outros.



Capitulo 2

Preliminares

2.1 Metodologia de Box e Jenkins para o estudo de séries

temporais

Uma série temporal € uma colecdo de observacdes colhidas sequencialmente ao longo
do tempo, apresentando como caracteristica primordial a forte dependéncia entre os da-
dos vizinhos. Devido a sua especificidade, ela apresenta caracteristicas peculiares que
dificultam sua andlise. Dentre elas, de acordo com Morettin (2021) estdo: presenca de
tendéncia, ou seja, a evidéncia de sentido para a série temporal ao longo dos anos; ocor-
réncia de ciclos e sazonalidade, ou seja, movimentos ondulatérios na série de longa e
curta duracdo respectivamente; assim como a presenca de “ruido aleatério” ou ‘“‘erro”,
abrangendo a variabilidade intrinseca aos dados e que ndo pode ser modelado por mode-
los deterministicos.

Por esses motivos, como a maior parte dos procedimentos estatisticos foi desenvolvida
para analisar observagdes independentes, o estudo baseado em Séries Temporais necessita
da aplicac¢dao de metodologias especificas. Nesse contexto, os modelos desenvolvidos por
Box & Jenkins (1976) destacam-se entre os principais métodos aplicados as atividades de

analise e previsao das séries semporais.



2.1.1 Modelos autoregressivos de ordem p - AR(p)

De acordo com Werner & Ribeiro (2003), no modelo autorregressivo AR(p) a série
de dados histdricos Z; é descrita por seus valores passados mais o ruido aleatério (&),

definido por meio da equacao (2.1):

Zi=0Zi 1+ 07 2+ + 07 p+E, @.1)

em que ¢ descreve (Z;) com os valores de Z,_| parai=1,2,...,p. Para Souza (2016),
vale ressaltar que o modelo s6 serd considerado estaciondrio se o parametro ¢ convergir

para |¢| < 1, também denominando-se "condi¢do de estacionariedade".

2.1.2 Modelos de médias moveis de ordem g - MA(q)

No modelo denominado de Médias Mdveis — MA(g), por sua vez, a série Z; ¢ re-
sultado da combinagdo dos ruidos brancos ou aleatérios (&) do periodo atual com os

anteriores, sendo representado pela equagdo (2.2):

Z =&+01&_ 1+ 66 2+...+ 0,6, 2.2)

em que O descreve como (Z;) se relaciona com o valor (&-_;) parai=1,2,...q, segundo
Werner & Ribeiro (2003). De acordo com Souza (2016), este modelo sé serd considerado
estaciondrio se for de ordem finita, ou seja, |0| < 1, também denominando-se "condi¢do

de invertibilidade".

2.1.3 Modelos autoregressivos e de médias méveis de ordens p e g -

ARMA(p,q)

De acordo com Marchezan & Souza (2010), o modelo ARMA(p,¢) é a combinagéo
dos dois modelos apresentados anteriormente, sendo utilizado em séries encontradas na
pratica para as quais ndo se deseja um grande nimero de parametros. Nesse contexto, o

modelo ARMA(p, g) é dado pela equacio (2.3), abaixo:

Zt = (bth—l +...+ ¢pZt—p +&+601& 1+...+ 0,64, (2.3)



em que o parametro ¢ representa a parte autorregressiva, assim como o parametro 6 repre-
senta a parte de médias mdveis. Ao mesmo tempo € perceptivel a existéncia das mesmas
condic¢des de estacionariedade e invertibilidade tanto no modelo ARMA(p,¢), quanto no

método autorregressivo AR(p), quanto a estacionariedade e no modelo de médias méveis

MA(q), quanto a invertibilidade, ou seja, |¢| < 1 e |0| < 1, respectivamente.
Segundo Morettin (2021), os trés modelos apresentados anteriormente sdo descritos
pelos chamados modelos autoregressivos integrados e de médias méveis de ordens p, d e

q - ARIMA(p,d,q), que podem ser generalizados pela inclusdo de um operador sazonal.

2.1.4 Modelos autoregressivos integrados e de médias madveis de or-

dens p,d e g - ARIMA(p,d,q)

Uma metodologia bastante utilizada na andlise de modelos paramétricos € conhecida
como abordagem de Box & Jenkins (1976). Tal metodologia consiste em ajustar modelos
autoregressivos integrados e de médias méveis, ARIMA(p,d, q), a um conjunto de dados,
ver detalhes Morettin (2021). A constru¢ao do modelo € baseada em um ciclo iterativo,
no qual a escolha da estrutura do modelo se baseia nos proprios dados. As fases do ciclo

iterativo sao:

(a) Especificagdo: uma classe geral de modelos € considerada para a anélise;

(b) Identificagdo: feita com base na andlise de autocorrelagdes, autocorrelagdes parci-

ais e outros critérios;
(c) Estimagdo: os parametros do modelos sdo estimados;

(d) Verificacdo ou Diagnostico: feito através de uma andlise de residuos, para saber se

o modelo é adequado para os fins em vista (previsdo, por exemplo).

A utilizagdo desse processo possibilita estimar diversos comportamentos na série,
sendo fundamental para a acuracia nas previsdes. Segundo Marchezan & Souza (2010),
o método de Box & Jenkins (1976) consiste na procura por um modelo Autoregressivo
Integrado de Médias Moveis - ARIMA, objetivando representar o processo estocéstico
gerador da série temporal. Nesse sentido, os modelos ARIMA sdo métodos estatisticos

que almejam captar o comportamento da correlagdo seriada, ou autocorrelacdo entre os
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valores da série temporal e com base nesse comportamento, realizar previsdes para obser-
vacoes futuras.

Os modelos ARIMA sao resultados das combinacdes de trés componentes, também,
denominadas de “filtros’: a componente autoregressiva (AR), o filtro de integracado (I) e a
componente de médias méveis (MA), sendo essa interacdo a promotora de varios modelos
de previsao. Adicionado a isso, segundo Souza (2016), a utilizacdo do método ARIMA
figura como uma poderosa solu¢do para muitos problemas de previsao, proporcionando
previsoes extremamente acuradas para modelos de séries temporais.

Portanto, os modelos lineares nao estaciondrios, baseados em processos lineares ho-
mogeéneos que nio apresentam comportamento explosivo, podem se tornar estaciondrios
por meio de um processo finito de diferenciacdes d, processo descrito pelos modelos
ARIMA.

Para a correta aplicagdo do método de Box & Jenkins (1976), hd a necessidade da série
ser estaciondria, requerendo a transformac¢do dos dados originais por meio de diferencas,
sendo que, de acordo com eles, 1 ou 2 diferencas sdo suficientes para estacionarizar sé-
ries homogéneas Morettin (2021). Nesse sentido, segundo Werner & Ribeiro (2003), o
modelo ARIMA(p,d,q) é dado pela equagdo (2.4)

Wi = oW, +...+¢th,p+8, —01&_1—...— qut,q, 2.4)

em que o parametro ¢ representa a parte autoregressiva; 0 indica a presenca de médias

moveis, assim como, nesse caso ja se subentende a presenca da série com diferenca.

2.1.5 Modelos sazonais autoregressivos integrados e de médias mo-

veis - SARIMA (p,d, q)(P,D, Q)

Consideradas as especificidades dos fendmenos abordados em séries temporais, a uti-
lizacdo de outros modelos também se faz necessdria. Uma delas, de acordo com Souza
(2016), € a ocorréncia de periodicidade nos dados, indicando a presenca de sazonalidade.
Portanto, essa periodicidade pode ser incorporada ao método de Box e Jenkins por meio
da utilizacao de um modelo ARIMA Sazonal, assim como € possivel realizar diferencas
sazonais na série, de modo a torna-la estacionaria. Para Werner & Ribeiro (2003), trata-se

do modelo SARIMA, o qual abrange os métodos que contemplam séries marcadas por
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autocorrelacao sazonal.

Nesse sentido, a notagdo do modelo ARIMA Sazonal é SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s,
em que (p,d, q) representam as ordens autorregressivas e de médias méveis com diferenca
(ARIMA), assim como (P, D, Q) representam suas ordens correspondentes do modelo sa-
zonal em periodos determinados s. Dessa forma, o modelo SARIMA € dado pela equacao

(2.5):

(1—¢,B") (1 —d,B°) (1 —Bd> (1-B”)Z = (1-6,8Y) (1-0B")&,  (2.5)

em que o lado esquerdo da igualdade apresenta os componentes autorregressivos (p),
seus componentes sazonais (P), as diferencas (d), assim como as diferencas sazonais (D).
Assim como no lado direito da equacao figuram as componentes de médias moéveis (g),
assim como suas equivalentes da parte sazonal (Q) em periodos determinados (s).

Ainda, (B) é o operador de defasagem, ¢ (B) representa os termos autoregressivos,
6 (B) representa os termos de médias méveis e & representa o ruido branco.

Contudo, € sabido que o método SARIMA também apresenta limitagdes, ja que um
tinico modelo SARIMA nio teria a capacidade de capturar todos os padrdes identificados
na série. Por esse motivo, a pratica recomenda a utilizac@o do ciclo iterativo de Box &

Jenkins (1976) para a identificagdo do modelo mais adequado.

2.1.6 Modelos estacionarios e nao estacionarios

De acordo com Werner & Ribeiro (2003) a metodologia de Box & Jenkins (1976)
ajuda a identificar diferentes modelos ARIMA que poderdo ser: o modelo AR de ordem p,
o modelo MA de ordem ¢, o modelo ARMA de ordem p e ¢, assim como o préprio modelo
ARIMA, de ordem p, g com diferenca d que, segundo os autores, figura como o principal
caso dentro deste método. Nesse contexto metodolégico, de acordo com Marchezan &
Souza (2010), os modelos AR(p), MA(p) e ARMA(p,q) apresentam comportamento
estaciondrio.

Por outro lado, o modelo ARIMA(p,d,q) é resultado da aplicagdo de diferenciagio
em séries com média inconstante, tornando-as por fim estaciondrias. Desse modo, os

modelos estaciondrios e os ndo estaciondrios distinguem-se pelo nimero de diferencas
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necessdrias para estacionarizar uma série, representado pela letra d. Adicionado a isso,
temos os processos de memoria longa, estaciondrios (estdo fora do escopo deste estudo),
os quais possuem uma fun¢io de correlacio com um decaimento muito lento (hiperbdlico)
e cuja andlise necessitard de uma diferenca fraciondria (0 < d < 0,5), fazendo-se uso do
modelo ARFIMA(p,d, q).

Estes processos também sdo descritos de maneira adequada pelos chamados modelos
autoregressivos integrados e de médias méveis de ordens p, d, g, ARIMA(p,d,q), que
podem ser generalizados pela inclusdo de um operador sazonal Morettin (2021), dando
origem ao modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s.

Sabe-se que para tornar uma série estaciondria podemos tomar diferencas. Porém,
antes, faz-se necessario, ou ndo, aplicar a série original alguma transformagdo e neste

estudo destacamos uma transformacgdo de uso geral, dada pela Equacao (2.6):

A
zZW = ZT’ se A 0 (2.6)

e pela equacdo (2.7).
7™M = 10gZ, se A =0, 2.7)

conhecidas como transformacdes de Box-Cox, proposta em Box & Cox (1964).

2.1.7 Critérios penalizadores para selecao de modelos

Os critérios penalizadores sdo utilizados dentro do ciclo iterativo de Box & Jenkins
(1976), na etapa de identificacdo de modelos, a fim de encontrar modelos parcimoniosos,
no sentido de que a ordem do modelo sé aumente na medida do necessdrio, para que
se obtenha um adequado ajuste aos dados. Entdo, para Sobral & Barreto (2011), ao ser
constatado que a maioria dos dados reais ndo se adequam perfeitamente a nenhum modelo
estatistico, uma das alternativas para a solu¢do deste problema é o aumento de sua ordem.
Para estes autores, tais problemas de imprecisdo podem ser ocasionados por distirbios
nos dados (interferéncias) ou pela escolha de métodos limitados de modelagem.

Nesse contexto, Akaike (1973) propde um método para viabilizar o aumento da ordem
de um modelo a fim de conseguir uma melhor aderéncia. Para isto, sua metodologia

atribui valores para determinado modelo segundo sua adequagdo aos dados e a ordem do
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mesmo, de acordo com a Equacgdo (2.8), a saber:

2
AIC(p,q) = InG; ,+ 2(pta) n+ %) (2.8)

em que AIC(p,q) é o Akaike’s Information Criterion, lnéiq € o estimador de maxima
verossimilhanga do modelo ARMA(p,q), sendo p a ordem do AR, g a ordem do modelo
MA e n o numero de observacoes.

Quando o tamanho da amostra é pequeno, hd uma probabilidade substancial de que
o AIC selecione modelos com muitos parametros, ou seja, que o AIC se ajuste demais.
Para lidar com esse potencial sobreajuste, o AICc (AIC corrigido) foi desenvolvido no
proprio paradigma do AIC. Portanto o AICc é o AIC com uma correcdo para pequenos
tamanhos de amostra. A férmula para o AICc depende do modelo estatistico. Supondo
que o modelo seja univariado, linear em seus parametros e tenha residuos normalmente
distribuidos (condicional aos regressores), como € o caso deste trabalho académico, a
férmula para o AICc € a seguinte, de acordo com a Equacdo (2.9), a saber:

2k* + 2k

AICc = AIC+ —— (2.9)
n—k—1

Em que n denota o tamanho da amostra e k denota o nimero de parametros. Assim,
o AICc ¢ essencialmente o AIC com um termo de penaliza¢do extra para o nimero de
parametros. Observe que quando n — oo, 0 termo de penalidade extra converge para O e,
portanto, o AICc converge para o AIC.

No entanto, mesmo com a larga aceitacdo do AIC(p,q) como critério de escolha de
modelos, sua utilizacdo pode apresentar falhas em dadas circunstancias. Por esse mo-
tivo, apos a contribuicdo de Akaike (1973), outros métodos foram desenvolvidos a fim de
eliminar estas falhas. Dentre eles, o método mais destacado foi o proposto por Schwarz
(1978), o qual vem sendo utilizado até hoje em conjunto com o seu precursor € € expresso
segundo a Equacdo (2.10) abaixo:

~ In(n
BIC (p,q) = InG, ,+ (p+q) + ()

(2.10)

n

em que BIC é o Bayesian Information Criterion, 6>, é o estimador de maxima verossi-

P4
milhanga residual, p a ordem do modelo AR, ¢ a ordem do modelo MA e n o nimero de

observacdes.
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2.2 Cartas de Controle CUSUM

2.2.1 Monitoramento estatistico da média

A carta de controle da soma cumulativa conhecida como CUSUM (abreviatura dos
termos cumulative sum do inglés) incorpora diretamente toda a informacao na sequéncia
dos valores da amostra, plotando as somas acumuladas dos desvios dos valores da amos-
tra de um valor-alvo. Por exemplo, suponha que as amostras de tamanho n > 1 sejam
coletadas e que X; seja a média da j-ésima amostra. Entdo, se iy € o alvo para a média do

processo, a CUSUM ¢é formada plotando-se a quantidade expressa através de (2.11),

Ci=) (¥ —o) (2.11)
j=1

versus a amostra i. C; é chamada de soma cumulativa até e incluindo a i-ésima amostra.

Por combinarem informacgdes de varias amostras, as Cartas de Controle da Soma Cu-
mulativa sd@o mais eficazes do que as Cartas de Controle de Shewhart para detectar peque-
nas mudangas no processo, Montgomery (2021).

Além disso, elas sdo particularmente eficazes com amostras de tamanho n = 1. Isso
torna a CUSUM uma boa candidata para uso no MPAM e em seus diversos Orgdos de
Atuacdo, onde subgrupos racionais sao naturalmente de tamanho n = 1, se considerarmos
as medicdes discretas online obtidas por meio do monitoramento estatistico mensal do
quantitativo da produtividade e da resolutividade, denominados, aqui, indicadores de pro-
dutividade e de resolutividade.

Resolutividade esta, entendida como fazer o que tem que ser feito, da melhor forma
possivel e no menor tempo ¢ indicada pelo tempo que leva para um Orgdo Ministerial,
ou o proprio MPAM, resolver extrajudicialmente ou levar a Justica cada demanda de
interesse da populacdo no que diz respeito, constitucionalmente, a funcdo essencial do
Ministério Publico Brasileiro, de defender a ordem juridica, o regime democratico e os
interesses sociais e individuais indisponiveis. Esclarece-se que Orgdo Ministerial refere-
se tanto a uma Procuradoria de Justica ou uma Promotoria de Justi¢a, quanto a um(a)
Procurador(a) de Justica ou Promotor(a) de Justica e também Orgdos da Administragio
Superior do MPAM.

As cartas de controle CUSUM foram propostas primeiramente por Page (1954). Se-
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gundo Montgomery (2021), é possivel usar essa metodologia em varidveis com distribui-
cdo normal, Poisson e binomial, para monitorar a média do processo, como também &
possivel construir a CUSUM para monitorar a variabilidade do processo. Neste trabalho
tratamos, tdo somente, do monitoramento estatistico da média dos indicadores de produ-
tividade das Promotorias de Justica da Capital. Observe que, se 0 processo permanecer
sob controle no valor alvo py, a soma cumulativa € um passeio aleatério com média zero.

No entanto, se a média mudar para cima até algum valor, digamos, u; > Uo, entdo
uma tendéncia para cima ou positiva se desenvolverd na soma cumulativa C;. Por outro
lado, se a média muda para baixo para algum p; < Ho, entdo uma tendéncia para baixo
ou negativa em C; se desenvolvera.

Portanto, se uma tendéncia significativa se desenvolver nos pontos plotados, tanto para
cima quanto para baixo, devemos considerar isto como evidéncia de que a média do indi-
cador mudou, e uma busca por alguma causa atribuivel deve ser realizada, Montgomery
(2021).

Se, por exemplo, tomarmos X; = x; (no caso o tamanho da amostra é n = 1) e fizermos

o valor-alvo ug = 10, a CUSUM se torna

Cl' = Z (Xj — 10)
j=1

i—1
= (xi—10)+ Y (x;—10)

J=1

= (x;—10)+C;—;

O valor inicial para a CUSUM, Cy, é tomado como zero. Naturalmente, nestas con-
dicdes, a CUSUM ainda ndo € uma Carta de Controle porque faltam limites de controle
estatisticos.

Ha duas maneiras de representar a CUSUM, quais sejam, a Tabular (ou algoritmica) e
a forma méscara V da CUSUM. Neste estudo faz-se uso da CUSUM Tabular, visto que é

plenamente verificavel que esta é a melhor representagdo da CUSUM.
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2.2.2 Carta de Controle CUSUM Tabular

Seja x; a i-ésima observac¢do do processo. Quando o processo estd sob controle, x;
tem uma distribui¢cdo normal com média iy e desvio padrdo . Assumimos que ou O é
conhecido ou que uma estimativa confidvel esta disponivel, Montgomery (2021).

Consideramos Lo como um valor-alvo para a performance do indicador monitorado
estatisticamente. Portanto, se o processo flutua ou sai de seu valor-alvo, a CUSUM dara
o sinal, o qual indica a presen¢a de uma causa atribuivel que deve ser identificada da
mesma forma que no caso da Carta de Controle de Shewhart. No contexto da Gestao
da Produtividade e da Resolutividade do MPAM, a ideia € nao trazer o resultado de
performance de volta ao valor-alvo, mas sim, convergir para um benchmarking no caso
da Produtividade e para um Nivel de Resolutividade Aceitdvel, no caso da Resolutividade.

Num ambiente de gestdo bem sucedida, produtividade e resolutividade se comple-
mentam, no entanto pode ocorrer significativa produtividade sem resolutividade; ja as
organizagdes resolutivas, sao naturalmente produtivas.

A CUSUM Tabular funciona acumulando desvios de Ly que estdo acima do alvo com
uma estatistica C™ e acumulando desvios de Ly que estdo abaixo do alvo com outra es-
tatistica C~. As estatisticas C* e C~ sdo chamadas de CUSUM Unilateral Superior e
CUSUM Unilateral Inferior, respectivamente. Elas sdo calculadas das formas expressas

nas equagdes (2.12) e (2.13), respectivamente

C" =max [0,x; — (U0 +K)+C; '], (2.12)

1

C; =max [0, (uo+K) —xi+C 7], (2.13)

1

onde os valores iniciais sao Cf =C;=0.

Nas Egs. (2.12) e (2.13), K € geralmente chamado de valor de referéncia (ou valor
de tolerancia ou valor de folga), e ¢ sempre escolhido a meio caminho entre o valor-
alvo Uy e o valor da média fora de controle y; que estamos interessados em detectar
rapidamente. Vide Montgomery (2021). Assim, se a mudanga for expressa em unidades

|1 —

de desvio padrdo como p=py+060 (ou § = T“()'), entdo K € a metade da magnitude da

mudanca ou equacdo (2.14).
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i o B |1 — Wo
K—EG—T. (2.14)

Note que C;r e C; acumulam desvios a partir do valor-alvo (o que sdo maiores do
que K, com ambas as quantidades zeradas ao se tornarem negativas. Se tanto Cf quanto
C;” excederem o intervalo de decisdo H, o processo € considerado fora de controle, como
dito em Montgomery (2021).

A selecdo adequada de K e H € muito importante, uma vez que tém impacto substan-
cial no desempenho da CUSUM. J4 mencionamos como escolher K e quanto ao H um
valor razodvel, como veremos adiante, € cinco vezes o desvio padrdo do processo o.

A Tabela 2.1 extraida de Montgomery (2021) e construida com base em uma sequén-
cia de 30 medicdes usadas como dados de controle da viscosidade de um processo qui-
mico industrial, apresenta o esquema da CUSUM Tabular, com o valor-alvo py = 10, o ta-
manho do subgrupo sendo n = 1, com o desvio padrdo do processo, o = 1, e supondo que
a magnitude da mudanca que se esteja interessado em detectar seja 1,00 = 1,0(1,0) =
1,0. Portanto, o valor fora de controle da média do processo € u; = 1041 = 11. Usa-se,
neste caso, a CUSUM Tabular com K = % (porque o tamanho da mudancaé 1,06 e o =1)

e H =5 (porque o valor recomendado do intervalo de decisdo é H =506 =5(1) =5.
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(a) (b)

Period i X x; — 105 & N* 9.5 — x, &7 N~
1 9.45 ~1.05 0 0 0.05 0.05 1
2 7.99 -2.51 0 0 1.51 1.56 2
3 9.29 ~1.21 0 0 0.21 1.77 3
4 11.66 1.16 1.16 1 ~2.16 0 0
5 12.16 1.66 2.82 2 ~2.66 0 0
6 10.18 -0.32 2.50 3 ~0.68 0 0
7 8.04 ~2.46 0.04 4 1.46 1.46 1
8 11.46 0.96 1.00 5 ~1.96 0 0
9 9.20 -1.3 0 0 0.30 0.30 1

10 10.34 ~0.16 0 0 ~0.84 0 0
11 9.03 -1.47 0 0 0.47 0.47 1
12 11.47 0.97 0.97 1 ~1.97 0 0
13 10.51 0.01 0.98 2 ~1.01 0 0
14 9.40 ~1.10 0 0 0.10 0.10 1
15 10.08 -0.42 0 0 ~0.58 0 0
16 9.37 ~1.13 0 0 0.13 0.13 1
17 10.62 0.12 0.12 1 ~1.12 0 0
18 10.31 -0.19 0 0 ~0.81 0 0
19 8.52 ~1.98 0 0 0.98 0.98 1
20 10.84 0.34 0.34 1 ~1.34 0 0
21 10.90 0.40 0.74 2 ~1.40 0 0
22 9.33 -1.17 0 0 0.17 0.17 1
23 12.29 1.79 1.79 1 ~2.79 0 0
24 11.50 1.00 2.79 2 ~2.00 0 0
25 10.60 0.10 2.89 3 ~1.10 0 0
26 11.08 0.58 3.47 4 ~1.58 0 0
27 10.38 -0.12 3.35 5 ~0.88 0 0
28 11.62 1.12 4.47 6 212 0 0
29 11.31 0.81 5.28 7 ~1.81 0 0
30 10.52 0.02 5.30 8 ~1.02 0 0

Tabela 2.1: Exemplo de uma tabela CUSUM tabular (Table 9.2 - Extraida de Montgomery
D. C. Introduction to Statistical Quality Control - 6th Edition)

Os painéis (a) e (b) da Tabela 2.1 resumem os cdlculos de C;r e Ci, Equacdo (2.12) e
Equacio (2.13), respectivamente. Por sua vez, as quantidades N™ e N~ indicam o ndimero
de periodos consecutivos em que as CUSUM:s Cl.+ e Ci~ foram ndo-nulas.

A CUSUM ¢ particularmente util para determinar quando a causa atribuivel ocorreu;
apenas conte para trds a partir do sinal fora de controle até o periodo em que a CUSUM
se tornou positiva para encontrar o primeiro periodo apés a mudanca do processo. Os
contadores N™ e N~ assumem o resultado da contagem em qualquer periodo considerado.
A nova média da performance do indicador, quando alcangada, pode ser calculada a partir

das equagdes (2.15) e (2.16).
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- ct
uzuo+K+N—’+seC;’>H, (2.15)
ou

—~ C:
,LL:,LLO—K—N—’_seCl-_>H. (2.16)

Os valores sucessivos de Cl.+ e C; ndo sdo independentes. Na verdade, a CUSUM pode

ser encarada como uma média ponderada, onde os pesos sdo estocdsticos ou aleatdrios.

2.2.3 Planejamento da Carta de Controle CUSUM

A CUSUM Tabular € planejada escolhendo valores para o valor de referéncia K e
o intervalo de decisdo H. Normalmente, é recomendado que esses parametros sejam
selecionados para fornecer um bom desempenho do comprimento médio da sequéncia
ou ARL (sigla do inglés average run lengths). Existem muitos estudos analiticos sobre
o desempenho do ARL da CUSUM. Com base nesses estudos, dispomos de algumas
recomendacdes gerais para a selecdo de H e K, Montgomery (2021).

Define-se H = ho e K = ko, em que o0 € o desvio padrdo da varidvel amostral presente
na formagdo da CUSUM. Usando h =4 ou h =5 e k = 1/2, geralmente resultard numa
CUSUM que tem boas propriedades de ARL contra uma mudanca de cerca de 10 na

média do processo.

Mudanga na média (multiplo de o) " h=4 h="5
0 168 465
0:25 74.2 139
0.50 26.6 38.0
0.75 13:3 17.0
1.00 8.38 10.4
1.50 4.75 S5:15
2.00 3.34 4.01
2.50 2.62 3.1
3.00 2.19 257
4.00 | A 2.01

Tabela 2.2: Desempenho da Carta de Controle CUSUM Tabular (Table 9.3 - Extraida e
adaptada de Montgomery D. C. Introduction to Statistical Quality Control - 6th Edition)

Por exemplo, para as recomendacdes de 4 =4 ou h = 5 com k = 1/2, considere os

comprimentos médios das sequéncias bilaterais mostrados na Tabela 2.2 extraida de
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Montgomery (2021) e construida com base em uma sequéncia de 30 medicdes usadas
como dados de controle da viscosidade de um processo quimico industrial. Note que
a mudanga de 10 seria detectada ou em 8,38 amostras (com k = 1/2 e h = 4) ou 10,4
amostras (com k = 1/2 e h =5). Por comparag@o, uma Carta de Controle Shewhart para
medicdes individuais exigiria 43,96 amostras, em média, para detectar essa mudanca, ver
Montgomery (2021).

Note, também, pela Tabela 2.2, que & = 4 resulta em um ARLy = 168 amostras sob
controle, enquanto 4 = 5 resulta em um ARLy = 465 amostras sob controle. Se escolher-
mos h = 4,77, isso fornecerd uma CUSUM com ARLy = 370 amostras sob controle, que
corresponde ao valor do ARLg para uma Carta de Controle Shewhart com os limites 3¢
usuais.

Geralmente, nosso interesse € escolher k relativo ao tamanho do deslocamento que
queremos detectar, isto €, k = %5 , onde 0 é o tamanho da mudanga em unidades de desvio
padrdao. Tende-se assim a minimizar o valor do ARL; para detectar uma mudanca de
tamanho & para um ARL fixo. Como mencionado anteriormente, um valor amplamente
utilizado na prética é k = 1 /2. Entdo, uma vez que k é selecionado, deve-se escolher & para
obter o desejado desempenho do ARL sob controle. Hawkins (1993) fornece uma tabela
de valores k e os valores h correspondentes que atingirdo ARLy = 370. Esses valores estdo

reproduzidos na Tabela 2.3.

k 0.25 0.5 0.75 1.0 1:25 1.5
h 8.01 4.77 3.34 2552 1.99 1.61

Tabela 2.3: Valores dos Parametros da CUSUM Bilateral (Table 9.4 - Extraida de Mont-
gomery D. C. Introduction to Statistical Quality Control - 6th Edition)

Virias técnicas podem ser usadas para calcular o ARLy de uma CUSUM. Para uma
CUSUM unilateral (isto &, C;“ ou C;”) com pardmetros & e k, usa-se a aproximagao de

Siegmund (2010), devido a sua simplicidade, a qual é expressa pela equacdo abaixo

exp(—2Ab)+2Ab—1

ARL =
2N?

(2.17)

para /A # 0 em que /A = §* — k para a CUSUM Unilateral Superior C;", A = —8* —k
para a CUSUM Unilateral Inferior C;, b =h+1,166 ¢ 6" = w%“‘)‘. Se A =0, pode-se
usar ARL = b°.
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A quantidade §* representa o deslocamento da média, em unidades de o, para o qual
0 ARL deve ser calculado. Portanto, se 6* = 0, calculariamos ARL( da Equagdo (2.17),
enquanto que, se 0 # 0 calculariamos o valor de ARL| correspondente a uma mudanga
de tamanho &*. Para obter 0 ARL da CUSUM bilateral a partir dos ARL's das estatisticas

unilaterais - digamos, ARL™ e ARL™ usamos a equagio abaixo

1 1 1
ARL  ARL™T + ARL~

(2.18)

Para ilustrar, considere a CUSUM Bilateral com k = 1/2 e h = 5. Para encontrar o
ARL calculamos primeiro os valores do ARL para as duas bandas da CUSUM - digamos,
ARLE)L e ARL, . Definir 6* =0, entdio A =0"—k=0-1/2=—1/2,b=h+1,166 =
541,166 = 6,166, e da equacdo (2.17)

exp [—2(—1%) (6,166)] +2(—13) (6,166) — 1
2(—3)°

Por simetria, ARL, = ARLSr e assim da Equagdo (2.18), o ARL sob controle para a

+
ARL =

=938,2

CUSUM bilateral é

1 1 1
ARLy 938,2 + 938,2

ou

ARLy = 469, 1

Isso esta muito proximo do verdadeiro valor do ARL( de 465 mostrado na Tabela 3-2,
de acordo com Montgomery (2021). Se a média muda em 20, entdo 6* =2, A = 1,5 para
a CUSUM Unilateral Superior, A = —2,5 para a CUSUM Unilateral Inferior e, a partir
das Equacdes (2.17) e (2.18), podemos calcular o ARL; aproximado da CUSU M bilateral
como ARL; ~ 3,89. O valor exato mostrado na Tabela 3-2, extraida de Montgomery
(2021) € 4,01.

Para atender os propdsitos deste trabalho, com relacdo a solu¢do da Carta de Controle

CUSUM, foram usados os seguintes pacotes disponiveis no R: cusum v. 0.4.1 e qcc v. 2.7.
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2.2.4 Séries Temporais e Monitoramento Estatistico

Uma abordagem utilizada para Monitoramento Estatistico, quando lidamos com dados
autocorrelacionados, consiste em modelar diretamente a estrutura correlacional com um
modelo apropriado de Séries Temporais, modelo este capaz de remover a autocorrelaciao
dos dados e em seguida aplicar cartas de controle aos residuos, ver Montgomery (2021).
Confrontamos entao, este entendimento, com o fato de os dados do MPAM usados neste
trabalho descreverem um comportamento ndo-estaciondrio, ou seja, os resultados numé-
ricos do indicador ndo comportam a ideia de haver, a priori, um valor fixo para a média,
como € o caso das especificacoes nos processos de fabricagdo, compostas de um valor
nominal e uma tolerancia.

Entdo, para fazer andlise de performance e gerar previsdes acerca de indicadores de
produtividade e resolutividade do MPAM, usamos o modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s,
tanto para estacionarizar como para dessazonalizar a série do indicador considerado.
Em seguida, usamos a Série de Residuos para implementar o monitoramento da Carta
CUSUM.

A ideia que norteia este trabalho € monitorar estatisticamente, simultanea e sucessiva-
mente, a Série Temporal do Indicador, a Previsao para periodos de tempo predefinidos e
a Carta CUSUM dos Residuos do Indicador. Sempre ensejando o atingimento das metas
estabelecidas no ambito do Planejamento Estratégico do MPAM. J4 que é imprescindivel
usarmos o melhor modelo que gere valores residuais mais representativos dos dados ori-
ginais e também seja capaz de gerar novas previsdes a cada atualizacdo da propria Série
Temporal, dando condicdes de antever, com bastante antecedéncia, se a meta tracada pelo
Planejamento Estratégico vai ser alcancada, ou ndo, se nada for feito, quais as causa atri-
buiveis, ajustes e mudangas necessarias.

Embora sabendo que s@o importantes todas as metodologias usadas neste trabalho, o
que buscamos € combinar as Cartas de Controle CUSUM com as Previsdes Estatisticas,
dando condicdes aos gestores de '"adentrarem'' ao futuro e tomarem decisdes mais as-
sertivas, mesmo nao conhecendo métodos estatisticos. Tudo publicado nos visuais de um
aplicativo de Business Inteligency - Bl, com frequéncia mensal ou sob demandas, com
destaque para o Power BI da Microsoft, empresa fornecedora de solu¢des computacio-

nais para 0o MPAM na atualidade.
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Capitulo 3

Aplicacao das Metodologias e Analises

dos Resultados

A realizacdo deste estudo pode ser caracterizada como producao académica de cunho
quantitativo. Ao mesmo tempo, para sua constituicdo, uma ampla revisao bibliografica
foi realizada focando nos temas relacionados as metodologias Box-Jenkins de anélise e

previsdo de Séries Temporais e monitoramento estatistico para pequenas variagoes.

3.1 Objeto de estudo

O arquivo de dados usado neste estudo académico refere-se a Série Historica da Produ-
tividade Total das Promotorias de Justica Especializadas do Ministério Publico do Estado

do Amazonas, sediadas na capital Manaus, no periodo de 1° de janeiro de 2012 a 31 de

dezembro de 2019.

3.2 Procedimento de coleta de dados

Foi feita uma solicita¢do a Direcao do MPAM para que institucionalmente autorizasse
o uso de dados constantes da sua base de dados referentes ao Relatério de Atividades
Funcionais da Atividade-Fim, restringindo-se tdo somente aos dados das Promotorias de
Justica Especializadas da Capital, solicitacao esta que foi atendida pela Direc¢ao da Insti-

tuicdo, para uso com os fins académicos a que se pretendia.
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3.3 Resultados obtidos

Apresentaremos a seguir as solu¢des produzidas no R com anélises pertinentes e as
devidas explicagcdes, com base na Série Histérica Mensal do Indicador da Produtividade
conjunta das Promotorias de Justica Especializadas com atuacdo em Manaus, Capital do
Estado do Amazonas, no periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2019. Na Tabela 3.1
estdo os registros dos valores mensais da série. Foram carregados os seguintes pacotes:
base v. 4.2.0, cusum v. 0.4.1, datasets v. 4.2.0, forecast v. 8.16, fUniRoots v. 4021.80,
ggfortify v. 0.4.14, ggplot2 v. 3.3.6, gplots v. 3.1.3, graphics v. 4.2.0, grDevices v. 4.2.0,
Kendall v. 2.2.1, Imtest v. 0.9-40, methods v. 4.2.0, gcc v. 2.7, randtests v. 1.0.1, stats v.
4.2.0, stats4 v. 4.2.0, tseries v. 0.10-51, urca v. 1.3-0, utils v. 4.2.0, zoo v. 1.8-10.

PRODUTIVIDADE DAS PROMOTORIAS DE JUSTICA DA CAPITAL - Jan/2012 a Dez/2019

data prod data prod data prod data prod
jan/12 21351 jan/14 43225 jan/16 45356 jan/18 D2r 37
fev/12 22670 fev/14 31962 fev/16 93717 fev/18 58556
mar/12 28566 mar/14 51537 mar/16 61805 mar/18 78889
abr/12 24757 abr/14 52608 abr/16 51368 abr/18 71521
mai/12 30412 mai/14 52503 mai/16 62022 mai/18 82156
jun/12 32016 jun/14 37788 jun/16 66371 jun/18 77142
jul/12 43244 jul/14 60331 jul/16 64219 jul/18 67338
ago/12 47410 ago/14 65387 ago/16 65236 ago/18 99720
set/12 34801 set/14 59884 set/16 54573 set/18 71264
out/12 45512 out/14 57813 out/16 59407 out/18 84001
nov/12 44511 nov/14 49541 nov/16 62698 nov/18 66706
dez/12 31387 dez/14 43273 dez/16 43128 dez/18 51827
jan/13 36788 jan/15 41245 jan/17 45860 jan/19 69825
fev/13 39875 fev/15 42960 fev/17 58465 fev/19 88210
mar/13 46189 mar/15 60588 mar/17 82829 mar/19 86723
abr/13 54897 abr/15 53069 abr/17 54964 abr/19 88033
mai/13 52784 mai/15 55493 mai/17 85528 mai/19 76075
jun/13 51568 jun/15 55473 jun/17 75982 jun/19 67774
jul/13 56567 jul/15 60932 jul/17 76648 jul/19 88023
ago/13 63469 ago/15 61284 ago/17 76396 ago/19 91137
set/13 43763 set/15 64321 set/17 62990 set/19 76161
out/13 54760 out/15 62836 out/17 76332 out/19 72530
nov/13 52715 nov/15 64894 nov/17 71231 nov/19 74417
dez/13 47395 dez/15 36840 dez/17 50620 dez/19 48661

Tabela 3.1: Produtividade das Promotorias de Justica da Capital (Fonte: RAF-MPAM -
Janeiro de 2012 a Dezembro de 2019)
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3.3.1 Metodologia de Box e Jenkins

A Figura 3.1 apresenta o grafico da Série Histérica Mensal do Indicador da Produtivi-
dade conjunta das Promotorias de Justica com atuagdo em Manaus, Capital do Estado do
Amazonas. Em outras palavras, o Indicador apresenta a soma das produtividades mensais

das referidas Promotorias de Justica.

Histérico de Produtividade das Promotorias de Justiga da Capital

Produtividade Conjunta Mensal
Ge+04 Be+04 1e+05
1 |

4e+04
1

2e+04
1

T T T T T
2012 2014 2016 2018 2020

Periodo

Figura 3.1: Produtividade das Promotorias de Justica da Capital

Entdo, temos no eixo x o periodo e no eixo y a produtividade conjunta das Promoto-
rias de Justica de Manaus. Observamos que existe sazonalidade e a série ndo apresenta

comportamento estaciondrio, ou seja, a média ndo € constante durante todo o periodo.
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Figura 3.2: Anélise da fun¢do de autocorrelacdo (FAC)

Na Figura 3.2 a funcdo de autocorrelacdo apresenta decaimento exponencial até a
segunda defasagem sazonal evidenciando a presenca da componente MA(2) sazonal do
modelo a ser especificado. Temos ainda um truncamento na primeira defasagem sazonal

indicando a componente AR(1) sazonal.
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Fungdo de Autocorrelagao Parcial (FACP)
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Figura 3.3: Andlise da fun¢do de autocorrelacao partial (FACP)

Na Figura 3.3 a fun¢do de autocorrelagdo parcial apresenta decaimento exponencial
na parte ndo sazonal evidenciando um MA(2) do modelo identificado. Completa-se assim
um modelo SARIMA(O, 0, 2)(1, 1, 2)[12] que conduz a realizacao de uma diferenciacao

sazonal.
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Figura 3.4: Componentes sazonais

Para a andlise grafica da Figura 3.4 o teste Qui-Quadrado de Kruskal-Wallis (pacote
stats) aplicado a Série original e apresentado na Tabela 3.2 evidencia, a um nivel de signi-
ficancia de 0,05, que nem todas as medianas do grupo sdo iguais, sugerindo sazonalidade

deterministica.

Kruskal-Wallis rank sum test

data: PROD.tsand g
Kruskal-Wallis chi-squared = 24.321, df = 11, p-value = 0.01145

Tabela 3.2: Evidéncia em favor de Sazonalidade Deterministica
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Diferenciagdo Sazonal da Série Temporal
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Figura 3.5: Resultado da diferenciacio sazonal da série

Na Figura 3.5 verifica-se o efeito da diferenciacdo sazonal aplicada a Série original,

com o intuito de ajustar um modelo arima adequado para previsao de resultados futuros.
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Correlagdes nos dados diferenciados
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Figura 3.6: Funcao de autocorrelagdo aplicada aos dados diferenciados

A fungdo de autocorrelagdo da Figura 3.6 mostra um decaimento ndo sazonal na se-
gunda defasagem, indicando a componente MA(2) ndo sazonal. Também verifica-se uma
truncagem na segunda defasagem sazonal o que representa uma componente MA(2) sa-

zonal.
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Correlagdes parciais nos dados diferenciados
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Figura 3.7: Funcdo de autocorrelagdo parcial aplicada aos dados diferenciados

A funcdo de autocorrelagdo parcial da Figura 3.7 esta truncada na primeira defasagem
sazonal, configurando a componente AR(1) sazonal. Assim continua valendo o modelo
de Box-Jenkins SARIMA(O, 0, 2)(1, 1, 2)[12], para a realizagdo de previsdes e outras
aplicacdes necessdrias neste estudo académico.

Na sequéncia, ao aplicar o Teste de Tendéncia de Cox-Stuart (pacote randtests) ao
nivel de significancia de 0,05, Tabela 3.3, com implementacdo no R, ndo constatou-se

evidéncia estatistica de que a Série diferenciada apresente tendéncia crescente.

Cox Stuart test

data: PROD.D1
statistic = 20, n = 42, p-value = 0.678
alternative hypothesis: increasing trend

Tabela 3.3: Evidéncia em favor de Aleatoriedade da Série diferenciada
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Ainda, os testes de raiz unitdria (pacote tseries) Dickey-Fuller aumentado (ADF), Ta-
bela 3.4, Phillips-Perron (PP), Tabela 3.5 e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin(KPSS),
Tabela 3.6, aplicados a Série diferenciada, ndo acusaram a presenca de raiz unitdria, o que

depos a favor da adequada identificacdo inicial do modelo.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: PROD.D1
Dickey-Fuller = -3.1429, Lag order = 4, p-value = 0.1071
alternative hypothesis: stationary

Tabela 3.4: Teste ADF: Evidéncia em favor de Estacionariedade

Phillips-Perron Unit Root Test

data: PROD.D1
Dickey-Fuller Z(alpha) = -71.351, Truncation lag parameter = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Tabela 3.5: Teste PP: Evidéncia em favor de Estacionariedade

KPSS Test for Level Stationarity

data: PROD.D1
KPSS Level = 0.21607, Truncation lag parameter = 3, p-value = 0.1

Tabela 3.6: Teste KPSS: Evidéncia em favor de Estacionariedade
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Entdo o ajuste arima foi usado na Série original, o qual retornou, entre outros resulta-

dos, Tabela 3.7 e Tabela 3.8, o critério de informacdo AIC = 1795.61.

arima(x = PROD.ts, order = ¢(0, 0, 2), seasonal = list(order = ¢(1, 1, 2)), include.mean = FALSE)

Coefficients:
mal ma2 sarl smal sma2
0,3933 0,3953 -0,1208 0,0210 -0,1300
s.e. 0,1105 0,1031 0,7062 0,6913  0,1529

sigma”*2 estimated as 96473003: log likelihood = -891,81, aic = 1795,61

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Trainingset  3622,711 9187,711 6756,946 5,468992 11,233 0,7385082 -0,1564186

Tabela 3.7: Estimacao de Parametros

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
mal 0,393334 0,110506 35,594 0,0003717 ***
ma2 0,395255 0,103074 38,347 0,0001257  ***
sarl -0,12076  0,706244 -0,1710 0,8642327
smal 0,020962 0,691309 0,0303 0,9758101
sma2 -0,130044 0,152924 -0,8504 0,3951125
Signif. Codes: 0 i 0.001 hR! 0.01 o 005 ‘' 01 “ 1

Tabela 3.8: Teste z para os coeficientes
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Ainda podemos podemos analisar graficamente a questdo da Raiz Unitéria, Figura
3.8 e a adequacgdo do ajuste aos dados, Figura 3.9. No caso da Raiz Unitédria, como os
pontos encontram-se no interior dos circulos unitdrios, concluimos que estamos lidando

com uma Série Estacionaria.
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Figura 3.8: Indicativo de Estacionariedade
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Figura 3.9: Resultado do Ajuste aos Dados
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Em seguida foi feito o diagndstico dos residuos (pacotes stats e graphics), apresentado

na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Diagnostico dos Residuos

Dando continuidade a este trabalho, no intuito de fazer comparacao de modelos, foi
aplicada a Série original a funcdo auto.arima implementada no R, a qual tem capacidade
de ajustar o melhor modelo ARIMA para séries temporais univariadas, sob as restri¢des
de ordem fornecidas, de acordo com valores resultantes do AIC, do AICc ou do BIC,
respectivamente.

ApOs testar diferentes restri¢des de ordem, foram fornecidas as seguintes para a fungdo
auto.arima aplicada na Série original: max.p = 5,max.q = 5,max.d = 1,max.P = 5,
max.Q = 5, max.D = 1, max.order = 5, ic = c("aicc", "aic", "bic"). Desse
modo, fun¢do auto.arima retornou um SARIMA(1, 0, 0)(0, 1, 1)[12] com drift e com
destaque para o valor do AIC = 1765.5, Tabela 3.9 e Tabela 3.10.
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Series: PROD.ts

ARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12] with drift

Coefficients:
arl smal drift
0,2261 -0,7036 466,5894
s.e. 0,1092 0,1434 43,5134
sigma”2 = 67217352: log likelihood = -878,75
AIC=1765,5 AlCc=1766,01 BIC=1775,23
Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 504,5493 7530,912 5667,038 0,01374557 9,635288 0,6240069 -0,03310065
Tabela 3.9: Estimagdo de Pardmetros (func¢do auto.arima)
z test of coefficients:
Estimate Std. Error  zvalue  Pr(>|z])
arl 0,22612 0,10916  2,0714 0,03832 *
smal -0,70356 0,14341 -4,9061  9,29E-04 ***
drift 466,58936 43,51339 10,7229 < 2,2e-16 ***
Signif. codes: 0 SEHS 0.001 il 0.01 ** 005 “* 01 ** 1

Tabela 3.10: Teste z para os coeficientes (func¢do auto.arima)
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Também aqui podemos analisar graficamente a questdo da Raiz Unitéria, Figura 3.11
e a adequacao do ajuste aos dados, Figura 3.12. No caso da Raiz Unitéria, como os pontos
encontram-se no interior dos circulos unitdrios, concluimos que estamos lidando com uma

Série Estacionaria.

Inverse AR roots Inverse MA roots

Imaginary
0
I
.
Imaginary
0
1
.
.

Figura 3.11: Indicativo de Estacionariedade (fun¢do auto.arima)
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Figura 3.12: Resultado do Ajuste aos Dados (funcdo auto.arima)
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Dai, preferiu-se continuar os estudos com o modelo otimizado auto.arima, o qual
apresentou o menor valor de AIC, para dentre outras aplicagdes necessarias neste estudo,
realizar previsdes de valores futuros para a Série original. O critério de informacao usado
aqui, dentre outros, é o que foi retornado pelo dois modelos, podendo assim ter seus

valores comparados. Em seguida foi feito o diagndstico dos residuos (pacotes stats e

graphics).
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Figura 3.13: Diagnostico dos residuos (fungdo auto.arima)

Portanto, na Figura 3.13 a andlise grafica corresponde ao diagndstico dos residuos
do modelo otimizado, com evidéncias que as autocorrelacdes residuais podem ser consi-
deradas nulas, condicao necessdria para que se realize previsdes de valores em periodos

futuros da Série original.
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Nos dois diagndsticos de residuos feitos anteriormente, foram usados os teste para
autocorrelacao residual de Box-Pierce e de Ljung-Box, ambos implementados no R.

Considerando a anélise dos residuos, os dois modelos mostraram-se adequados para
uso nas etapas seguintes deste trabalho, mas o modelo otimizado apresentou menor valor

de critério de informacdo e por essa razdo foi o escolhido.
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A partir desta etapa do presente estudo, o objetivo € identificar o melhor modelo que
produza uma série de residuos com comportamento de "ruido branco", o que se verifica
neste caso. Conforme mostrado na Figura 3.14 a modelagem de previsdo de Séries Tem-

porais, por si sO, é a parte mais importante de qualquer estudo de Série Temporais.

Previsdo da Produtividade Conjunta Mensal

il

2012 2014 2016 2018 2020 2022

80000 100000

Produtividade Conjunta Mensal
60000
1

40000
|

20000

Periodo

Figura 3.14: Previsao da produtividade no periodo de jan-2020 a dez-2021

Entretanto, para cumprirmos a principal finalidade deste trabalho académico, neces-
sitamos ir além, ji que o fato mesmo de o modelo gerar previsdes da Série original,
atesta que este também produz em simultaneo e sucessivamente, uma medida estocasti-
camente vdlida (residuos), a qual pode ser monitorada estatisticamente, com o poder de
indiretamente também monitorar os proprios dados originais e fazer gestdo apropriada do

Indicador objeto da aplicacdo destes métodos estatisticos.
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Previsdo da Produtividade Conjunta Mensal
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Figura 3.15: Destaque da previsdo no periodo de jan-2020 a dez-2021

A Figura 3.15 apresenta em destaque um trecho especifico do grafico anterior, que €
exatamente a producdo dos valores previstos para a Série original, periodo de janeiro/2020
a dezembro/2021, acrescido da reta de regressdao simples obtida destes valores previs-
tos, elementos que necessariamente sdo analisados em conjunto com a Carta de Controle
CUSUM que seré apresentada a seguir. Veremos que cada ponto gerado na Carta CUSUM
corresponde a um ponto que € origem de uma nova previsao de valores para a Série origi-

nal.
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3.3.2 Monitoramento Estatistico

A Carta de Controle CUSUM n@o monitora os dados originais da Série e sim, os
residuo gerado pela Série Temporal Ajustada. A CUSUM atualiza um novo valor do
residuo, o qual corresponde exatamente ao novo valor da Série Temporal original, que
torna-se a origem de uma nova previsao (reta de previsao), cabendo ao gestor tdo somente
observar se a nova previsao aponta para a meta preestabelecida ou estd se afastando. Ai
lhe resta, como gestor, fazer ajustes, mudancas, identificar e atuar para eliminar causas.

Quanto a Carta de Controle CUSUM, ela sempre vai mostrar se o padrao de desem-
penho melhorou ou continua 0 mesmo, ou piorou. Em qualquer caso, se houve mudanca,
a Carta de Controle CUSUM atualiza o modelo automaticamente. Toda vez que a perfor-
mance do Indicador apresenta melhora, o que representa a capacidade do gestor e de sua
equipe de mudar a realidade a seu favor, espera-se que a variabilidade diminua, tornando

os ambientes tdtico e estratégico mais previsiveis.
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A Figura 3.16 apresenta o grafico de Monitoramento Estatistico para pequenas varia-

coes com uso da Carta de Controle CUSUM (pacotes cusum € (cc).

Carta de Controle CUSUM das Promotorias de Justica de Manaus
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Figura 3.16: Carta de Controle CUSUM aplicada a serie de residuos

Entdo, podemos constatar a presenca de resultados indicados por pontos vermelhos
plotados fora da faixa de monitoramento, significando mudanga 14 no padrdo estatistico
de desempenho do Indicador de Produtividade em estudo, permitindo que se recalcule
tanto a média quanto a variabilidade da Série original no periodo monitorado, obtendo-se
assim, um novo padrao de monitoramento da Carta CUSUM, isto se a mesma estivesse
em uso. Simultaneamente seria atualizado o grafico que destaca as previsdes da produti-
vidade (Figura 3.15). A Carta de Controle CUSUM atua no momento presente, enquanto
o modelo estatistico de previsdo empregado trata do futuro, obviamente, mas € necessario

que os dois recursos estatisticos atuem conjuntamente.
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Capitulo 4

Conclusoes e proposta de novos estudos

para uso de outras metodologias

Inicialmente identificamos um modelo arima sazonal, SARIMA(0,0,2)(1,1,2)[12], que
se ajustou aos dados da série original e estd apto para fazer previsoes.

No entanto, ao aplicarmos a funcio auto.arima aos mesmos dados, identificamos ou-
tro modelo arima sazonal, um SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12], o qual apresentou ajuste aos
dados e adequagdo para previsdo superiores ao modelo anterior. Entdo usamos a série de
residuos deste modelo para fazer o monitoramento CUSUM, ultima etapa deste trabalho
académico.

Concluimos entdo, que os resultados obtidos comprovam que a implementacdo destas
metodologias, desde que no ambiente online, dardo suporte seguro as gestdes da produti-
vidade, da resolutividade e as tomadas de decisdo no dmbito do MPAM.

Contudo, no contexto da Produtividade e Resolutividade do MPAM, nos deparamos
com algumas centenas de indicadores, se considerarmos Orgﬁos e Membros Ministeriais.
Além disso, em 15/09/2022 foi entregue ao Subprocurador-Geral de Justi¢a para Assun-
tos Administrativos, o Relatério Final do Grupo de Trabalho constituido pela Portaria n®
457/2022/SUBADM, relatério este que propde entre outras solu¢des uma metodologia
para gerar a Série Historica do Indicador essencial para a gestdo da Resolutividade no
MPAM, que é exatamente o Tempo Médio de Durag@o do Processo.

Assim, propomos em estudos futuros, aplicarmos também, métodos de filtragem de
particulas, ja que sdo modelos dindmicos que trabalham em tempo real em grandes massas

de dados, ndo importando a quantidade de indicadores a serem monitorados.
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Destacamos a abordagem de Liu e West (2001), referéncia devido a sua eficiéncia
e generalidade nas hipdteses de construgdo de algoritmo, assegurando a concepcdo de
modelos de alta capacidade descritiva, capazes de adequar a cendrios bastante complexos,
0 que objetivamos no contexto dos indicadores do MPAM. Assim poderemos avaliar as

performances das duas metodologias aplicadas no mesmo contexto institucional.
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