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Com a aprovação da Carta de Brasília em setembro de 2016, o Ministério Público Bra-

sileiro assumiu o compromisso de ser excelente em produtividade e resolutividade, tanto

na atuação perante o Judiciário, quanto atuando extrajudicialmente como intermediador

da pacicação social. Neste trabalho, avaliamos somente a produtividade das Promoto-

rias de Justiça da Capital. Aplicamos métodos estatísticos ao banco de dados Relatório

de Atividades Funcionais - RAF do MPAM, no período de janeiro de 2012 a dezem-

bro de 2019. Comparamos as performances de modelos da Metodologia de Box-Jenkins

aplicados à série de dados originais, em seguida escolhemos o melhor modelo, o qual ge-

rou uma sequencia de dados apropriados que foram usados no monitoramento estatístico

da Carta de Controle CUSUM. Os resultados obtidos comprovam que a implementação

destas metodologias, desde que no ambiente online, darão suporte seguro às gestões da

produtividade, da resolutividade e às tomadas de decisão no âmbito do MPAM.
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With the approval of the Brasília Charter in September 2016, the Brazilian Public

Ministry assumed the commitment to be excellent in productivity and resolution, both in

acting before the Judiciary, and acting extrajudicially as an intermediary of social paci-

cation. In this work, we only evaluated the productivity of the Public Prosecutors’ Ofces

in the Capital. We applied statistical methods to the MPAM’s Functional Activities Report

- RAF database, from January 2012 to December 2019. We compared the performances

of Box-Jenkins Methodology models applied to the original data series, then we chose

the best model, which generated a sequence of appropriate data that were used in the

statistical monitoring of the Control Chart CUSUM. The results obtained prove that the

implementation of these methodologies, as long as they are in the online environment,

will provide secure support to productivity management, resolution and decision-making
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

O Ministério Público do Estado do Amazonas - MPAM tem na sua estrutura física

atual, vinte e quatro Procuradorias de Justiça e cento e seis Promotorias de Justiça Espe-

cializadas, todas sediadas na capital, além de uma ou mais Promotorias de Justiça sediadas

em cada Comarca do interior do Estado. Todos estes órgãos ministeriais e outros, não me-

nos importantes, têm a incumbência constitucional de defender a ordem jurídica, o regime

democrático e os interesses sociais e individuais indisponíveis, quais sejam a vida, a li-

berdade, a saúde e a dignidade humana. Exemplicando a indisponibilidade de direitos,

uma pessoa não pode vender um órgão do seu corpo, embora ele lhe pertença. Ainda, ao

MPAM é atribuída a missão institucional de promover a Justiça e manter a ordem jurídica,

atuando na garantia do pleno funcionamento das instituições democráticas, bem como na

defesa das condições de vida e de desenvolvimento, respeitando-se as diversidades popu-

lacionais e ambientais no Estado do Amazonas.

A Carta de Brasília, acordo celebrado entre todas as Corregedorias do Ministério Pú-

blico Brasileiro, assinada em setembro de 2016, no âmbito do 7◦ Congresso de Gestão do

Conselho Nacional do Ministério Público - CNMP, objetiva modernizar o controle correi-

cional da atividade extrajurisdicional, bem como fomentar a atuação resolutiva em todo o

Ministério Público Brasileiro.

O fomento à atuação resolutiva é o que motiva e justica a realização deste trabalho

acadêmico, pois embora as diretrizes da Carta de Brasília para a avaliação, orientação e

scalização das atividades extrajurisdicionais estejam dirigidas ao controle correicional,
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na perspectiva da contribuição dos métodos estatísticos para o aprimoramento da Gestão

Institucional, pode-se destacar dentre as próprias diretrizes:

(i) Elaboração de diagnósticos e prognósticos das atividades Institucionais;

(ii) Avaliação da duração razoável do processo, considerando, para tanto, principal-

mente, as necessidades do direito material, de modo a aferir se há hipótese concreta de

necessidade de agilização do procedimento em situações de urgência ou se há necessidade

de alargamento do procedimento nos casos em que a complexidade na matéria de fato e

de direito o exigir; e

(iii) Criação de parâmetros não meramente formais para subsidiar a avaliação e a sca-

lização do tempo de tramitação dos procedimentos extrajudiciais, considerando-se, para

isso, a efetividade das diligências determinadas, os intervalos entre os impulsionamentos

(períodos em que o procedimento resta concluso), assim como a adoção de instrumentos

resolutivos e outras medidas.

Produtividade e Resolutividade são conceitos distintos, mas não podem ser apartados.

Uma Instituição Pública de existência perene, pode ser considerada produtiva segundo

seus próprios critérios internos, ter sua execução orçamentária aprovada por órgãos exter-

nos de controle ao longo do tempo, sem, no entanto, ser resolutiva, quanto à nalidade

para a qual foi criada, quando confrontada com os anseios legítimos da população. Por

outro lado, a resolutividade, entendida como “fazer o que tem que ser feito, da melhor

forma possível 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 níveis aceitáveis de produtividade e resolutividade necessita de gestão

apropriada e governança efetiva, suportadas em informações e conhecimento oriundos de

diagnósticos precisos, prognósticos e modelos de resposta extraídos das bases de dados,

via de regra, gigantescas, de propriedade das Instituições Públicas, sendo que os modelos

de resposta não serão abordados neste trabalho.

Congura-se o diagnóstico em análises estatísticas descritivas precisas do presente-

passado recente ou passado remoto. Porém, as análises estatísticas descritivas não são

apropriadas para que, com base nelas mesmas, sejam feitas armações quanto ao futuro,

por mais completas e abrangentes que sejam. Por sua vez, o prognóstico elaborado com

métodos estatísticos computacionais de alto desempenho tem o poder de criar um ambi-
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ente estratégico, dotado de previsibilidade, adequado para planejar, executar e atingir me-

tas Institucionais pré-estabelecidas, provocando o natural giro contínuo do Ciclo PDCA,

Shewhart (1980), habilitando os tomadores de decisão a concretamente trabalharem em

regime de metas.

Também conhecido como Ciclo de Shewhart, o Ciclo PDCA pode ser aplicado aos

mais diversos projetos prossionais e estratégias em diferentes contextos, embora tenha

surgido no contexto da Gestão da Qualidade. Trata-se de um mecanismo iterativo e contí-

nuo de administração que se baseia em quatro etapas. O nome PDCA corresponde a uma

sigla emprestada do inglês, fazendo referência a estas quatro fases para a gestão: Plan,

Do, Check, Act, que em português quer dizer Planejar, Fazer, Checar, Agir. No jargão do

Ciclo PDCA: Não se gerencia o que não se mede, não se mede o que não se dene, não

se dene o que não se entende e não há sucesso no que não se gerencia.

A seguir, explicamos melhor essas etapas.

Plan (Planejar)

Todo processo bem sucedido começa com um bom planejamento. Para construir um

bom planejamento é necessário estabelecer pelo menos uma meta e um método que vai

nortear a execução das atividades. Metas são as etapas que precisam ser concluídas para

atingir um objetivo. O Ciclo PDCA pode ser adotado para garantir o cumprimento de

metas no prazo determinado, da forma mais eciente possível. Além de ter uma meta

bem denida como alvo, o planejamento é o momento certo para escolher o método que

será utilizado, ou seja, qual o exemplo ou roteiro será usado para chegar até a meta.

Do (Fazer)

Encerrada a etapa de planejamento, vem a execução do projeto. A etapa de execução

envolve, antes mesmo da execução em si, essencialmente a plena capacitação dos pro-

ssionais envolvidos e a alocação dos recursos necessários. Portanto, o treinamento de

pessoal e a alocação de recursos devem ser partes intrínsecas da execução de qualquer

processo de trabalho no contexto do Ciclo PDCA.

Check (Checar)

Nesta terceira etapa do Ciclo PDCA é feita uma vericação quanto ao funcionamento

do plano, analisando a ecácia das atividades. Os resultados positivos devem ser reconhe-

cidos como boas práticas que podem passar a ser aplicadas por todos na Instituição. Cabe

salientar que para checar é necessário estabelecer uma forma de avaliação, notadamente
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através do monitoramento estatístico de Indicadores de Performance.

Act (Agir)

Chega-se assim ao momento de avaliar os resultados alcançados, tomar decisões e

partir para um novo giro do Ciclo PDCA, iniciando, portanto, uma nova etapa de plane-

jamento.

1.2 Formulação do problema e denição dos objetivos

Quando a Carta de Brasília apontou a necessidade de resolutividade na atuação mi-

nisterial, implicitamente se exigia resultados consolidados de análise estatística de dados

para subsidiar os gestores e tomadores de decisão. Contudo, é necessário 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 à gestão e à tomada

de decisão já estão disponíveis a nível planetário, e atualmente podem se beneciar do

uso intensivo dos recursos mais avançados da Estatística Computacional.

No caso do MPAM, desde 2012 a Instituição mantém atualizados seus dados de pro-

dutividade com base em uma taxonomia nacional, o que permite produzir e publicar um

relatório mensal online de diagnóstico e prognóstico da produtividade. Porém, ainda é

necessária a criação de variáveis para atender a gestão da resolutividade. Portanto, este

estudo trata apenas da produtividade, e tão somente no que concerne à atividade-m nas

Promotorias de Justiça da Capital, mas o propósito mais abrangente é validar e aplicar os

métodos usados neste trabalho acadêmico para obter melhorias da gestão da produtivi-

dade e da resolutividade, tanto na área-m como na área-meio de todo o MPAM.

Diante disso, podemos dizer que o objetivo geral deste estudo é aplicar aos dados de

produtividade das Promotorias de Justiça da Capital, um modelo de previsão de séries

temporais combinado com métodos de monitoramento estatístico para pequenas varia-

ções, aplicados aos termos aleatórios dos modelos, exatamente para gerar e monitorar

estatisticamente os prognósticos dotados dos melhores padrões de previsibilidade em si-

multâneo com o monitoramento estatístico dos dados observados, no contexto da dinâ-

mica do Ciclo PDCA, Shewhart (1980).

A seguir, elencamos os objetivos especícos (OE):

OE1 Identicar e aplicar modelos adequados de análise e previsão de Séries Tempo-

4



rais de Box e Jenkins, Box & Jenkins (1976), aos arquivos de dados de produtividade das

Promotorias de Justiça da Capital no período de janeiro de 2012 a dezembro de 2019;

OE2 Comparar os modelos identicados e aplicados aos dados e escolher o que apre-

sentar melhor aderência aos dados originais e maior capacidade de previsão dos futuros

dados da série histórica.

OE3 Usar a Carta de Controle CUSUM para monitoramento estatístico de pequenas

variações, Page (1954), nos resíduos de comportamento admitido gaussiano (o nível aca-

dêmico deste estudo não levanta a hipótese de ausência desta admissão) gerados pelas

Séries Temporais modeladas. Então, o padrão estatístico sequencial dos resíduos repre-

senta o padrão estatístico do Indicador monitorado, isso para cada novo dado registrado

na Série Temporal gerada pelo próprio Indicador.

Assim, cada novo valor da Série Temporal, produz uma nova previsão de futuro, ca-

bendo ao gestor tão somente observar se a nova previsão aponta para a meta preestabele-

cida ou está se afastando, por exemplo. Aí lhe resta, como gestor, fazer ajustes, mudanças,

identicar e eliminar causas, até trocar as pessoas se necessário, ou seja, fazer gestão.

Quanto à Carta de Controle CUSUM, ela sempre vai mostrar se o padrão de desem-

penho melhorou ou continua o mesmo, ou piorou. Em qualquer caso, se houve mudança,

a Carta de ControleCUSUM 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 tático e estratégico mais previsíveis.

A Carta de ControleCUSUM gera um visual de fácil entendimento, adequado para os

gestores e tomadores de decisão que não lidam, via de regra, commétodos estatísticos. Na

verdade, a Carta CUSUM funciona como uma bússola na mão dos gestores e tomadores

de decisão. As Instituições que estão adotando a Cultura da Análise Estatística de Dados

nos moldes atuais, conhecida no contexto da Gestão Moderna e da própria operacionali-

zação dos Métodos Quantitativos da Ciência como Analytics, adquirem estas Instituições

Públicas e/ou Privadas, a capacidade de mudar a realidade, atingir metas concretamente,

aprendendo a trabalhar em regime de metas.
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1.3 Estrutura da dissertação

A presente dissertação é constituída de quatro capítulos. No primeiro capítulo, con-

textualizamos o ambiente de funcionamento do MPAM, sua nalidade institucional e im-

portância para a população do Estado do Amazonas, quanto a promoção da Justiça e

manutenção da ordem jurídica, que conguram seus desaos essenciais.

Desaos estes que justicam plenamente o uso de métodos estatísticos para auxiliar

na atividade de gestão institucional. No jargão da Administração Moderna, não adminis-

tramos o que não conhecemos; não conhecemos o que não somos capazes de medir; no

entanto, os métodos estatísticos possuem a capacidade de realizar este tipo de medição, o

qual não é puramente determinístico. Sendo assim, foram denidos os objetivos a serem

atingidos com a realização deste estudo. Em seguida apresentamos a própria estrutura

desta dissertação. Ainda, destacamos o suporte computacional necessário para a realiza-

ção deste trabalho acadêmico.

No segundo capítulo são apresentados os métodos estatísticos de análise e previsão de

séries temporais (Box e Jenkins), seguidos da apresentação de um modelo de monitora-

mento estatístico para pequenas variações (Carta de Controle CUSUM), congurando as

duas metodologias estatísticas usadas neste trabalho.

Em detalhes, está exposta a estrutura do modelo de Box e Jenkins, apresentando desde

o modelo autoregressivo, seguido do modelo de médias móveis, ampliando para o modelo

autoregressivo e médias móveis, alcançando o modelo autoregressivo integrado de médias

móveis, e também o modelo includente de sazonalidade, a questão da estacionariedade

das séries temporais e ainda três critérios penalizadores de modelos, quais sejam o AIC

de Akaike, o AICc e o BIC de Schwarz.

Em seguida é apresentado o modelo para monitoramento de sequências de dados es-

tatisticamente independentes, a Carta de Controle CUSUM Tabular, constando o seu ne-

cessário planejamento para aplicação e ainda o consequente relacionamento entre moni-

toramento estatístico e séries temporais.

No terceiro capítulo são apresentados os resultados das modelagens da série usando

Box-Jenkins com seus respectivos usos em combinação com o monitoramento estatístico

através daCUSUM.

Por m, no quarto capítulo encontram-se as conclusões deste trabalho acadêmico e as

sugestões consideradas pertinentes para estudos futuros.
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1.4 Suporte computacional

Os resultados apresentados nesta dissertação, incluindo os grácos, foram produzi-

dos utilizando o software , em sua versão 4.2.0 para o sistema operacional Windows.

Esta linguagem foi criada por Ihaka & Gentleman (1996) para produzir um ambiente

de programação semelhante ao , e encontra-se disponível gratuitamente em

. Para detalhes ver (principais referên-

cias). Para a elaboração do presente texto, foi usado o sistema tipográco LATEX, desen-

volvido por Lamport (1985), que consiste em uma série de macros ou rotinas do sistema

TEX. O LATEXé distribuído de forma gratuita e maiores detalhes podem ser encontrados

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

7



Capítulo 2

Preliminares

2.1 Metodologia de Box e Jenkins para o estudo de séries

temporais

Uma série temporal é uma coleção de observações colhidas sequencialmente ao longo

do tempo, apresentando como característica primordial a forte dependência entre os da-

dos vizinhos. Devido a sua especicidade, ela apresenta características peculiares que

dicultam sua análise. Dentre elas, de acordo com Morettin (2021) estão: presença de

tendência, ou seja, a evidência de sentido para a série temporal ao longo dos anos; ocor-

rência de ciclos e sazonalidade, ou seja, movimentos ondulatórios na série de longa e

curta duração respectivamente; assim como a presença de “ruído aleatório” ou “erro”,

abrangendo a variabilidade intrínseca aos dados e que não pode ser modelado por mode-

los determinísticos.

Por esses motivos, como a maior parte dos procedimentos estatísticos foi desenvolvida

para analisar observações independentes, o estudo baseado em Séries Temporais necessita

da aplicação de metodologias especícas. Nesse contexto, os modelos desenvolvidos por

Box & Jenkins (1976) destacam-se entre os principais métodos aplicados às atividades de

análise e previsão das séries semporais.
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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 históricos Zt é descrita por seus valores passados mais o ruído aleatório (εt),

denido por meio da equação (2.1):

Zt = φ1Zt−1+φ2Zt−2+   +φpZt−p+ εt , (2.1)

em que φ descreve (Zt) com os valores de Zt−1 para i = 1,2,    , p. Para Souza (2016),

vale ressaltar que o modelo só será considerado estacionário se o parâmetro φ convergir

para |φ |< 1, também denominando-se "condição de estacionariedade".

2.1.2 Modelos de médias móveis de ordem q - MA(q)

No modelo denominado de Médias Móveis – MA(q), por sua vez, a série Zt é re-

sultado da combinação dos ruídos brancos ou aleatórios (εt) do período atual com os

anteriores, sendo representado pela equação (2.2):

Zt = εt+θ 1εt−1+θ2εt−2+   +θqεt−q, (2.2)

em que θ descreve como (Zt) se relaciona com o valor (εt−i) para i = 1,2, q, segundo

Werner & Ribeiro (2003). De acordo com Souza (2016), este modelo só será considerado

estacionário se for de ordem nita, ou seja, |θ | < 1, também denominando-se "condição

de invertibilidade".

2.1.3 Modelos autoregressivos e de médias móveis de ordens p e q -

ARMA(p,q)

De acordo com Marchezan & Souza (2010), o modelo ARMA(p,q) é a combinação

dos dois modelos apresentados anteriormente, sendo utilizado em séries encontradas na

prática para as quais não se deseja um grande número de parâmetros. Nesse contexto, o

modelo ARMA(p,q) é dado pela equação (2.3), abaixo:

Zt = φ1Zt−1+   +φpZt−p+ εt +θ1εt−1+   +θqεt−q, (2.3)
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em que o parâmetro φ representa a parte autorregressiva, assim como o parâmetro θ repre-

senta a parte de médias móveis. Ao mesmo tempo é perceptível a existência das mesmas

condições de estacionariedade e invertibilidade tanto no modelo ARMA(p,q), quanto no

método autorregressivo AR(p), quanto à estacionariedade e no modelo de médias móveis

MA(q), quanto à invertibilidade, ou seja, |φ |< 1 e |θ |< 1, respectivamente.

Segundo Morettin (2021), os três modelos apresentados anteriormente são descritos

pelos chamados modelos autoregressivos integrados e de médias móveis de ordens p, d e

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

2.1.4 Modelos autoregressivos integrados e de médias móveis de or-

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

Uma metodologia bastante utilizada na análise de modelos paramétricos é conhecida

como abordagem de Box & Jenkins (1976). Tal metodologia consiste em ajustar modelos

autoregressivos integrados e de médias móveis, ARIMA(p,d,q), a um conjunto de dados,

ver detalhes Morettin (2021). A construção do modelo é baseada em um ciclo iterativo,

no qual a escolha da estrutura do modelo se baseia nos próprios dados. As fases do ciclo

iterativo são:

(a) Especicação: uma classe geral de modelos é considerada para a análise;

(b) Identicação: feita com base na análise de autocorrelações, autocorrelações parci-

ais e outros critérios;

(c) Estimação: os parâmetros do modelos são estimados;

(d) Vericação ou Diagnóstico: feito através de uma análise de resíduos, para saber se

o modelo é adequado para os ns em vista (previsão, por exemplo).

A utilização desse processo possibilita estimar diversos comportamentos na série,

sendo fundamental para a acurácia nas previsões. Segundo Marchezan & Souza (2010),

o método de Box & Jenkins (1976) consiste na procura por um modelo Autoregressivo

Integrado de Médias Móveis - ARIMA, objetivando representar o processo estocástico

gerador da série temporal. Nesse sentido, os modelos ARIMA são métodos estatísticos

que almejam captar o comportamento da correlação seriada, ou autocorrelação entre os

10



valores da série temporal e com base nesse comportamento, realizar previsões para obser-

vações futuras.

Os modelos ARIMA são resultados das combinações de três componentes, também,

denominadas de “ltros”: a componente autoregressiva (AR), o ltro de integração (I) e a

componente de médias móveis (MA), sendo essa interação a promotora de váriosmodelos

de previsão. Adicionado a isso, segundo Souza (2016), a utilização do método ARIMA

gura como uma poderosa solução para muitos problemas de previsão, proporcionando

previsões extremamente acuradas para modelos de séries temporais.

Portanto, os modelos lineares não estacionários, baseados em processos lineares ho-

mogêneos que não apresentam comportamento explosivo, podem se tornar estacionários

por meio de um processo nito de diferenciações d, processo descrito pelos modelos

ARIMA.

Para a correta aplicação do método de Box & Jenkins (1976), há a necessidade da série

ser estacionária, requerendo a transformação dos dados originais por meio de diferenças,

sendo que, de acordo com eles, 1 ou 2 diferenças são sucientes para estacionarizar sé-

ries homogêneas Morettin (2021). Nesse sentido, segundo Werner & Ribeiro (2003), o

modelo ARIMA(p,d,q) é dado pela equação (2.4)

Wt = φ1Wt−1+   +φpWt−p+ εt −θ1εt−1−   −θqεt−q, (2.4)

em que o parâmetro φ representa a parte autoregressiva; θ indica a presença de médias

móveis, assim como, nesse caso já se subentende a presença da série com diferença.

2.1.5 Modelos sazonais autoregressivos integrados e de médias mó-

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

Consideradas as especicidades dos fenômenos abordados em séries temporais, a uti-

lização de outros modelos também se faz necessária. Uma delas, de acordo com Souza

(2016), é a ocorrência de periodicidade nos dados, indicando a presença de sazonalidade.

Portanto, essa periodicidade pode ser incorporada ao método de Box e Jenkins por meio

da utilização de um modelo ARIMA Sazonal, assim como é possível realizar diferenças

sazonais na série, de modo a torná-la estacionária. Para Werner & Ribeiro (2003), trata-se

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

Nesse sentido, a notação 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 móveis com diferença

(ARIMA), assim como (P,D,Q) representam suas ordens correspondentes do modelo sa-

zonal em períodos determinados s. Dessa forma, o modelo SARIMA é dado pela equação

(2.5):

(1−φpBp)(1−ΦpBs)

1−Bd


1−BDZt =


1−θqBq(1−ΘQBs)εt , (2.5)

em que o lado esquerdo da igualdade apresenta os componentes autorregressivos (p),

seus componentes sazonais (P), as diferenças (d), assim como as diferenças sazonais (D).

Assim como no lado direito da equação guram as componentes de médias móveis (q),

assim como suas equivalentes da parte sazonal (Q) em períodos determinados (s).

Ainda, (B) é o operador de defasagem, φ(B) representa os termos autoregressivos,

θ(B) representa os termos de médias móveis e εt representa o ruído branco.

Contudo, é sabido que o método SARIMA também apresenta limitações, já que um

único modelo SARIMA não teria a capacidade de capturar todos os padrões identicados

na série. Por esse motivo, a prática recomenda a utilização do ciclo iterativo de Box &

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

2.1.6 Modelos estacionários e não estacionários

De acordo com Werner & Ribeiro (2003) a metodologia de Box & Jenkins (1976)

ajuda a identicar diferentes modelos ARIMA que poderão ser: o modelo AR de ordem p,

o modeloMA de ordem q, o modelo ARMA de ordem p e q, assim como o próprio modelo

ARIMA, de ordem p, q com diferença d que, segundo os autores, gura como o principal

caso dentro deste método. Nesse contexto metodológico, de acordo com Marchezan &

Souza (2010), os modelos AR(p), MA(p) e ARMA(p,q) apresentam comportamento

estacionário.

Por outro lado, o modelo ARIMA(p,d,q) é resultado da aplicação de diferenciação

em séries com média inconstante, tornando-as por m estacionárias. Desse modo, os

modelos estacionários e os não estacionários distinguem-se pelo número de diferenças
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necessárias para estacionarizar uma série, representado pela letra d. Adicionado a isso,

temos os processos de memória longa, estacionários (estão fora do escopo deste estudo),

os quais possuem uma função de correlação com um decaimento muito lento (hiperbólico)

e cuja análise necessitará de uma diferença fracionária (0 < d < 0,5), fazendo-se uso do

modelo ARFIMA(p,d,q).

Estes processos também são descritos de maneira adequada pelos chamados modelos

autoregressivos integrados e de médias móveis de ordens p, d, q, ARIMA(p,d,q), que

podem ser generalizados pela inclusão 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 estacionária podemos tomar diferenças. Porém,

antes, faz-se necessário, ou não, aplicar à série original alguma transformação e neste

estudo destacamos uma transformação de uso geral, dada pela Equação (2.6):

Z(λ )
t =

Zλ
t
λ

se λ ̸= 0 (2.6)

e pela equação (2.7).

Z(λ )
t = logZt se λ = 0, (2.7)

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

2.1.7 Critérios penalizadores para seleção de modelos

Os critérios penalizadores são utilizados dentro do ciclo iterativo de Box & Jenkins

(1976), na etapa de identicação de modelos, a m de encontrarmodelos parcimoniosos,

no sentido de que a ordem do modelo só aumente na medida do necessário, para que

se obtenha um adequado ajuste aos dados. Então, para Sobral & Barreto (2011), ao ser

constatado que a maioria dos dados reais não se adequam perfeitamente a nenhummodelo

estatístico, uma das alternativas para a solução deste problema é o aumento de sua ordem.

Para estes autores, tais problemas de imprecisão podem ser ocasionados por distúrbios

nos dados (interferências) ou pela escolha de métodos limitados de modelagem.

Nesse contexto, Akaike (1973) propõe ummétodo para viabilizar o aumento da ordem

de um modelo a m de conseguir uma melhor aderência. Para isto, sua metodologia

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

AIC(p,q) = lnσ2
p,q+

2(p+q)
n

(2.8)

em que AIC(p,q) é o Akaike’s Information Criterion, lnσ̂2
p,q é o estimador de máxima

verossimilhança do modelo ARMA(p,q), sendo p a ordem do AR, q a ordem do modelo

MA e n o número de observações.

Quando o tamanho da amostra é pequeno, há uma probabilidade substancial de que

o AIC selecione modelos com muitos parâmetros, ou seja, que o AIC se ajuste demais.

Para lidar com esse potencial sobreajuste, o AICc (AIC corrigido) foi desenvolvido no

próprio paradigma do AIC. Portanto o AICc é o AIC com uma correção para pequenos

tamanhos de amostra. A fórmula para o AICc depende do modelo estatístico. Supondo

que o modelo seja univariado, linear em seus parâmetros e tenha resíduos normalmente

distribuídos (condicional aos regressores), como é o caso deste trabalho acadêmico, a

fórmula para o AICc é a seguinte, de acordo com a Equação (2.9), a saber:

AICc = AIC+
2k2+2k
n− k−1

(2.9)

Em que n denota o tamanho da amostra e k denota o número de parâmetros. Assim,

o AICc é essencialmente o AIC com um termo de penalização extra para o número de

parâmetros. Observe que quando n→ ∞, o termo de penalidade extra converge para 0 e,

portanto, o AICc converge para o AIC.

No entanto, mesmo com a larga aceitação do AIC(p,q) como critério de escolha de

modelos, sua utilização pode apresentar falhas em dadas circunstâncias. Por esse mo-

tivo, após a contribuição de Akaike (1973), outros métodos foram desenvolvidos a m 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 e é expresso

segundo a Equação (2.10) abaixo:

BIC(p,q) = lnσ2
p,q+(p+q)+

ln(n)
n

(2.10)

em que BIC é o Bayesian Information Criterion, σ2
p,q é o estimador de máxima verossi-

milhança residual, p a ordem do modelo AR, q a ordem do modelo MA e n o número de

observações.
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2.2 Cartas de Controle CUSUM

2.2.1 Monitoramento estatístico da média

A carta de controle da soma cumulativa conhecida como CUSUM (abreviatura dos

termos cumulative sum do inglês) incorpora diretamente toda a informação na sequência

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 x̄ j seja a média da j-ésima amostra. Então, se µ0 é o alvo para a média do

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

Ci =
i

∑
j=1


x̄ j−µ0


(2.11)

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

Por combinarem informações de várias amostras, as Cartas de Controle da Soma Cu-

mulativa são mais ecazes do que as Cartas de Controle de Shewhart para detectar peque-

nas mudanças no processo, Montgomery (2021).

Além disso, elas são particularmente ecazes com amostras de tamanho n = 1. Isso

torna a CUSUM uma boa candidata para uso no MPAM e em seus diversos Órgãos de

Atuação, onde subgrupos racionais são naturalmente de tamanho n= 1, se considerarmos

as medições discretas online obtidas por meio do monitoramento estatístico 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

possível e no menor tempo e indicada pelo tempo que leva para um Órgão Ministerial,

ou o próprio MPAM, resolver extrajudicialmente ou levar à Justiça cada demanda de

interesse da população no que diz respeito, constitucionalmente, à função essencial do

Ministério Público Brasileiro, de defender a ordem jurídica, o regime democrático e os

interesses sociais e individuais indisponíveis. Esclarece-se que Órgão Ministerial refere-

se tanto a uma Procuradoria de Justiça ou uma Promotoria de Justiça, quanto a um(a)

Procurador(a) de Justiça ou Promotor(a) de Justiça e também Órgãos da Administração

Superior do MPAM.

As cartas de controle CUSUM foram propostas primeiramente por Page (1954). Se-
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gundo Montgomery (2021), é possível usar essa metodologia em variáveis com distribui-

ção normal, Poisson e binomial, para monitorar a média do processo, como também é

possível construir a CUSUM para monitorar a variabilidade do processo. Neste trabalho

tratamos, tão somente, do monitoramento estatístico da média dos indicadores de produ-

tividade das Promotorias de Justiça da Capital. Observe que, se o processo permanecer

sob controle no valor alvo µ0, a soma cumulativa é um passeio aleatório com média zero.

No entanto, se a média mudar para cima até algum valor, digamos, µ1 > µ0, então

uma tendência para cima ou positiva se desenvolverá na soma cumulativa Ci. Por outro

lado, se a média muda para baixo para algum µ1 < µ0, então uma tendência para baixo

ou negativa emCi se desenvolverá.

Portanto, se uma tendência signicativa se desenvolver nos pontos plotados, tanto para

cima quanto para baixo, devemos considerar isto como evidência de que a média do indi-

cador mudou, e uma busca por alguma causa atribuível deve ser realizada, Montgomery

(2021).

Se, por exemplo, tomarmos x̄i = xi (no caso o tamanho da amostra é n= 1) e zermos

o valor-alvo µ0 = 10, aCUSUM se torna

Ci =
i

∑
j=1


x j−10



= (xi−10)+
i−1

∑
j=1


x j−10



= (xi−10)+Ci−1

O valor inicial para a CUSUM, C0, é tomado como zero. Naturalmente, nestas con-

dições, a CUSUM ainda não é uma Carta de Controle porque faltam limites de controle

estatísticos.

Há duas maneiras de representar aCUSUM, quais sejam, a Tabular (ou algorítmica) e

a forma máscara V da CUSUM. Neste estudo faz-se uso da CUSUM Tabular, visto que é

plenamente vericável que esta é a melhor representação daCUSUM.
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2.2.2 Carta de Controle CUSUM Tabular

Seja xi a i-ésima observação do processo. Quando o processo está sob controle, xi

tem uma distribuição normal com média µ0 e desvio padrão σ . Assumimos que ou σ é

conhecido ou que uma estimativa conável está disponível, Montgomery (2021).

Consideramos µ0 como um valor-alvo para a performance do indicador monitorado

estatisticamente. Portanto, se o processo utua ou sai de seu valor-alvo, a CUSUM dará

o sinal, o qual indica a presença de uma causa atribuível que deve ser identicada da

mesma forma que no caso da Carta de Controle de Shewhart. No contexto da Gestão

da Produtividade e da Resolutividade do MPAM, a ideia é não trazer o resultado de

performance de volta ao valor-alvo, mas sim, convergir para um benchmarking no caso

da Produtividade e para um Nível de Resolutividade Aceitável, no caso da Resolutividade.

Num ambiente de gestão bem sucedida, produtividade e resolutividade se comple-

mentam, no entanto pode ocorrer signicativa produtividade sem resolutividade; já as

organizações resolutivas, são naturalmente produtivas.

ACUSUM Tabular funciona acumulando desvios de µ0 que estão acima do alvo com

uma estatística C+ e acumulando desvios de µ0 que estão abaixo do alvo com outra es-

tatística C−. As estatísticas C+ e C− são chamadas de CUSUM Unilateral Superior e

CUSUM Unilateral Inferior, respectivamente. Elas são calculadas das formas expressas

nas equações (2.12) e (2.13), respectivamente

C+
i =max


0,xi− (µ0+K)+Ci

+

, (2.12)

e

C−
i =max


0,(µ0+K)− xi+Ci

− , (2.13)

onde os valores iniciais sãoC+
i =C−

i = 0.

Nas Eqs. (2.12) e (2.13), K é geralmente chamado de valor de referência (ou valor

de tolerância ou valor de folga), e é sempre escolhido a meio caminho entre o valor-

alvo µ0 e o valor da média fora de controle µ1 que estamos interessados em detectar

rapidamente. Vide Montgomery (2021). Assim, se a mudança for expressa em unidades

de desvio padrão como µ1=µ0+δσ (ou δ = |µ1−µ0|
σ ), então K é a metade da magnitude da

mudança ou equação (2.14).
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K=
δ
2
σ =

|µ1−µ0|
2

 (2.14)

Note que C+
i e C−

i acumulam desvios a partir do valor-alvo µ0 que são maiores do

que K, com ambas as quantidades zeradas ao se tornarem negativas. Se tanto C+
i quanto

C−
i excederem o intervalo de decisão H, o processo é considerado fora de controle, como

dito em Montgomery (2021).

A seleção adequada de K e H é muito importante, uma vez que têm impacto substan-

cial no desempenho da CUSUM. Já mencionamos como escolher K e quanto ao H um

valor razoável, como veremos adiante, é cinco vezes o desvio padrão do processo σ .

A Tabela 2.1 extraída de Montgomery (2021) e construída com base em uma sequên-

cia de 30 medições usadas como dados de controle da viscosidade de um processo quí-

mico industrial, apresenta o esquema daCUSUM Tabular, com o valor-alvo µ0 = 10, o ta-

manho do subgrupo sendo n= 1, com o desvio padrão do processo, σ = 1, e supondo que

a magnitude da mudança que se esteja interessado em detectar seja 1,0σ = 1,0(1,0) =

1,0. Portanto, o valor fora de controle da média do processo é µ1 = 10+1= 11. Usa-se,

neste caso, aCUSUM Tabular com K = 1
2 (porque o tamanho da mudança é 1,0σ e σ = 1)

e H = 5 (porque o valor recomendado do intervalo de decisão é H = 5σ = 5(1) = 5.
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Tabela 2.1: Exemplo de uma tabela CUSUM tabular (Table 9.2 - Extraída de Montgomery
D. C. Introduction to Statistical Quality Control - 6th Edition)

Os painéis (a) e (b) da Tabela 2.1 resumem os cálculos deC+
i eCi−, Equação (2.12) e

Equação (2.13), respectivamente. Por sua vez, as quantidades N+ e N− indicam o número

de períodos consecutivos em que asCUSUMs C+
i eCi− foram não-nulas.

A CUSUM é particularmente útil para determinar quando a causa atribuível ocorreu;

apenas conte para trás a partir do sinal fora de controle até o período em que a CUSUM

se tornou positiva para encontrar o primeiro período após a mudança do processo. Os

contadores N+ e N− assumem o resultado da contagem em qualquer período considerado.

A nova média da performance do indicador, quando alcançada, pode ser calculada a partir

das equações (2.15) e (2.16).
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µ = µ0+K+
C+
i

N+ seC+
i > H, (2.15)

ou

µ = µ0−K− C−
i

N− seC−
i > H (2.16)

Os valores sucessivos deC+
i eC−

i não são independentes. Na verdade, aCUSUM pode

ser encarada como uma média ponderada, onde os pesos são estocásticos ou aleatórios.

2.2.3 Planejamento da Carta de Controle CUSUM

A CUSUM Tabular é planejada escolhendo valores para o valor de referência K e

o intervalo de decisão H. Normalmente, é recomendado que esses parâmetros sejam

selecionados para fornecer um bom desempenho do comprimento médio da sequência

ou ARL (sigla do inglês average run lengths). Existem muitos estudos analíticos sobre

o desempenho do ARL da CUSUM. Com base nesses estudos, dispomos de algumas

recomendações gerais para a seleção de H e K, Montgomery (2021).

Dene-seH = hσ e K = kσ , em que σ é o desvio padrão da variável amostral presente

na formação da CUSUM. Usando h = 4 ou h = 5 e k = 12, geralmente resultará numa

CUSUM que tem boas propriedades de ARL contra uma mudança de cerca de 1σ na

média do processo.

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

Por exemplo, para as recomendações de h = 4 ou h = 5 com k = 12, considere os

comprimentos médios das sequências bilaterais mostrados na Tabela 2.2 extraída de
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Montgomery (2021) e construída com base em uma sequência de 30 medições usadas

como dados de controle da viscosidade de um processo químico industrial. Note que

a mudança de 1σ seria detectada ou em 8,38 amostras (com k = 12 e h = 4) ou 10,4

amostras (com k = 12 e h= 5). Por comparação, uma Carta de Controle Shewhart para

medições individuais exigiria 43,96 amostras, em média, para detectar essa mudança, ver

Montgomery (2021).

Note, também, pela Tabela 2.2, que h = 4 resulta em um ARL0 = 168 amostras sob

controle, enquanto h= 5 resulta em um ARL0 = 465 amostras sob controle. Se escolher-

mos h= 4,77, isso fornecerá uma CUSUM com ARL0 = 370 amostras sob controle, que

corresponde ao valor do ARL0 para uma Carta de Controle Shewhart com os limites 3σ

usuais.

Geralmente, nosso interesse é escolher k relativo ao tamanho do deslocamento que

queremos detectar, isto é, k= 1
2δ , onde δ é o tamanho da mudança em unidades de desvio

padrão. Tende-se assim a minimizar o valor do ARL1 para detectar uma mudança de

tamanho δ para um ARL0 xo. Como mencionado anteriormente, um valor amplamente

utilizado na prática é k= 12. Então, uma vez que k é selecionado, deve-se escolher h para

obter o desejado desempenho do ARL0 sob controle. Hawkins (1993) fornece uma tabela

de valores k e os valores h correspondentes que atingirão ARL0 = 370. Esses valores estão

reproduzidos na Tabela 2.3.

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

Várias técnicas podem ser usadas para calcular o ARL0 de uma CUSUM. Para uma

CUSUM unilateral (isto é, C+
i ou C−

i ) com parâmetros h e k, usa-se a aproximação de

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

ARL=
exp(−2△b)+2△b−1

2△2 (2.17)

para △ ̸= 0 em que △ = δ ∗ − k para a CUSUM Unilateral Superior C+
i , △ = −δ ∗ − k

para a CUSUM Unilateral Inferior C−
i , b= h+1,166 e δ ∗ = |µ1−µ0|

σ . Se △= 0, pode-se

usar ARL= b2.
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A quantidade δ ∗ representa o deslocamento da média, em unidades de σ , para o qual

o ARL deve ser calculado. Portanto, se δ ∗ = 0, calcularíamos ARL0 da Equação (2.17),

enquanto que, se δ ∗ ̸= 0 calcularíamos o valor de ARL1 correspondente a uma mudança

de tamanho δ ∗. Para obter o ARL da CUSUM bilateral a partir dos ARL′s das estatísticas

unilaterais - digamos, ARL+ e ARL− usamos a equação abaixo

1
ARL

=
1

ARL+
+

1
ARL−

(2.18)

Para ilustrar, considere a CUSUM Bilateral com k = 12 e h = 5. Para encontrar o

ARL0 calculamos primeiro os valores do ARL0 para as duas bandas daCUSUM - digamos,

ARL+0 e ARL−0 . Denir δ
∗ = 0, então △ = δ ∗ − k = 0− 12 = −12, b = h+ 1,166 =

5+1,166= 6,166, e da equação (2.17)

ARL+0 =
exp


−2


−1

2


(6,166)


+2


−1

2


(6,166)−1

2

−1

2

2 = 938,2

Por simetria, ARL−0 = ARL+0 e assim da Equação (2.18), o ARL sob controle para a

CUSUM bilateral é

1
ARL0

=
1

938,2
+

1
938,2

ou

ARL0 = 469,1

Isso está muito próximo do verdadeiro valor do ARL0 de 465 mostrado na Tabela 3-2,

de acordo comMontgomery (2021). Se a média muda em 2σ , então δ ∗ = 2,△= 1,5 para

a CUSUM Unilateral Superior, △ = −2,5 para a CUSUM Unilateral Inferior e, a partir

das Equações (2.17) e (2.18), podemos calcular o ARL1 aproximado daCUSUM bilateral

como ARL1 ≈ 3,89. O valor exato mostrado na Tabela 3-2, extraída de Montgomery

(2021) é 4,01.

Para atender os propósitos deste trabalho, com relação à solução da Carta de Controle

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

Uma abordagem utilizada paraMonitoramento Estatístico, 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 autocorrelação

dos dados e em seguida aplicar cartas de controle aos resíduos, ver Montgomery (2021).

Confrontamos então, este entendimento, com o fato de os dados do MPAM usados neste

trabalho descreverem um comportamento não-estacionário, ou seja, os resultados numé-

ricos do indicador não comportam a ideia de haver, a priori, um valor xo para a média,

como é o caso das especicações nos processos de fabricação, compostas de um valor

nominal e uma tolerância.

Então, para fazer análise de performance e gerar previsões 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 Resíduos para implementar o monitoramento da Carta

CUSUM.

A ideia que norteia este trabalho é monitorar estatisticamente, simultânea e sucessiva-

mente, a Série Temporal do Indicador, a Previsão para períodos de tempo predenidos e

a Carta CUSUM dos Resíduos do Indicador. Sempre ensejando o atingimento das metas

estabelecidas no âmbito do Planejamento Estratégico do MPAM. Já que é imprescindível

usarmos o melhor modelo que gere valores residuais mais representativos dos dados ori-

ginais e também seja capaz de gerar novas previsões a cada atualização da própria Série

Temporal, dando condições de antever, com bastante antecedência, se a meta traçada pelo

Planejamento Estratégico vai ser alcançada, ou não, se nada for feito, quais as causa atri-

buíveis, ajustes e mudanças necessárias.

Embora sabendo que são importantes todas as metodologias usadas neste trabalho, o

que buscamos é combinar as Cartas de Controle CUSUM com as Previsões Estatísticas,

dando condições aos gestores de "adentrarem" ao futuro e tomarem decisões mais as-

sertivas, mesmo não conhecendo métodos estatísticos. Tudo publicado nos visuais de um

aplicativo de Business Inteligency - BI, com frequência mensal ou sob demandas, com

destaque para o Power BI da Microso f t, empresa fornecedora de soluções computacio-

nais para o MPAM na atualidade.
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Capítulo 3

Aplicação das Metodologias e Análises

dos Resultados

A realização deste estudo pode ser caracterizada como produção acadêmica de cunho

quantitativo. Ao mesmo tempo, para sua constituição, uma ampla revisão bibliográca

foi realizada focando nos temas relacionados às metodologias Box-Jenkins de análise e

previsão de Séries Temporais e monitoramento estatístico para pequenas variações.

3.1 Objeto de estudo

O arquivo de dados usado neste estudo acadêmico refere-se à Série Histórica da Produ-

tividade Total das Promotorias de Justiça Especializadas do Ministério Público do Estado

do Amazonas, sediadas na capital Manaus, no período de 1º de janeiro de 2012 a 31 de

dezembro de 2019.

3.2 Procedimento de coleta de dados

Foi feita uma solicitação à Direção do MPAM para que institucionalmente autorizasse

o uso de dados constantes da sua base de dados referentes ao Relatório de Atividades

Funcionais da Atividade-Fim, restringindo-se tão somente aos dados das Promotorias de

Justiça Especializadas da Capital, solicitação esta que foi atendida pela Direção da Insti-

tuição, para uso com os ns acadêmicos a que se pretendia.
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3.3 Resultados obtidos

Apresentaremos a seguir as soluções produzidas no R com análises pertinentes e as

devidas explicações, com base na Série Histórica Mensal do Indicador da Produtividade

conjunta das Promotorias de Justiça Especializadas com atuação em Manaus, Capital do

Estado do Amazonas, no período de janeiro de 2012 a dezembro de 2019. Na Tabela 3.1

estão 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, lmtest v. 0.9-40, methods v. 4.2.0, qcc 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.

Tabela 3.1: Produtividade das Promotorias de Justiça 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 gráco da Série Histórica Mensal do Indicador da Produtivi-

dade conjunta das Promotorias de Justiça com atuação em Manaus, Capital do Estado do

Amazonas. Em outras palavras, o Indicador apresenta a soma das produtividades mensais

das referidas Promotorias de Justiça.

Figura 3.1: Produtividade das Promotorias de Justiça da Capital

Então, temos no eixo x o período e no eixo y a produtividade conjunta das Promoto-

rias de Justiça de Manaus. Observamos que existe sazonalidade e a série não apresenta

comportamento estacionário, ou seja, a média não é constante durante todo o período.
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Figura 3.2: Análise da função de autocorrelação (FAC)

Na Figura 3.2 a função de autocorrelação apresenta decaimento exponencial até a

segunda defasagem sazonal evidenciando a presença da componente MA(2) sazonal do

modelo a ser especicado. Temos ainda um truncamento na primeira defasagem sazonal

indicando a componente AR(1) sazonal.
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Figura 3.3: Análise da função de autocorrelação partial (FACP)

Na Figura 3.3 a função de autocorrelação parcial apresenta decaimento exponencial

na parte não sazonal evidenciando umMA(2) do modelo identicado. Completa-se assim

um modelo SARIMA(0, 0, 2)(1, 1, 2)[12] que conduz à realização de uma diferenciação

sazonal.
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Figura 3.4: Componentes sazonais

Para a análise gráca da Figura 3.4 o teste Qui-Quadrado de Kruskal-Wallis (pacote

stats) aplicado à Série original e apresentado na Tabela 3.2 evidencia, a um nível de signi-

cância de 0,05, que nem todas as medianas do grupo são iguais, sugerindo sazonalidade

determinística.

Tabela 3.2: Evidência em favor de Sazonalidade Determinística
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Figura 3.5: Resultado da diferenciação sazonal da série

Na Figura 3.5 verica-se o efeito da diferenciação sazonal aplicada à Série original,

com o intuito de ajustar um modelo arima adequado para previsão de resultados futuros.
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Figura 3.6: Função de autocorrelação aplicada aos dados diferenciados

A função de autocorrelação da Figura 3.6 mostra um decaimento não sazonal na se-

gunda defasagem, indicando a componente MA(2) não sazonal. Também verica-se uma

truncagem na segunda defasagem sazonal o que representa uma componente MA(2) sa-

zonal.
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Figura 3.7: Função de autocorrelação parcial aplicada aos dados diferenciados

A função de autocorrelação parcial da Figura 3.7 está truncada na primeira defasagem

sazonal, congurando a componente AR(1) sazonal. Assim continua valendo o modelo

de Box-Jenkins SARIMA(0, 0, 2)(1, 1, 2)[12], para a realização de previsões e outras

aplicações necessárias neste estudo acadêmico.

Na sequência, ao aplicar o Teste de Tendência de Cox-Stuart (pacote randtests) ao

nível de signicância de 0,05, Tabela 3.3, com implementação no , não constatou-se

evidência estatística de que a Série diferenciada apresente tendência crescente.

Tabela 3.3: Evidência em favor de Aleatoriedade da Série diferenciada
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Ainda, os testes de raiz unitária (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 à Série diferenciada, não acusaram a presença de raiz unitária, o que

depôs a favor da adequada identicação inicial do modelo.

Tabela 3.4: Teste ADF: Evidência em favor de Estacionariedade

Tabela 3.5: Teste PP: Evidência em favor de Estacionariedade

Tabela 3.6: Teste KPSS: Evidência em favor de Estacionariedade
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Então 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 informação AIC = 179561.

Tabela 3.7: Estimação de Parâmetros

Tabela 3.8: Teste z para os coecientes
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Ainda podemos podemos analisar gracamente a questão da Raiz Unitária, Figura

3.8 e a adequação do ajuste aos dados, Figura 3.9. No caso da Raiz Unitária, como os

pontos encontram-se no interior dos círculos unitários, concluímos que estamos lidando

com uma Série Estacionária.

Figura 3.8: Indicativo de Estacionariedade

Figura 3.9: Resultado do Ajuste aos Dados
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Em seguida foi feito o diagnóstico dos resíduos (pacotes stats e graphics), apresentado

na Figura 3.10.

Figura 3.10: Diagnóstico dos Resíduos

Dando continuidade a este trabalho, no intuito de fazer comparação de modelos, foi

aplicada à Série original a função auto.arima implementada no , a qual tem capacidade

de ajustar o melhor modelo ARIMA para séries temporais univariadas, sob as restrições

de ordem fornecidas, de acordo com valores resultantes do AIC, do AICc ou do BIC,

respectivamente.

Após testar diferentes restrições de ordem, foram fornecidas as seguintes para a função

auto.arima aplicada na Série original: , , , ,

, , , . Desse

modo, função auto.arima retornou um SARIMA(1, 0, 0)(0, 1, 1)[12] com drift e com

destaque para o valor do AIC = 17655, Tabela 3.9 e Tabela 3.10.
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Tabela 3.9: Estimação de Parâmetros (função auto.arima)

Tabela 3.10: Teste z para os coecientes (função auto.arima)
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Também aqui podemos analisar gracamente a questão da Raiz Unitária, Figura 3.11

e a adequação do ajuste aos dados, Figura 3.12. No caso da Raiz Unitária, como os pontos

encontram-se no interior dos círculos unitários, concluímos que estamos lidando com uma

Série Estacionária.

Figura 3.11: Indicativo de Estacionariedade (função auto.arima)

Figura 3.12: Resultado do Ajuste aos Dados (função auto.arima)
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Daí, preferiu-se continuar os estudos com o modelo otimizado auto.arima, o qual

apresentou o menor valor de AIC, para dentre outras aplicações necessárias neste estudo,

realizar previsões de valores futuros para a Série original. O critério de informação usado

aqui, dentre outros, é o que foi retornado pelo dois modelos, podendo assim ter seus

valores comparados. Em seguida foi feito o diagnóstico dos resíduos (pacotes stats e

graphics).

Figura 3.13: Diagnóstico dos resíduos (função auto.arima)

Portanto, na Figura 3.13 a análise gráca corresponde ao diagnóstico dos resíduos

do modelo otimizado, com evidências que as autocorrelações residuais podem ser consi-

deradas nulas, condição necessária para que se realize previsões de valores em períodos

futuros da Série original.
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Nos dois diagnósticos de resíduos feitos anteriormente, foram usados os teste para

autocorrelação residual de Box-Pierce e de Ljung-Box, ambos implementados no .

Considerando a análise dos resíduos, os dois modelos mostraram-se adequados para

uso nas etapas seguintes deste trabalho, mas o modelo otimizado apresentou menor valor

de critério de informação e por essa razão foi o escolhido.
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A partir desta etapa do presente estudo, o objetivo é identicar o melhor modelo que

produza uma série de resíduos com comportamento de "ruído branco", o que se verica

neste caso. Conforme mostrado na Figura 3.14 a modelagem de previsão de Séries Tem-

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

Figura 3.14: Previsão da produtividade no período de jan-2020 a dez-2021

Entretanto, para cumprirmos a principal nalidade deste trabalho acadêmico, neces-

sitamos ir além, já que o fato mesmo de o modelo gerar previsões da Série original,

atesta que este também produz em simultâneo e sucessivamente, uma medida estocasti-

camente válida (resíduos), a qual pode ser monitorada estatisticamente, com o poder de

indiretamente também monitorar os próprios dados originais e fazer gestão apropriada do

Indicador objeto da aplicação destes métodos estatísticos.
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Figura 3.15: Destaque da previsão no período de jan-2020 a dez-2021

A Figura 3.15 apresenta em destaque um trecho especíco do gráco anterior, que é

exatamente a produção dos valores previstos para a Série original, período de janeiro/2020

a dezembro/2021, acrescido da reta de regressão simples obtida destes valores previs-

tos, elementos que necessariamente são analisados em conjunto com a Carta de Controle

CUSUM que será apresentada a seguir. Veremos que cada ponto gerado na CartaCUSUM

corresponde a um ponto que é origem de uma nova previsão de valores para a Série origi-

nal.
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3.3.2 Monitoramento Estatístico

A Carta de Controle CUSUM não monitora os dados originais da Série e sim, os

resíduo gerado pela Série Temporal Ajustada. A CUSUM atualiza um novo valor do

resíduo, o qual corresponde exatamente ao novo valor da Série Temporal original, que

torna-se a origem de uma nova previsão (reta de previsão), cabendo ao gestor tão somente

observar se a nova previsão aponta para a meta preestabelecida ou está se afastando. Aí

lhe resta, como gestor, fazer ajustes, mudanças, identicar e atuar para eliminar causas.

Quanto à Carta de Controle CUSUM, ela sempre vai mostrar se o padrão de desem-

penho melhorou ou continua o mesmo, ou piorou. Em qualquer caso, se houve mudança,

a Carta de ControleCUSUM 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 tático e estratégico mais previsíveis.
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A Figura 3.16 apresenta o gráco de Monitoramento Estatístico para pequenas varia-

ções com uso da Carta de ControleCUSUM (pacotes cusum e qcc).

Figura 3.16: Carta de ControleCUSUM aplicada à serie de resíduos

Então, podemos constatar a presença de resultados indicados por pontos vermelhos

plotados fora da faixa de monitoramento, signicando mudança lá no padrão estatístico

de desempenho do Indicador de Produtividade em estudo, permitindo que se recalcule

tanto a média quanto a variabilidade da Série original no período monitorado, obtendo-se

assim, um novo padrão de monitoramento da Carta CUSUM, isto se a mesma estivesse

em uso. Simultaneamente seria atualizado o gráco que destaca as previsões da produti-

vidade (Figura 3.15). A Carta de ControleCUSUM atua no momento presente, enquanto

o modelo estatístico de previsão empregado trata do futuro, obviamente, mas é necessário

que os dois recursos estatísticos atuem conjuntamente.
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Capítulo 4

Conclusões e proposta de novos estudos

para uso de outras metodologias

Inicialmente identicamos ummodelo arima sazonal, SARIMA(0,0,2)(1,1,2)[12], que

se ajustou aos dados da série original e está apto para fazer previsões.

No entanto, ao aplicarmos a função auto.arima aos mesmos dados, identicamos ou-

tro modelo arima sazonal, um SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12], o qual apresentou ajuste aos

dados e adequação para previsão superiores ao modelo anterior. Então usamos a série de

resíduos deste modelo para fazer o monitoramento CUSUM, última etapa deste trabalho

acadêmico.

Concluímos então, que os resultados obtidos comprovam que a implementação destas

metodologias, desde que no ambiente online, darão suporte seguro às gestões da produti-

vidade, da resolutividade e às tomadas de decisão no âmbito do MPAM.

Contudo, no contexto da Produtividade e Resolutividade do MPAM, nos deparamos

com algumas centenas de indicadores, se considerarmos Órgãos e Membros Ministeriais.

Além disso, em 15/09/2022 foi entregue ao Subprocurador-Geral de Justiça para Assun-

tos Administrativos, o Relatório Final do Grupo de Trabalho constituído pela Portaria nª

457/2022/SUBADM, relatório este que propõe entre outras soluções uma metodologia

para gerar a Série Histórica do Indicador essencial para a gestão da Resolutividade no

MPAM, que é exatamente o Tempo Médio de Duração do Processo.

Assim, propomos em estudos futuros, aplicarmos também, métodos de ltragem de

partículas, já que são modelos dinâmicos que trabalham em tempo real em grandes massas

de dados, não importando a quantidade de indicadores a serem monitorados.
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Destacamos a abordagem de Liu e West (2001), referência devido à sua eciência

e generalidade nas hipóteses de construção de algoritmo, assegurando a concepção de

modelos de alta capacidade descritiva, capazes de adequar a cenários bastante complexos,

o 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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