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O trabalho realizado abordou a gestédo de demandas no &mbito do INSS, tendo como objetivo a
identificacdo de método apropriado para previsao de demandas futuras. Foram utilizados dados
sobre demandas mensais do INSS e aplicadas técnicas de analise de séries temporais. Para
organizacdo e andlise dos dados, utilizou-se linguagem de programacdo Python. Como
resultado, foram identificados modelos de previsdo com desempenho satisfatorio nos testes
realizados, havendo argumentos que justificam a priorizacdo do modelo de Suavizacéo
Exponencial Simples (SES). Ademais, constatou-se que a série historica avaliada foi
influenciada por fatores externos relevantes, o que pode ter causado distor¢Ges nos dados e,
consequentemente, impactado nas analises realizadas, sendo oportuna a realizacdo de analises

adicionais ap6s o incremento de novas observagdes na série.
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1 Introducéo

Poucos 6rgdos publicos sdo tdo conhecidos e estdo tdo presentes no cotidiano dos
cidadaos brasileiros como o Instituto Nacional do Seguro Social (INSS), Autarquia responsavel
pela concessdo de uma série beneficios e servicos relacionados a Seguridade Social e, em especial,
a Previdéncia Social. Ao final de 2021, a folha de pagamento do instituto totalizava mais de 36
milhdes de beneficiarios a um custo anual de R$ 684 bilhdes?.

Tamanha relevancia vem acompanhada de constante escrutinio acerca da qualidade e da
tempestividade dos servicos prestados pelo INSS, especialmente em virtude do impacto social
associado as atribuicGes do Instituto. Nesse contexto, um tema constantemente abordado,
especialmente por 6rgdos de controle e pela imprensa, € a capacidade da Autarquia em atender
tempestivamente sua demanda, comumente tratada como a “fila do INSS”.

A “fila do INSS”, historicamente caracterizada como uma fila fisica de pessoas em busca
de atendimento nas agéncias da previdéncia social (APS) transformou-se, nos ultimos anos, em
uma fila digital, haja vista a mudanca de paradigma introduzida pela Transformacéo Digital? do
INSS, que teve como objetivos tanto facilitar o acesso dos cidaddos aos servicos quanto flexibilizar
a distribuicdo das demandas entre os servidores da Autarquia. A partir de entdo, grande parte da
demanda passou a ser apresentada via canais digitais de atendimento, sem a necessidade de
atendimentos presenciais ou agendamentos.

Tais mudancas propiciaram ao cidaddo maior celeridade e conforto na apresentacdo de
requerimentos ao INSS. Por outro lado, representaram um grande desafio de gestdo ao Instituto,
que precisou reorganizar sua forca de trabalho e capacitar servidores para trabalhar com a andlise
de requerimentos recebidos via canais digitais de atendimento. Ademais, a flexibilizacdo dos
canais de solicitacdo permitiu a entrada de requerimentos que compunham uma demanda
reprimida pela capacidade de atendimento das APS.

Assim, apesar das mudancgas empreendidas pela gestdo do INSS representarem avancos

em relacdo ao modelo anterior, o Instituto segue enfrentando dificuldades na gestdo de suas

1 Nameros obtidos em consulta ao Painel de Pagamentos de Beneficios Previdenciarios, organizado pela
Controladoria-Geral da Unido. Disponivel em: https://www.gov.br/cgu/pt-br/centrais-de-
conteudo/paineis/beneficiosprevidenciarios

2 Mais informages em: https://www.gov.br/inss/pt-br/centrais-de-conteudo/publicacoes/apresentacoes/plano-
digital-inss-apresentacao-nova-proposta-02-7-lorena-seme-final-pdf
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demandas — constata-se, por exemplo, que existiam cerca de 1,8 milhdes de requerimentos de
beneficio aguardando uma decisdo da Autarquia ao final de 20213

Diante do exposto, e de forma a contribuir com a discussdo apresentada, realizou-se
estudo sobre a demanda de requerimentos apresentados mensalmente ao INSS. Entende-se que a
referida analise é relevante para subsidiar acdes relacionadas a alocacdo de pessoas e a adogéo de
medidas para incremento da produtividade. Ademais, levantamentos preliminares indicaram que
0 INSS né&o possui metodologia consolidada para projecéo de demandas futuras.

A partir do tema proposto para a pesquisa, e adotando como referéncia teorias
relacionadas ao estudo de séries temporais, foram realizadas anéalises visando a identificacdo de
um modelo que possa auxiliar o INSS a prever e, consequentemente, gerir suas demandas.

A opcéo pela aplicacdo de técnicas de andlise e modelagem de séries temporais em
detrimento de métodos alternativos, a exemplo da aplicacdo da teoria das filas, deve-se,
principalmente, aos dados disponiveis quando da realizacdo da pesquisa, que consistiam na série
historica de demandas recebidas mensalmente pelo INSS. Trata-se de informacéo suficiente para
proposi¢do de modelos de previsao de séries temporais; por outro lado, modelos baseados na teoria
das filas pressupde informacdes adicionais sobre o sistema de fila, como detalhes sobre a

guantidade de atendentes e sobre os tempos de atendimento.
2 Fundamentacédo Tedrica

2.1 Demandas do INSS

Conforme dispde a Portaria PRES/INSS n° 1.372, de 28.10.2021, as Centrais de Anélise
de Beneficio* (CEAB) sdo unidades responsaveis pelo tratamento das solicitagdes encaminhadas
ao INSS, voltadas “a analise de requerimentos de reconhecimento de direitos em todas as suas

fases, compensacdo previdencidria, apuracdo de indicio de irregularidade, manutencdo de

3 https://agenciabrasil.ebc.com.br/economia/noticia/2022-01/previdencia-social-inicia-2022-com-desafio-de-
zerar-filas

4 As CEAB sio classificadas de acordo com o tipo de demanda a ser tratada: Demandas Judiciais (Ceab/DJ);
Manutencdo e Cadastro - Ceab/MAN; e Reconhecimento de Direitos - Ceab/RD. Ha ainda uma CEAB para tratamento
de demandas relacionadas ao Regime Prdprio de Previdéncia Social (RPPS) da Unido, mas que possui atribuicGes e
organizacao especificas, sendo gerida de forma diversa das demais CEAB, motivo pelo qual néo foi incluida no escopo
deste trabalho.
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beneficios, atualizacdo de cadastro e demandas judiciais ”. As CEAB sao, portanto, as estruturas
responsaveis pelo tratamento de grande parte das demandas por servigos apresentadas pelos
cidaddos ao INSS, possuindo influéncia direta, por exemplo, sobre a concesséo de beneficios como
aposentadorias e pensdes.

Além das CEAB, outro importante componente no contexto da ja mencionada
Transformacdo Digital do INSS foi o Sistema Gerenciador de Tarefas (GET)®— sistema utilizado
para gestdo das demandas no ambito do Instituto (tratadas como tarefas), realizando registros de
entrada, dos tramites e das conclusdes relacionadas aos diversos tipos de servigo prestados. A
partir da implementacdo do referido sistema, dados sobre demandas recebidas pelo INSS
tornaram-se mais acessiveis, tornando mais propicia a realizacdo de estudos e analises para apoiar
a gestdo da Autarquia.

Por meio do GET é possivel, por exemplo, identificar a quantidade de tarefas criadas
diariamente, mensalmente ou anualmente, com detalhamentos variados sobre o tipo de tarefa, a
origem da demanda, dentre outros recortes possiveis. Destaque-se, por sua vez, que apenas em
meados de 2018 o sistema passou a ser utilizado de forma integral pelo INSS, o que pode fragilizar

dados referentes a periodos anteriores.

2.2 Séries temporais: caracteristicas e andlise exploratoria

O presente trabalho prestou-se a aplicacdo de técnicas de analise de séries temporais junto
aos dados de demandas mensais do INSS. Sobre o tema, Vishwas e Patel definem:

[...] uma série temporal é uma colecéo de dados armazenados de forma cronolégica. Anélises estatisticas

e matematicas realizadas para encontrar padrbes ocultos e informacges relevantes em dados como esses sao chamadas
anélises de séries temporais. Técnicas de modelagem de séries temporais sdo utilizadas para compreender padrbes do
passado nos dados e para tentar prever horizontes futuros (VISHWAS; PATEL, 2020, traducédo nossa)®.

Os referidos autores destacam, ainda, que séries temporais que incorporam registros de

uma Unica caracteristica ou variavel sdo chamadas séries temporais univariadas. Por outro lado,

5 Sobre o sistema, 0 INSS (BRASIL, 2019) afirma tratar-se de um “sistema provedor da infraestrutura que,
desde dezembro de 2016, est4 a disposicdo do INSS para estabelecer de forma plena sua nova proposta de gestdo
publica colaborativa. Permite que qualquer entidade parceira atue efetivamente como um posto avangado do instituto,
de forma segura e eficiente. E a plataforma fundamental para a proposta de gestio publica colaborativa do INSS”.

® Texto original: A time series is a collection of data points that are stored with respect to their time.
Mathematical and statistical analysis performed on this kind of data to find hidden patterns and meaningful insight is
called time-series analysis. Time-series modeling techniques are used to understand past patterns from the data and

try to forecast future horizons.
5)
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caso 0s registros incorporem mais de uma caracteristica ou variavel, a série temporal é

caracterizada como multivariada.

Auffarth (2021) aponta que a analise de séries temporais envolve diversas técnicas de

exploracdo de dados, como a visualizacéo de distribuicdes, a analise de tendéncias e de padrbes

ciclicos e sazonais e a andlise de relacionamentos entre variaveis de interesse. Conforme

entendimento consolidado nos referenciais tedricos, uma série temporal € composta pela agregacéao

dos seguintes elementos:

a)

b)

d)

Tendéncia: representa o grau de variacdo da média dos dados da série com o decorrer
do tempo. A tendéncia demonstra o comportamento de longo prazo da série, podendo
apresentar padrdes de crescimento ou de decréscimo;

Sazonalidade: caracteriza-se pela ocorréncia de padrdes de flutuacdo em intervalos
regulares de tempo, muito comum, por exemplo, em dados sobre economia e clima;
Variagdes Ciclicas: caracterizam-se por flutuacdes periddicas observadas em séries
temporais, alterando o comportamento da série, mas que ocorrem em frequéncia menor
se comparadas com a flutuacdo sazonal — normalmente, com intervalos superiores a um
ano;

Ruido: sdo variacdes irregulares na série de dados, que ndo apresentam padrdo
identificavel. Enquanto os demais componentes da série temporal podem ser
identificados e utilizados para modelagem e previsdo, o0 ruido é o componente ndo

modeléavel, compondo grande parte dos erros existentes em modelos de previsao.

Posto isso, a literatura confere especial destaque a etapa de exploracdo e pré-

processamento dos dados de séries temporais, tanto para identificacdo de caracteristicas basicas

do conjunto de dados — como origem dos dados, existéncia de falhas ou erros de coleta e forma de

agregacao e disponibilizacdo das informacdes — quanto para descricdo de aspectos especificos a

analise de séries temporais, dentre os quais destacam-se:

a)

b)

Estacionariedade: de acordo com Nielsen (2021), “uma série temporal estacionéria é
aquela que tem propriedades estatisticas razoavelmente estaveis ao longo do tempo,
sobretudo no que diz respeito a média e a variancia”. Muitos modelos estatisticos
tradicionais de séries temporais pressupdem uma série temporal estacionaria;
Sazonalidade: “é qualquer tipo de comportamento recorrente no qual a frequéncia é
estavel. Pode ocorrer em muitas frequéncias diferentes e ao mesmo tempo [...].
6
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Identificar e lidar com a sazonalidade faz parte do processo de modelagem”
(NIELSEN, 2021);

c) Autocorrelacdo: refere-se a ideia de que “um valor em uma série temporal em um
determinado ponto no tempo pode estar correlacionado com o valor em outro ponto
no tempo” (NIELSEN, 2021).

A literatura especializada descreve a existéncia de analises e testes para avaliar o
comportamento das séries em relacdo aos aspectos supracitados. Quanto a estacionariedade, além
da inspecéo visual por meio de andlises gréaficas, ha dois testes de hip6tese comumente citados: o
teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) e o teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS),
que testam a existéncia de raizes unitarias nas séries temporais (apesar de possuirem hipoteses
nulas opostas).

Quanto a sazonalidade e a autocorrelagdo dos dados, sdo comumente analisadas por meio
da representacdo grafica das funcbes de autocorrelacdo’ e de autocorrelagio-parcial® da série

temporal.

2.3 Modelos para previsdo em séries temporais

A partir da realizacdo da analise exploratoria dos dados, é possivel avaliar a aplicabilidade
de diferentes modelos para previsdo de séries temporais. Modelos estatisticos e de aprendizado de
maquina (inclusive métodos de aprendizado profundo, ou deep learning) sdo comumente citados
pela literatura especializada® como opgdes para realizacdo de previsdes em séries temporais.
Ademais, conforme destacado por Nau (2020), ha casos em que modelos simples podem ser mais

adequados para a realizacao de previsoes.

" De acordo com Auffarth (2021), a funcdo de autocorrelagdo é um método para determinar a existéncia de
correlacdo entre valores sucessivos de uma série.

8 A funcéo de autocorrelacdo parcial apresenta a correlagdo entre um valor em determinado instante e uma de
suas defasagens, retirando os efeitos das outras defasagens.

® A exemplo das obras mencionadas nas “Referéncias Bibliograficas”.
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2.3.1 Suavizacdo Exponencial

Os métodos de suavizacdo exponencial originam-se dos estudos realizados por Robert
Goodell Brown, publicados em 1956. Posteriormente, Charles Holt e Peter Winters apresentaram
contribuicdes para o desenvolvimento de novos algoritmos baseados em suavizacdo exponencial.

A técnica de suavizacao exponencial utiliza uma média ponderada dos valores passados
para prever valores futuros. De acordo com Vishwas e Patel, a ideia principal dessa técnica é
atribuir maior peso a valores recentes de uma série temporal, sendo muito utilizada para modelos
de previsao de curto prazo e para series temporais que se movem lentamente ao longo do tempo.

Os métodos de suavizacdo exponencial descritos pela literatura sdo a suavizagdo

exponencial simples (SES), utilizada quando ndo existem padrGes claros de tendéncia e

sazonalidade na série; a suavizacdo exponencial dupla (ou suavizacdo exponencial de Holt), que

agrega um componente para suavizacdo de séries que possuem tendéncia, e; a suavizacao

exponencial tripla (ou suavizacdo exponencial de Holt-Winters), que agrega componentes para

suavizacdo de séries com tendéncia e sazonalidade.

2.3.2 Modelo Autorregressivo (AR), Modelo de Média Moével (MA) e Modelos
Autorregressivos Integrados de Média Mével (ARIMA).

Modelos AR, MA e ARIMA sdo muito utilizados para realizacao de previsdes em séries
temporais univariadas, e levam em conta o comportamento passado da série temporal para previsdo
de valores futuros.

Um modelo AR realiza uma regressao em valores passados para predizer valores futuros,
e pressupde que série temporal seja estacionaria. Sua modelagem depende da identificacdo da
ordem do modelo AR (p), em que “p” define as unidades de tempo anteriores a serem incorporadas
ao modelo.

Um modelo MA baseia-se “em um processo em que o valor em cada ponto no tempo é
uma fungdo dos termos de ‘erro’ do valor do passado recente, cada qual independente dos outros”
(NIELSEN, 2021). O modelo MA também pressupde uma série estacionaria, e sua ordem MA (q)
é definida por um valor “q”, que representa 0 total de defasagens a serem consideradas no modelo.

Por fim, o modelo ARIMA permite a combinagdo dos modelos AR e MA, reconhecendo
gue a mesma série temporal pode ter a dindmica dos dois modelos citados (o que leva a
identificacdo de um modelo ARMA). A incluséo de um termo integrado (d) na modelagem

ARMA, que representa a quantidade de vezes que a série temporal deve ser diferenciada para gerar

8
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estacionariedade, resulta em um modelo ARIMA (p, d, g). Conforme destacado por Nielsen
(2021), “Os modelos ARIMA continuam a proporcionar um desempenho préximo a tudo que ha
de mais moderno, sobretudo quando se trata de conjuntos pequenos de dados, em que o
aprendizado de maquina mais sofisticado ou modelos de aprendizado profundo ndo sdo os
melhores”.

Para identifica¢ao dos valores de “p”, “d” ¢ “q” de um modelo ARIMA, deve-se avaliar
se a série € ou ndo estacionaria, o que definira o valor de “d”. Por sua vez, “p” e “qQ” podem ser
obtidos, respectivamente, em consulta aos resultados das fungbes de autocorrelagdo parcial
(FACP) e de autocorrelacdo (FAC) da série temporal. Existem, ainda, bibliotecas Python que
automatizam a selecdo de parametros para um modelo ARIMA, utilizando critérios especificos

para otimizacao.

2.3.3 Floresta Aleatéria

O modelo de Floresta Aleatdria, baseado em aprendizado de maquina, possui origem em
métodos de arvore de decisdo, em que 0 processo de previsao é realizado em “um passo de cada
vez e de um jeito ndo linear” (NIELSEN, 2021). O modelo de floresta aleatoria utiliza a média dos
resultados de vérias arvores de decisdo paralelas para efetuar tarefas de regressdo, apresentando
como vantagem a reducdo do risco de sobreajuste do modelo.

Destaque-se, ainda, que o modelo de Floresta Aleatdria pressupde que caracteristicas
sobre os dados estejam disponiveis para realizacdo de previsdes sobre um valor alvo, o que surge
com um dificultador em séries temporais univariadas — nesses casos, faz-se necessaria a geracao
de caracteristicas relacionados aos valores da série para utilizacdo do modelo. Uma alternativa
citada pela literatura é criacdo de uma tabela com o valor original da série e com outras colunas
contendo sequéncias defasadas da mesma serie (conforme a quantidade de defasagens
estabelecidas). Ha ainda a possibilidade de utilizacdo de estatisticas da série, como médias maveis,
bem como a decomposicdo de informacdes temporais em dias, meses, anos, dentre outras

possibilidades.

2.4 Validacéo e teste

Uma boa forma de testar um modelo e de comparar sua performance preditiva contra
outros modelos é realizando uma validacdo out-of-sample, o que significa separar os dados em

dois grupos: um grupo de treino, utilizado para ajuste do modelo, e um grupo de teste, que sera

9
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utilizado para mensurar os erros de previsdo. Em séries temporais, em virtude da existéncia de
dependéncia entre as ocorréncias em diferentes periodos, é importante que os dados mais antigos
sejam utilizados para treinamento, enquanto os dados mais recentes comporao o grupo de teste.
Além disso, para obter mais seguranca de que 0 modelo gerado possa ser generalizado
para outros periodos da série, permitindo uma visdo mais realista sobre sua performance, é
amplamente recomendada a realizacdo de validacbes ao longo da série. Considerando as
caracteristicas das séries temporais, recomenda-se a utilizacdo da validacdo walk forward, que é
baseada na separacdo da série em grupos de validacdo sem alteracdo da ordem cronoldgica dos
dados. Os grupos de validacdo podem ser gerados a partir de janelas expansivas, em que o0s dados
de treinamento vao sendo acumulados a cada nova rodada de validacdo, ou a partir de janelas
deslizantes, quando os grupos de dados possuem tamanhos iguais, mas diferem no ponto de inicio
de cada periodo de treinamento/validagdo. A figura 1 exemplifica os métodos de validacao
descritos: a esquerda, uma ilustracdo da utilizacdo de janelas expansivas; a direita, uma

representacdo de grupos de validacdo gerados por janelas deslizantes.

Figura 1. Exemplo de técnicas de selecdo de grupos para realizacdo da validacdo walk
forward — janela expansiva e janela deslizante.

Time Time
1 2 3 4 5 l 2 3 4 5
en| 1 en| |
R 1o
S S
=3 =3
Z £
= 5
Qg =4
Train Data Validation Data Test Data Train Data Validation Data Test Data

Fonte: Extraido de https://audhiaprilliant.medium.com/walk-forward-optimization-cross-validation-technigque-for-
time-seraufaies-data-61739f58f2c0.

A partir dos resultados obtidos junto aos dados de validacéo e de teste, € possivel definir
uma medida para aferir a qualidade das previsdes realizadas pelo modelo. As métricas de erro
sumarizam as diferengas entre os valores previstos e 0s valores reais (Auffarth, 2021), sendo Uteis
para uma analise comparativa entre modelos. Ainda de acordo com Auffarth, as métricas de erro
mais populares sdo o Erro Quadratico Médio, ou MSE (sigla para Mean Squared Error), o0 Erro
Absoluto Médio, ou MAE (sigla para Mean Absolute Error) e a Raiz Quadrada do Erro Quadréatico
Médio, ou RMSE (sigla para Root Mean Squared Error).

10
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3 Metodologia

3.1 Extracéao e tratamento dos dados

Para atingimento dos objetivos propostos no trabalho, foram utilizados dados agregados
sobre requerimentos apresentados aos INSS, presentes na base de dados que da suporte ao GET.
Foram extraidas todas as tarefas criadas entre julho/2018 e julho/2022, segregadas por més, por
tipo de requerimento e por localidade de solicitacdo. A partir da referida extracdo, foram
selecionados apenas as tarefas a serem tratadas pelas CEAB, de acordo com 0s cddigos presentes
no Anexo | da Portaria PRES/INSS n° 1.286, de 05.04.2021%° (Gltima alteracdo pela Portaria
PRES/INSS n° 1.373, de 29 de outubro de 2021).

Ainda, a demanda mensal, inicialmente representada como tarefas criadas, foi convertida

em pontos criados com base nas pontuacdes*! estabelecidas no Anexo | da mesma Portaria.

3.2 Anélise exploratoria dos dados

Realizados os referidos ajustes, procedeu-se a aplicacdo de técnicas de estatistica
descritiva e de visualizacdo de dados como um primeiro passo para identificacdo de carateristicas
da série sob estudo.

Posteriormente, apos a realizacdo de ajustes e agrupamentos nos dados, foram aplicados
métodos exploratdrios especificos para séries temporais, como a aplicacdo de testes de hipdtese
para verificacdo da estacionariedade da série temporal (testes ADF e KPSS) e a plotagem das

fungdes de autocorrelacdo e de autocorrelagéo parcial.

3.3 Selecédo de modelos

A partir das caracteristicas da série avaliada, foram elencados modelos para treinamento
e avaliacdo quando a sua capacidade preditiva.
De forma a realizar projegdes para um periodo de 12 meses, a série foi subdividida da

seguinte forma: 77% dos dados (37 meses iniciais) foram separados para treinamento dos modelos,

10 Foram considerados, como de responsabilidade das CEAB, os cddigos presentes nas tabelas 01, 02, 03, 04 e
05 do Anexo | da Portaria.

11 A pontuacdo das tarefas é definida pelo INSS de acordo com a complexidade de cada atividade, e é utilizada
para mensurar a produtividade dos servidores.

11
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sendo os outros 23% (12 meses finais) reservados para realizacdo de testes sobre sua capacidade
de previsdo. Ademais, de forma a melhor estimar a qualidade dos modelos, aplicou-se 0 método
de validagdo walk forward junto aos dados de treinamento (foram utilizadas janelas expansivas
para selecao dos grupos).
O desempenho dos modelos foi avaliado e comparado com base nas seguintes métricas:
a) Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio, ou RMSE (sigla para Root Mean Squared
Error): a RMSE é mensurada a partir da média do quadrado dos erros de previsao de
cada ponto, o que impede que erros com sinais distintos se cancelem. Calcula-se, entéo,
a raiz quadrada do valor encontrado, obtendo-se uma métrica na mesma escala dos
valores das previsdes, 0 que torna sua interpretacdo mais intuitiva. Quanto menor o valor
da RMSE, melhor o desempenho do modelo;
b) Erro Percentual Absoluto Médio, ou MAPE (sigla para Mean Absolute Percentage
Error): € uma medida estatistica sobre a acurdcia do modelo, medida em termos
percentuais, calculada a partir da razdo dos erros de previsdao em relacdo aos valores

reais. Quanto mais proximo de zero, melhor o desempenho do modelo.

3.4 Ferramentas

Para organizacdo e andlise dos dados, utilizou-se linguagem de programacéo Python, via
Jupyter Notebook!?. As bibliotecas Python utilizadas foram: NumPy, pandas, scikit-learn,
Matplotlib, seaborn, sktime, SciPy e statsmodels.

4 Resultados e Discussao

Os dados sobre demandas mensais no Ambito das CEAB®? foram agrupados de forma a
identificar o total de tarefas criadas mensalmente no INSS. A figura 2 ilustra 0 comportamento da

série de dados no periodo avaliado.

12 Jupyter Notebook é uma aplicagédo web para criagdo e compartilhnamento de documentos com cédigos de
programacéo e textos explicativos.

13 CEAB/RD, CEAB/DJ, CEAB/RDAI, CEAB/MAN.
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Figura 2. Série histdrica de dados sobre demandas recebidas pelo INSS no ambito das
CEAB
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

A representacdo grafica da série temporal apresenta informaces relevantes a respeito do
conjunto de dados. Inicialmente, verifica-se que a porcdo inicial da série possui valores mais
baixos se comparadas com outros pontos do grafico (ou seja, encontra-se em um nivel mais baixo).
Essa situacdo, além de sugerir uma possivel tendéncia na série, reflete possiveis dificuldades
inerentes ao inicio da implementacdo da nova sisteméatica de gestdo de demandas/tarefas,
inaugurada pelo projeto de Transformacdo Digital do INSS. Outra possibilidade é que a
implementacdo da nova sistematica tenha sido realizada de forma gradual, o que pode explicar,
por exemplo, a mudanca de nivel observada entre julho de 2018 e julho de 2019.

Chama atencéo, ainda, a existéncia de um periodo de forte alta iniciado no ano de 2020 e
que se estende até dezembro do referido exercicio. Trata-se de periodo marcado pelo inicio e
posterior agravamento da Emergéncia de Saude Publica de Importancia Internacional (ESPII)
ocasionada pelo coronavirus SARS-CoV-2 (COVID-19)%, que trouxe diversas consequéncias de

ordem sanitaria, social e econdmica ao Brasil. E provavel, portanto, que o periodo de alta seja

14 Mais informagdes em https://www.paho.org/pt/covid19.
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reflexo do momento de crise enfrentado pela sociedade, quando mais cidaddos solicitaram 0s
servigos da Previdéncia Social.

Posto isso, e de forma a melhor compreender os motivos que levaram ao forte aumento
na demanda durante o primeiro ano da emergéncia sanitaria (COVID-19), realizou-se anélise
segregada da serie historica de cada um dos grupos de servico que compdem a demanda mensal
no ambito das CEAB. A figura 3 apresenta um panorama para os 8 (0ito) grupos de servico mais
representativos no periodo avaliado.

Figura 3. Série histdrica de dados sobre demandas recebidas pelo INSS no d&mbito das
CEAB para os 8 (0ito) grupos de servico mais representativos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

Adotando como enfoque o comportamento das séries no ano de 2020, chama a atencdo o
comportamento dos servicos do tipo “Beneficio por Incapacidade” e “Retaguarda e Outras
Atividades”, que apresentaram picos proeminentes. O grupo de servico “Apresentar Defesa para
Regularizar Beneficio” também apresenta picos em 2020, mas que ndo sdo tdo discrepantes em
relacdo aos demais picos observados ao longo da série. Os demais grupos de servico avaliados néo
demonstram comportamento atipico no ano de 2020, a excecdo de uma queda mais acentuada em
abril de 2020. Por fim, alguns grupos de servigo apresentam fortes picos em 2022 (“Recurso e
Revisao” e “Apresentar Defesa para Regularizar Beneficio”).

Aprofundadas as analises, apenas para grupo de servigo “Beneficio por Incapacidade”
identificou-se comportamento claramente atipico no ano de 2020, ndo havendo indicacdo de que
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0 comportamento se repetira no futuro préximo. O fendmeno pode ser explicado pela publicacao
da Lei n° 13.982, de 02.04.2020, que flexibilizou os procedimentos de concessdo do auxilio-
doenca. Assim, o auxilio-doenca, que em condi¢Ges normais nao seria analisado por servidores do
INSS, mas sim por Peritos Médicos Federais, passou a ser concedido de forma administrativa no
ambito do Instituto, sem a necessidade de realizacdo de pericia médica. Por esse motivo, os dados
referentes ao grupo de servico “Beneficio por Incapacidade” foram tratados, por meio da
substituicdo de valores: os dados registrados entre abril de 2020 e dezembro de 2020 foram
substituidos pela média dos demais valores da série (anteriores e posteriores) — com isso, a média
do grupo de dados caiu de 78.594 pontos criados por més para 30.180 pontos criados por més.

Quanto aos demais grupos de servico, eventuais comportamentos irregulares néo
puderam ser diretamente atribuidos a crise sanitéaria de 2020, de forma que ndo foram tratados. A
figura 4 ilustra os resultados da alteracdo realizada no conjunto de dados, que culminou na reducéo
do nivel da série para o ano de 2020.

Figura 4. Comparativo da serie historica antes e ap0s o tratamento de dados referentes ao
grupo de servico “Beneficio por Incapacidade”.
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

A série tratada foi, entdo, avaliada quanto a estacionariedade, a sazonalidade e quanto a
existéncia de autocorrelagéo entre os dados.

15



Escola Nacional de Administra¢ao Publica

Realizou-se, inicialmente, inspecéo visual sobre as médias moveis dos dados e do desvio

padréo dos dados, considerando uma janela de 12 meses. Conforme figura 5, apesar do desvio

padrdo apresentar comportamento relativamente estdvel ao redor de uma média constante, é

possivel notar crescimento na média dos valores mensais da série, 0 que sugere que a série nao é

estacionaria. Uma andlise mais detida, entretanto, demonstra certa estabilidade da média mével

nos Ultimos meses da série temporal, 0 que pode indicar que as variagdes na média sejam reflexo

tanto do periodo inicial de implementacdo do processo de Transformacdo Digital quanto do

momento atipico ocasionado pela emergéncia sanitaria (COVID-19).

Figura 5. Médias moveis dos dados e do desvio padrao.
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.
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A estacionariedade foi avaliada, ainda, por meio dos testes de hipotese ADF e KPSS,

cujos resultados estdo registrados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados dos testes de hipdtese para verificagcdo da estacionariedade.

Resultados
Teste — _ _
Estatistica do teste p-valor Valor critico (5%) | Valor critico (1%)
ADF (Ho: série ndo estacionaria) -2,805 0,057 -2,923 -3,574
KPSS (Ho: série estacionaria) 0,798 0,010 0,463 0,739

Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.
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Embora o teste ADF ndo permita uma conclusdo categodrica sobre o comportamento dos
dados, o teste KPSS sugere que a série ndo é estaciondria com um nivel de confianca de 99%.
Assim, assumiu-se a série como ndo estacionaria.

Tomou-se, entdo, a primeira diferenca’® da série temporal para que os dados adquirissem
padrdo estacionario, o que foi corroborado pelos resultados dos testes ADF (p-valor tendendo a
zero) e KPSS (p-valor = 0,1).

Figura 7. Médias moveis dos dados e do desvio padrdo, apos realizacdo da primeira
diferenca.
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Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

Realizada a diferenciacdo da série, foram plotados os resultados das funcbes de
autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelagdo parcial (FACP) para avaliacdo quanto a existéncia de

ciclos sazonais e de autocorrelagéo nos dados (Figura 8).

15 Consiste em tomar a diferenca entre duas observac@es consecutivas. Uma nova série é gerada a partir do
valor das diferencas.
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Figura 8. Resultados da FAC e da FACP da série temporal diferenciada.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

Quanto a sazonalidade, ndo foi possivel identificar nenhum padréo relevante, uma vez

gue ndo ha correlacdes periddicas relevantes ap6s a primeira defasagem (lag 1). Quanto a

autocorrelacdo, a FAC apresenta apenas uma correlacdo relevante no lag 1 (mesmo assim, em

valor muito proximo do limite de significancia). Ja a FACP apresenta correlacdo significante nos

lags 1 e 10 (também em valores muito préximos ao limite de corte). Em nenhum dos casos ha uma

gueda acentuada nas correlacdes apés o lag 1.

Realizadas as analises exploratdrias, foram identificadas as seguintes informacdes acerca

da série de dados:

a)

b)

E provavel que tanto os meses iniciais da série temporal (periodo de implementac&o da
nova metodolodia de gestao de tarefas) quanto os meses referentes ao ano de 2020 (ano
de maior impacto da emergéncia sanitaria causada pelo COVID-19) tenham apresentado
comportamento divergente daquele que seria originalmente esperado, uma vez que
existiam fatores externos relevantes influenciando os dados nos referidos periodos;

A série de dados possui quantidade limitada de registros (49 pontos no total) e grande
flutuacdo nos dados, como mudangas de nivel e picos em determinados meses, 0 que
torna menos indicada a aplicacdo de modelos de previsdo mais complexos;

A série torna-se estacionaria com a realizacdo de diferenciacdo nos dados (primeira
diferenca);

N&o h4 evidéncia de sazonalidade na série;

Ha baixa correlacéo entre os pontos da série temporal, havendo uma correlacéo fraca na

primeira defasagem tanto da FAC quando da FACP.
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Diante do exposto, optou-se por priorizar a utilizacdo de métodos menos complexos na

etapa de selecdo e avaliacdo de modelos para previsdo da série temporal. Inicialmente, de forma a

estabelecer uma linha de base para comparacgéo, utilizou-se o valor mais recente da série como

previsdo para 0s meses seguintes (doravente denominado modelo Naive). Feito isso, procedeu-se

ao treinamento e avaliacdo dos seguintes modelos:

a)

b)

Suavizagédo Exponencial Simples (SES): dentre os modelos de suavizagdo exponencial,
optou-se pela suavizagdo exponencial simples devido a auséncia de padrfes sazonais nos
dados e, ainda, pela aparente estabilizacdo da tendéncia nos Gltimos meses da série
temporal, assumindo-se, assim, que série nao teria uma tendéncia futura bem definida.
O modelo foi implementado por meio da funcdo ExponentialSmoothing da biblioteca
“sktime”;

ARIMA: considerando a necessidade de diferenciacdo para que a série adquira um
comportamento estacionario, realizou-se o ajuste de modelos ARIMA levando em conta
os resultados da FAC e da FACP. Assim, foram avaliados os modelos ARIMA (1,1,0),
ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,1), além da utilizacdo de uma fungdo automatizada para
especificacdo de modelos ARIMA. Foram utilizadas as fun¢ées ARIMA e AutoARIMA
da biblioteca “sktime”;

Floresta Aleatoria: aplicou-se um modelo de floresta aleatoria para avaliar se haveria
ganho relevante em qualidade com a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina.
Utilizou-se a funcdo RandomForestRegressor, da biblioteca “scikit-learn”, em conjunto

com a fungio make_reduction?® da biblioteca “sktime”;

Conforme ja exposto, a série de dados foi dividida em grupos de treino e teste (Figura 9).

O grupo de treinamento foi utilizado para ajuste e validacdo dos modelos, enquanto o grupo de

teste teve por intuito avaliar o desempenho dos modelos para realizagéo de previsdes futuras.

16 Utilizada para criagdo de uma versdo tabular da série temporal com sequéncias defasadas da mesma série
(foram utilizadas duas defasagens) e para adogdo de estratégia recursiva na previsdo de dados de 12 meses a frente.

19



Escola Nacional de Administra¢ao Publica

Figura 9. Identificacdo dos grupos de dados utilizados para treinamento e para teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

Utilizou-se 0 método de validacdo walk forward com janela expansiva para avaliacdo da
capacidade de generalizacdo dos modelos: a partir do 18° més da série, os modelos realizavam
previsdes para o0s seis (6) meses subsequentes, avancando um periodo no tempo a cada rodada de
validacdo (tendo em vista a utilizacdo de janelas expansivas, um nimero maior de dados era
utilizado para treinamento a cada rodada de validacao). Por fim, como critério de comparacéo entre
os diferentes modelos, adotou-se a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE). A Tabela

2 resume 0s resultados do processo de validagdo dos modelos.
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Tabela 2. Resultados da validacdo walk forward sobre os dados de treinamento.

Ultimo més de

Desempenho dos modelos na validacdo (RMSE)

treinamento ) ARIMA ARIMA ARIMA Floresta
(cutoff) Naive SES™ AUtOARIMAT 0,1,2) (11,1 (1,1,0) Aleatéria®®
2019-12| 70.708,10| 76.729,28 70.708,10| 129.459,25| 83.633,22| 102.696,50 | 155.386,31
2020-01| 137.599,75| 125.031,87 137.599,75| 208.365,12 | 170.520,20 | 163.390,32 | 152.149,13
2020-02| 122.106,66 | 117.464,17 126.387,53 134.534,04 | 126.364,68 | 111.103,51| 119.993,89
2020-03| 159.695,01| 161.289,95 159.695,01 134.570,17 | 134.143,68 | 135.727,46 | 157.459,75
2020-04 | 248.640,90 | 213.339,83 248.640,90| 156.345,29 | 167.198,59 | 194.235,96| 191.071,01
2020-05| 349.567,20 | 333.898,60 349.567,20| 295.680,64 | 305.572,61| 323.433,39| 278.020,94
2020-06 | 334.963,97 | 345.020,75 334.963,97 | 297.760,77 | 302.670,68 | 314.286,86 | 304.321,79
2020-07 | 124.516,78 | 182.392,94 124.516,77 120.617,80 | 120.457,98 | 117.455,52| 220.965,37
2020-08| 176.799,61| 179.237,53 176.799,61| 139.566,73 | 139.195,36| 137.589,12 | 230.109,46
2020-09 | 125.984,58 | 128.404,94 125.984,58 160.946,71 | 147.834,22 | 138.688,06 | 253.299,27
2020-10| 163.616,69 | 149.670,38 144.781,73 140.272,29 | 131.646,99 | 127.410,50| 270.846,01
2020-11| 259.645,95| 172.151,19 265.314,29 324.331,64 | 269.517,64 | 265.314,29 | 160.987,77
2020-12| 108.131,21| 132.385,14 235.359,19 272.811,30 | 240.958,03| 235.359,19| 109.568,16
2021-01| 104.983,78| 92.281,40 96.572,67 182.765,03 | 148.015,18 | 114.563,10| 160.401,16
RMSE Médio | 177.640,01| 172.092,71 185.492,24 192.716,20 | 177.694,93| 177.232,41| 197.470,00

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

Destaque-se, inicialmente, que as métricas de erro indicam variagdo pouco relevante na

qualidade dos modelos. De modo geral, todos apresentaram desempenho pouco satisfatério no

processo de validacdo. Ndo obstante o exposto, 0 modelo de SES obteve a melhor média geral nos

valores da métrica de erro, seguido pelo modelo linha de base (Naive) e pelos modelos ARIMA.

E interessante destacar, ainda, que: (i) todos os modelos apresentaram resultados ruins para

previsdes dentro do ano de 2020, periodo impactado pela emergéncia sanitaria (COVID-19), e; (ii)

conforme os dados se afastam do ano de 2020, os erros de previsdo do modelo de SES apresentam-

se, de modo geral, menores do que os erros dos demais modelos.

17 Utilizou-se a parametrizacéo padrdo da funcdo ExponentialSmoothing da biblioteca “sktime”.

18 Utilizou-se a parametrizacéo padrédo da funcdo AutoARIMA da biblioteca “sktime”.

19 Utilizou-se a parametrizacdo padrdo tanto para a funcdo RandomForestRegressor, da biblioteca “scikit-
learn”, quanto para a fungdo make_reduction, da biblitoteca “sktime”.
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Em virtude dos resultados obtidos durante a etapa de treinamento e validago, todos? os
modelos foram submetidos a etapa de teste, momento em foram comparadas previsdes dos
modelos com dados reais do grupo de teste (12 meses). Os resultados foram avaliados a partir de
duas métricas de erro: 0 RMSE e 0 MAPE. A Tabela 3 apresenta os resultados das métricas para
cada modelo testado, enquanto a Figura 10 ilustra o comportamento real da série em comparacao

aos valores previstos pelos modelos.

Tabela 3. Resultados das métricas de erro para as previsdes realizadas pelos modelos.

Modelos
Meétrica
Naive SES?% AUtoARIMAZ Floresta Aleatdria?
RMSE 85.359,04 85.650,43 86.294,24 103.946,01
MAPE 7,70% 7,73% 7,82% 8,96%

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.

20 Em relacdo aos modelos ARIMA, considerando que ndo houve diferenca relevante no desempenho dos
modelos treinados e validados, optou-se por utilizar apenas a funcdo AutoARIMA da biblioteca “sktime”, que realiza
busca automatizada para otimizacdo de parametros de um modelo ARIMA, considerando as caracteristicas dos dados
avaliados. Assim, os modelos ARIMA parametrizados manualmente nao foram incluidos na etapa de teste.

21 Utilizou-se a parametrizacéo padrdo da funcdo ExponentialSmoothing da biblioteca “sktime”.
22 Utilizou-se a parametrizacéo padrdo da funcdo AutoARIMA da biblioteca “sktime”.

23 Utilizou-se a parametrizacdo padrdo da fungdo RandomForestRegressor, da biblioteca “scikit-learn”, e da
fungdo make_reduction, da biblitoteca “sktime”.
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Figura 10. Comparativo entre os valores reais e 0s valores previstos pelos modelos.

Pontos criados

Pontos criados

Pontos criados

Pontos criados

166 Naive

10 A
094

0.8 4 / \

?

074

0.6

0.5 1

0.4 1

0.3 1

T T T T T
2020-07 2021-01 2021-07 202201 2022-07

Competéncia

T T T T
2018-07 201901 2019-07 2020-01

1e6 SES

10 -
0.9
0.8 1 Y
0.7
0.6
05 -

0.4 1

0.3 4

T T T T T
2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07

Competéncia

T T T T
2018-07 2019-01 2019-07 2020-01

106 ARIMA

10 4
0.9
0.8+ / \
0.7 : I
0.6
05
044

034

T T T T T
2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07

Competéncia

T T T T
2018-07 2019-01 2019-07 2020-01

1e6 Floresta Aleatéria

104

09

0.8 4

07 1

06 4

05 1

04 1

03 1

T T T T T
2020-07 2021-01 2021-07 202201 2022-07

Competéncia

T T T T
2018-07 201%8-01 201907 2020-01

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados obtidos junto ao INSS.
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Tanto os valores calculados para as métricas de erro quanto a plotagem comparativa
demonstram que os modelos avaliados apresentaram desempenho muito semelhante em produgéo,
excecdo feita ao modelo de Floresta Aleatdria, que apresentou erros um pouco maiores, 0 que
sugere um desempenho inferior. Destaque-se que os valores de MAPE préximos a 8% (0 que,
grosso modo, representa o percentual médio de desvio dos valores previstos em relacdo aos valores
reais), indicam que os modelos foram capazes de fazer boas previsdes para o periodo de 12 meses.

Chama atencéo, ainda, o fato de que o desempenho dos modelos foi superior na etapa de
testes em comparacdo a etapa de validacdo. Essa situacdo é reflexo das grandes variacGes
observadas nos dados de treino, causadas por fatores extraordinarios relacionados aos dados de
2020, principalmente. Trata-se de situacdo que sugere cautela na interpretacdo dos resultados dos
modelos, havendo a possibilidade de que o comportamento mais atual da série temporal esteja
adquirindo caracteristicas distintas daquelas observadas nos dados historicos.

Feitas tais ponderacOes, a decisdo pela priorizacdo e utilizacdo de um dos modelos
depende, basicamente, da existéncia de justificativa que demonstre vantagem em relacdo ao
modelo linha de base (Naive), cuja utilizagcdo ndo exige esforco computacional ou de analise.
Assim, levando em conta apenas o desempenho observado nos testes, seria intuitivo optar pelo
modelo Naive. Frise-se, entretanto, que uma analise mais pormenorizada indica riscos na
utilizacdo do modelo Naive para previsdes de 12 meses, uma vez que movimentos bruscos na serie
(para mais ou para menos) poderiam distorcer suas previsoes, que séo baseadas exclusivamente
no ultimo registro disponivel na série temporal. Assim, entende-se que seria mais prudente a
utilizacdo do modelo de SES, pois: (i) apesar de simples, € um método que suaviza a ocorréncia
de outliers na série, mitigando riscos de impactos relevantes nas previsdes; (ii) a SES apresentou
desempenho um pouco melhor na etapa de treinamento e validacdo dos modelos, o que pode
indicar uma melhor capacidade de generalizacdo, e; (iii) 0 modelo de SES permite a customizagéo
do parédmetro de suavizagdo (alpha), que define o peso a ser dado as observacfes mais distantes.

Assim, verifica-se que a utilizacdo de técnicas de andlise de séries temporais permitiu a
identificacdo de modelos que podem auxiliar 0 INSS a prever e a gerir suas demandas futuras,
havendo indicativos de que o modelo de SES seria 0 mais adequado dentre os modelos avaliados
e que apresentaria ganhos ndo despreziveis em relagdo a técnicas simplificadas de previsao.
Registre-se, entretanto, que em virtude da quantidade limitada de observacdes na série temporal

analisada, bem como da aparente influéncia de fatores externos relevantes sobre os dados do
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periodo avaliado, seria oportuna a realizacdo de novas analises apos o0 acimulo de mais dados, o

que permitiria avaliar o comportamento da série em contextos mais estaveis.
5 Concluséo

O trabalho realizado abordou a gestdo de demandas no ambito do INSS, tema recorrente
no debate publico, especialmente devido a enorme dificuldade da Autarquia em atender de forma
tempestiva 0s cidad@os que procuram Seus Servicos.

Diante do exposto, e de forma a contribuir com a discussdo, realizou-se estudo sobre a
demanda de requerimentos apresentados mensalmente ao INSS no &mbito das CEAB, utilizando-
se de técnicas de analise de séries temporais com o objetivo de identificar um modelo que pudesse
auxiliar o INSS a prever e, consequentemente, a gerir suas demandas.

A partir dos resultados obtidos, destaque-se, inicialmente, haver risco de que a série
temporal analisada tenha apresentado comportamento divergente daquele que seria originalmente
esperado, especialmente em virtude da ocorréncia de fatos atipicos que impactaram a procura pelos
servigos do INSS entre os anos de 2020 e 2021 (COVID-19). Néao obstante o exposto, 0os modelos
selecionados apresentaram desempenho satisfatorio nas validacoes e testes realizados, haja vista
os resultados mensurados pelas métricas de desempenho utilizadas. Ademais, em que pese 0s
modelos avaliados terem apresentado desempenho semelhante nos testes, foram identificadas
vantagens na utilizacdo do modelo de SES, haja vista ser uma solucdo de baixa complexidade e
que mitigaria riscos inerentes a utilizacdo do modelo linha de base, que realiza previs@es utilizando
o Ultimo valor da série, exclusivamente.

Conclui-se, assim, que a utilizacdo de técnicas de analise de séries temporais produziu
resultados satisfatorios no que diz respeito a previsdo de demandas futuras no ambito do INSS,
havendo argumentos para priorizagao da aplicagcdo do modelo de Suavizacdo Exponencial Simples
em detrimento dos demais modelos e de técnicas simplificadas de previséo.

Por fim, considerando a quantidade limitada de periodos na série temporal analisada, bem
como considerando a influéncia de fatores externos relevantes sobre os dados do periodo avaliado,
seria desejavel que novas andlises fossem realizadas ap0s o incremento de novas observacfes na
série histdrica, o que poderia resultar na identificacdo de modelos mais ajustados aos dados e,

consequentemente, mais precisos e com maior capacidade de generalizacdo.
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