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RESUMO

O sistema previdenciario brasileiro voltado aos trabalhadores do setor privado € organizado pelo
Regime Geral de Previdéncia Social (RGPS), administrado pelo Instituto Nacional do Seguro
Social (INSS). Em um contexto de transicdo demogréfica acelerada, observa-se crescimento
das despesas previdenciarias, impondo desafios a sustentabilidade atuarial e ao equilibrio
financeiro do sistema. Este artigo analisa o comportamento da série temporal das despesas do
INSS e propde um modelo de previsdo baseado na metodologia SARIMA, contribuindo para
o debate sobre a dinamica da previdéncia social brasileira. A abordagem ¢ quantitativa, com
dados secundarios da Empresa de Tecnologia e Informagdes da Previdéncia Social (Dataprev) e
técnicas de modelagem econométrica. Os resultados indicam que as despesas tendem a crescer
acima da meta de inflagdo nos proximos anos e sdo influenciadas por fatores macroeconémicos
e institucionais complexos, o que limita o desempenho de modelos puramente autorregressivos
e sugere a necessidade de abordagens complementares.

Palavras-Chave: Previdéncia Social; INSS; Séries Temporais; Modelagem SARIMA.
Classificacao JEL: H55, C22, C53.
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1. INTRODUCAO

A Previdéncia Social tem por finalidade proteger o trabalhador e seus dependentes diante
de situagdes de perda ou reducdo da capacidade de trabalho, assegurando a manutengdo do
sustento familiar. Trata-se de um sistema publico, contributivo e de filiagao obrigatoria, no qual
os contribuintes adquirem o direito de receber beneficios conforme o valor e o tempo de suas
contribui¢des, conforme previsto no artigo 201 da Constitui¢do Federal.

O INSS ¢ o 6rgao responsavel pela administracdo do RGPS e pela execugdo do Beneficio
de Prestagao Continuada (BPC). O regime previdencidrio brasileiro baseia-se no modelo de
reparticdo solidaria, no qual os trabalhadores ativos financiam os beneficios pagos aos inativos.
Paralelamente, ha a dimensao assistencial, representada pelo BPC, que garante renda minima a
idosos e pessoas com deficiéncia em situagdo de vulnerabilidade, independentemente de contri-
buicdo prévia, sendo financiado por impostos (Afonso; Sidone, 2025).

A elevada concentragao do RGPS no método de financiamento por pay-as-you-go, torna
o sistema altamente sensivel as mudan¢as demograficas e a dindmica do mercado de trabalho,
ampliando sua exposi¢do ao envelhecimento populacional, a redug¢do da base contributiva e a
informalidade, com impactos diretos sobre o déficit previdencidrio. Nesse contexto, estimativas
da Secretaria do Regime Geral de Previdéncia Social (SRGPS), divulgadas em 2023, indicam
que a necessidade de financiamento publico dos beneficios pagos pelo INSS devera crescer de
2,59% do Produto Interno Bruto (PIB), em 2023, para 10,41% em 2100, evidenciando o apro-
fundamento do desequilibrio fiscal e os desafios estruturais a sustentabilidade de longo prazo
das contas publicas.

No contexto demografico, as projecdes do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas
(IBGE) de 2024 indicam uma profunda alteracdo na estrutura etaria, comprometendo a susten-
tabilidade do RGPS. A razdo entre contribuintes e beneficiarios, que em 2000 era de 10,63 para
1, tende a cair para 1,84 em 2070, evidenciando uma pressao inédita sobre o sistema previdenci-
ario. Além disso, conforme dados da Dataprev, entre 2002 ¢ 2023 o nimero de beneficios ativos
cresceu 88%, enquanto os gastos reais com esses beneficios — corrigidos pelo indice Nacional
de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) a pregos de 2023 — aumentaram 215%, revelando
que as despesas vém crescendo em ritmo muito superior a expansao do nimero de beneficiarios
e a propria inflagdo.

Diante desse contexto, torna-se fundamental o uso de instrumentos econométricos que

subsidiem o debate sobre politicas publicas voltadas a sustentabilidade do sistema previden-4
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cidrio. Nesse sentido, este artigo investiga se a trajetoria das despesas do INSS apresenta um
comportamento fiscalmente sustentavel, a luz de sua dindmica temporal observada nas ultimas
décadas. O objeto de estudo consiste na série historica das despesas previdenciarias do INSS no
periodo de 2000 a 2024, construida a partir de dados da Dataprev.

Como objetivo geral, o trabalho propde a modelagem dessa série por meio de um modelo
autorregressivo integrado de médias moveis com componente sazonal (SARIMA), buscando
captar seus padrdes de tendéncia e sazonalidade e fornecer previsdes que auxiliem na compre-

ensdo da evolugao dos gastos previdenciarios no curto prazo.
2. FUNDAMENTACAO TEORICA E ANALISE EXPLORATORIA
2.1 Andlise Exploratoria da Série Temporal

De acordo com Morettin e Toloi (2006), série temporal corresponde a um conjunto de
observagdes ordenadas de forma cronologica. Nesse sentido, os dados obtidos da Dataprev,
referentes as despesas do INSS, organizados mensalmente de janeiro de 2000 até dezembro de
2024, caracterizam-se como uma série temporal.

O recorte temporal adotado justifica-se pelo fato de o ano de 2000 marcar o inicio de uma
nova fase do tripé macroecondmico no Brasil, que trouxe mudangas significativas na dindmica
da inflacdo (Afonso; Araujo; Fajardo, 2016), segundo Giambiagi (2025) variavel que exerce in-
fluéncia direta sobre os valores dos beneficios previdenciarios. Dessa forma, com o objetivo de
construir uma série mais consistente e representativa da realidade econdmica recente, definiu-se
como ponto de partida o ano de 2000, utilizando-se os dados mais atualizados disponiveis na
Dataprev.

Dessa forma, com o intuito de construir uma ferramenta de projecao eficiente, justifica-se
a realizagdo de uma analise exploratoria da série de despesas do INSS. Segundo Dataprev, sua
composicao da rubrica de despesa do INSS em 2024, ¢ feita de majoritariamente de pagamento
de beneficios 89,51% e Pessoal e Encargos Sociais com 8,49%. Tal andlise visa extrair infor-
magoes relevantes sobre as principais caracteristicas da série, tais como tendéncias, sazonali-
dades, peculiaridades e comportamentos atipicos, além de buscar compreender como eventos
econdmicos e sociais ocorridos ao longo do periodo analisado influenciaram sua dinamica.
Esses elementos sdo essenciais para orientar o processo de especificacao e estimacdao do modelo

econométrico, contribuindo para a defini¢do de estratégias metodologicas mais consistentes e5
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para o aprimoramento da capacidade preditiva e interpretativa dos resultados obtidos (Hynd-
man; Athanasopoulos, 2021).

Conforme pode ser observado na Figura 1, os gastos do INSS apresentam uma tendéncia
clara de crescimento ao longo de sua série historica. Esse comportamento evidencia, de forma
preliminar, que a série ndo ¢ estacionaria, uma vez que nao se comporta de maneira puramen-
te aleatoria, mas sim apresenta uma trajetdria sistematica de aumento ao longo do tempo. Tal
caracteristica € condizente com séries de natureza econémico-financeira, com base nos fatores
demografico, macroecondmico e especialmente das reformas previdencidrias realizadas duran-

te esse periodo.

Figura 1- Série temporal das despesas do INSS
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev.

A andlise da dispersdo das despesas anuais do INSS revela um padrdo consistente ao
longo da série temporal, caracterizado por baixa variabilidade dos valores dentro de cada exer-
cicio, combinada com a presencga recorrente de observagdes atipicas. Esses outliers estdo as-
sociados, principalmente, a sazonalidade inerente ao pagamento dos beneficios relacionados
ao décimo terceiro salario, que ocorre de forma parcelada ao longo do ano. De modo geral, a
segunda parcela concentra-se no més de dezembro, enquanto a primeira ¢ usualmente paga em
periodos préximos ao meio do ano, gerando picos pontuais nas despesas mensais. Tal compor-
tamento evidencia a existéncia de uma estrutura sazonal relevante, que deve ser considerada na
modelagem das despesas previdenciarias.

Cabe ressaltar que a periodicidade desses pagamentos adicionais pode sofrer alteragées6
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devido a politicas publicas voltadas para a sustenta¢do da renda, como observado durante a pan-
demia de COVID-19, periodo em que os pagamentos foram antecipados. Tal comportamento
introduz um componente sazonal relevante na série, claramente identificado também na Figura
2 com box plot mensal. Este ultimo evidencia variagdes expressivas entre os meses, mostrando
maior dispersdo naqueles impactados diretamente pelo pagamento da primeira parcela do déci-
mo terceiro. Esta volatilidade sazonal impde desafios adicionais na constru¢do de um modelo

preditivo, dificultando a precisdo das previsoes.
Figura 2 - Box-plot mensal da série historica de despesas do INSS
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pelo Dataprev

Observa-se, portanto, que a série historica do INSS apresenta diversas complexidades ao
longo do seu percurso, caracterizando-se por um comportamento nao estacionario e com forte
presenga de sazonalidade. Diante desse contexto, revela-se apropriada a utilizagdo do modelo

SARIMA, que permite capturar tais caracteristicas estruturais da série.
2.2 Modelo SARIMA

A andlise exploratoria dos dados da série historica de gastos do INSS evidenciou seu caré-
ter ndo estaciondrio, marcado por uma tendéncia de crescimento ao longo do periodo analisado,
associada a um perfil sazonal recorrente, fortemente influenciado pelo pagamento das parcelas
do décimo terceiro salario.

Nesse contexto, conforme orienta a metodologia proposta por Morettin e Toloi (2006), ao7



P Q
TeESOURONACIONAL

trabalhar com séries temporais univariadas, ¢ fundamental adotar um processo de ajustamento
que contemple simultaneamente a tendéncia e a sazonalidade, evitando a abordagem restrita a
apenas um desses componentes. Dessa forma, para modelagem da série temporal de despesas
com INSS, foi empregado a metodologia SARIMA, formalizada por Box e Jenkins (1976),
que ¢ particularmente o mais ideal visto as caracteristicas identificadas na analise exploratdria
preliminar dos dados.

Assim, o modelo SARIMA ¢ autorregressivo e utiliza os valores das observagdes mensais
da propria série para estimar novos valores e realizar previsdes, de modo a tratar simultanea-
mente problemas de tendéncia e de sazonalidade constante. Os pardmetros do modelo dividem-
-se em duas partes: a ndo-sazonal, representada por (p, d, q), e a sazonal, representada por (P,
D,Q).

No componente ndo-sazonal (p,d,q): Autorregressivo (p), refere-se a ordem do polinomio
autorregressivo (¢ e indica o numero de observacdes passadas da série que sdo incluidas no
modelo para prever o valor corrente.; Integrado (d): integracdo, indica o numero de diferen-
ciacdes aplicadas para tornar a série estaciondria, isto ¢ com média e variancia constantes ao
longo do tempo; Média Mével (q): E a ordem do polindmio de médias moveis (Oq) e especifica o
numero de erros de previsao passados que influenciam a observagao atual, modelando choques
aleatorios nao previstos.

Ja no componente sazonal (P,D,Q), este componente modela a dependéncia periodica
da série, onde s representa a frequéncia sazonal. Autorregressao Sazonal (P), A ordem do po-
lindbmio autorregressivo sazonal (®,) que utiliza observagdes de ciclos sazonais passados para
prever a observagao atual; Diferenciacdo Sazonal (D), o numero de diferenciagdes sazonais que
¢ preciso para remover a sazonalidade da série; Média Movel Sazonal (Q): A ordem do poli-
némio de meédia movel sazonal (©,) que incorpora os erros de previsdo de periodos sazonais
anteriores.

A combinacao desses componentes resulta na equagdo geral do modelo SARIMA repre-
sentada abaixo, que, de forma aditiva, integra os efeitos de tendéncia, autocorrelacdo de curto

prazo e ciclos sazonais em uma unica equagao preditiva (Morettin; Toloi, 2006).

Equagdo geral do modelo SARIMA:

rj:P{H}- mJ.[H‘}- (1 — 8B) - {1 — H"‘}” ¥, = F‘IrllH.".'- HUI:HWII ' E (1)
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Decompondo cada parte desta equagao:
y: :corresponde ao valor da série no tempo t;

& : representa o termo de erro (ruido branco).

Componentes nao sazonal:

¢ (B) = I::'J — B - q;.__.l?3 — - ¢PH5'1 : polindmio autorregressivo nao sazonal de ordem
p. Os coeficientes ¢ ,.. .,d)p sdo os parametros do modelo AR.

( ], = E)ﬂ. : operador de diferenciagcdo nao sazonal de ordem d.

B ()= [] + 8B + sjak.gr*’ o ||“y"':| : polindmio de médias moveis ndo sazonal de ordem

q. Os coeficientes 0 ,.. .,Oq sdo os parametros do modelo MA.

Componentes sazonal:

{] DR - F == H""| : polindmio autorregressivo sazonal de ordem P. Os

1
! i

-J'-__I:H':I
coeficientes @1,...,OP sdo os parametros do modelo SAR e o operador Bs aplica a defasagem
correspondente ao periodo sazonal s.

[1 3*]":: operador de diferenciacdo sazonal de ordem D, aplicado para remover o com-
ponente sazonal da série.

8,(%) ,:, FOE + 08 ¢ 4 »;;Ln'f‘] : polindmio de médias mdveis sazonal de ordem Q. Os

coeficientes ®1,...,0Q sdo os parametros do modelo SMA.

Em sintese, 0 modelo SARIMA mostra-se metodologicamente adequado para a mode-
lagem da série temporal de despesas do INSS, uma vez que sua estrutura permite capturar de
forma integrada a tendéncia de crescimento, a dependéncia temporal de curto prazo e a sazona-
lidade recorrente observadas nos dados, assegurando maior consisténcia estatistica as estima-
tivas e maior robustez as proje¢des de longo prazo, em consonancia com a abordagem classica
de andlise de séries temporais proposta por Box e Jenkins (1976) e sistematizada por Morettin

e Toloi (2006).
3. METODOLOGIA
Metodologicamente, o estudo adota uma abordagem quantitativa aplicada, baseada na

modelagem econométrica de séries temporais das despesas do INSS, a partir de dados secun-

darios oficiais da Dataprev. A estratégia analitica concentra-se na estima¢ao de modelos autor—9
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regressivos integrados de médias moveis com componente sazonal (SARIMA), os quais per-
mitem capturar padrdes de tendéncia, ciclos e sazonalidade presentes na dindmica dos gastos
previdenciérios ao longo do tempo.

Esse procedimento viabiliza a andlise sistematica do comportamento das despesas e a
avaliag¢do de sua evolugdo temporal, sendo particularmente adequado para estudos voltados ao
monitoramento e a analise da sustentabilidade de politicas publicas previdenciarias, em conso-
nancia com a abordagem quantitativa aplicada discutida por Creswell (2018) e com a perspecti-
va de andlise empirica de fenomenos sociais fundamentada em bases estatisticas consolidadas,
conforme Gil (2019).

A partir da defini¢do da abordagem quantitativa e da escolha da modelagem SARIMA
como instrumento analitico central, a etapa metodologica seguinte consistiu na operacionali-
zagdo empirica do modelo, envolvendo a identificacdo, estimacdo e sele¢do das especificagdes
mais adequadas para a série temporal das despesas do INSS. Esse procedimento seguiu a me-
todologia classica de andlise de séries temporais, na qual a escolha dos parametros ¢ orientada
tanto por critérios estatisticos quanto por avaliagdes de desempenho e diagnostico dos residuos,
assegurando a robustez do modelo estimado e a confiabilidade das proje¢des geradas. Nesse
contexto, a analise das estruturas de dependéncia temporal da série tornou-se elemento funda-
mental para a defini¢do das ordens autorregressivas e de médias moveis, sazonais € ndo sazo-
nais, conforme detalhado a seguir (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

A selecdo dos parametros 6timos do modelo foi realizada por meio da analise das Fun-
¢oes de Autocorrelagdo (FAC) e Autocorrelagao Parcial (FACP), aplicadas a série previamente
estacionarizada, utilizando um nivel de significancia de 5%, com o objetivo de identificar ade-
quadamente as ordens dos componentes autorregressivos, de médias moéveis, tanto sazonais
quanto ndo sazonais. Para tal, utilizou-se o software Python, versdo 3.13.2, juntamente com a

biblioteca estatistica Statsmodels.

Figura 3 - FAC e FACP apos diferenciacio da série
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev
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Os parametros selecionados para realizagao dos testes com base no FAC E FACP da Figu-
ra3 foram: q=(1,2,3,4),d=1,p=(1,2,4),Q=(1,2,3,4,5),D=1e P=(1, 2, 3, 4). Apos
essa selecdo, foram realizadas combinagdes aleatorias dos pardmetros mencionados, resultando
em um total de 240 modelos testados. E relevante salientar que, tratando-se de uma série tempo-
ral extensa, a utilizagdo de multiplas combinagdes de parametros com graus elevados tornou-se
uma tarefa computacionalmente complexa. Em razdo disso, foi necessario recorrer ao proces-
samento paralelo para tornar a analise vidvel, exigindo também um hardware com capacidade
minima de processamento adequada.

Ap0s a execucdo das combinagdes dos modelos, adotou-se como critério inicial de se-
lecdo as métricas Akaike Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC)
e Log-Likelihood, escolhendo-se, dessa forma, os trés modelos que apresentaram os melhores
desempenhos segundo esses indicadores.

Na etapa seguinte, procedeu-se a uma avaliagdo mais criteriosa por meio do teste de
normalidade de Shapiro-Wilk e das métricas de avaliagcdo dos residuos: Erro Médio Absolu-
to (MAE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Erro
Percentual Médio (MPE) (Bueno, 2011). As formula¢des matematicas das métricas utilizadas
encontram-se reunidas no apéndice A deste artigo.

Por fim, selecionou-se o modelo que apresentou maior eficiéncia, isto ¢, aquele com me-
nores niveis de erro e menor viés sistematicos, sendo entdo utilizada esta configuragdo para a

realizagdo das projecdes para os proximos 36 meses.
4. ANALISE DOS RESULTADOS

Ap6s a realizacdo de diversas combinagdes de parametros, buscando explorar um conjun-
to amplo de especificagdes e identificar aquelas com melhor desempenho, foram selecionados
os trés modelos mais bem avaliados segundo os critérios de AIC, BIC e Log-Likelihood. Esses
indicadores permitem mensurar a qualidade relativa dos modelos, penalizando configura¢des

excessivamente complexas.

11
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Tabela 1 — Resultados da selecao dos modelos SARIMA

Modelo |pldlglP[D|0O AIC BIC Log-Likelilood
SARIMA 1 [4]1]4]s5[1 |1 451258 4563,69 -2241,29
SARIMAZ (4|1 ]|4]|5(1]2 451385 4568.36 224093
SARIMA Y 141 ]4]5([1]3 451427 4572.19 <2240,13

Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev

De modo geral, deu-se preferéncia aos modelos com melhor desempenho segundo os cri-
térios AIC e BIC, uma vez que, conforme Akaike (1974) e Schwarz (1978), a fungdo de Log-Li-
kelihood, quando utilizada de forma isolada, tende a favorecer modelos superparametrizados,
aumentando o risco de overfitting — situacdo em que o modelo se ajusta excessivamente aos
dados historicos, capturando ruidos e variagdes aleatdrias em detrimento dos padrdes estrutu-
rais da série, o que compromete sua capacidade de previsdo. As especificacdes e as métricas dos
modelos selecionados encontram-se apresentadas na Tabela 1.

A Equacao 2 apresenta a especificacdo do modelo SARIMA 1 (4,1,4)(5,1,1) ,, enquanto

122

a Equagdo 3 corresponde ao modelo SARIMA 2 (4,1,4)(5,1,2) ,. Por sua vez, a Equagdo 4 des-
creve a formulagdo do modelo SARIMA 3 (4,1,4)(5,1,3),,.

{1 %07 -4 o Ly T il I TR A Lo [ yom[nem ¥ fnaae gy
L~ e L - ™ T ™ - - - . - =g +BL"+ 0 P40 L+ st 4 n
1 =% = N lE - o i Y [ R &) FEL 1 TN iIEY i £
[

Tabela 2 — Métricas de erro e diagnostico dos residuos

Modelo  MAD MAPE MSD MPE Shapire-Wilk  ARCH
(%) (%)

SARIMA 1 342350 828 29.860.717.69  -0.38 102107 2,30=107

SARIMA 2 341868 8,24 20.781.228,79 0,30 8.06%100 230107

SARIMA 3 339777 8,27 29.508.394.30  -0.50 6,28 10 1, 51= 10

Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev

Observa-se que, entre os trés modelos avaliados, a especificagdo mais complexa apre-
sentou desempenho ligeiramente superior na avaliagdo do desempenho preditivo com base nas
métricas de erro e nos testes de diagndsticos dos residuos, presentes na Tabela 2. Esse resultado
sugere que a incorporagdo de um maior nimero de parametros pode contribuir para uma melhor

adequacdo in-sample da série. No entanto, tais ganhos mostraram-se marginais quando com-

12
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parados ao aumento da complexidade do modelo. Ressalta-se que os diagndsticos dos residuos
e as métricas de desempenho foram avaliados exclusivamente a partir do periodo posterior ao
burn-in, conforme determinado pelo filtro de Kalman no processo de estimacdo via Statsmo-
dels, com o objetivo de evitar distor¢des decorrentes da inicializacdo difusa dos estados no
modelo integrado.

Inicialmente, destaca-se que nenhum dos modelos conseguiu satisfazer plenamente os
pressupostos de normalidade no teste de Shapiro -Wilk e homoscedasticidade com o teste Au-
toregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH). Adicionalmente, os modelos ndo foram
capazes de absorver adequadamente o impacto exdgeno provocado pela pandemia, que alterou
significativamente o padrao de pagamentos do beneficio do décimo terceiro salario.

Outro aspecto relevante evidenciado foi o crescimento continuo do erro ao longo do tem-
po, especialmente marcado por uma subestimagdo do modelo a partir de 2016, sendo ainda mais
acentuado durante o periodo pandémico. Entretanto, apds o término da pandemia, verificou-se
um retorno do erro a niveis proximos aos observados anteriormente, em 2016.

Uma possivel explicagdo para esse fendmeno reside no aumento dos beneficios concedi-
dos devido a reforma previdenciaria de 2019 (Emenda Constitucional 103/2019), que estimulou
uma corrida pela aposentadoria antes da vigéncia das novas regras. Esse fator exdgeno elevou
continuamente os gastos previdenciarios, representando um desafio adicional que os modelos
analisados ndo conseguiram estimar ou tratar adequadamente.

Por fim, ao analisar as medidas de erro, observa-se que os modelos avaliados apresentam
desempenhos bastante proximos, com vantagens relativas distribuidas entre as diferentes espe-
cificagdes. O modelo SARIMA 3 apresentou os menores valores d¢ MAD e MSD, indicando
menor erro médio e menor penalizacdo a desvios de maior magnitude. Por sua vez, o SARIMA
2 apresentou o menor MAPE e o MPE mais proximo de zero, sugerindo menor erro percentual
médio e menor viés sistematico nas previsdes. O modelo SARIMA 1, embora ndo tenha se
destacado isoladamente em nenhuma métrica de erro, apresentou desempenho comparavel aos
demais modelos.

Em resumo, considerando o equilibrio entre qualidade de ajuste e complexidade, opta-se
pelo modelo SARIMA 1 como especificagdo final para a realizagdo das previsodes. Essa escolha
fundamenta-se em sua menor complexidade relativa, conforme indicado pelos critérios de in-
formacao, e no fato de que as diferengas observadas nas métricas de erro em relagdo aos mode-
los alternativos sdo marginais, ndo justificando a ado¢do de uma estrutura mais parametrizada,

seguindo o principio de parcimonia defendido por Box e Jenkins (1976).
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A Tabela 3 apresenta os parametros estimados do modelo SARIMA 1 selecionado. No
componente ndo sazonal, observa-se que o coeficiente autorregressivo de segunda ordem
(AR(2)) ¢ estatisticamente significativo ao nivel de 5% (p = 0,032), indicando a presenca de
dependéncia temporal de curto prazo, em que variagdes ocorridas em periodos recentes in-
fluenciam o comportamento da série com defasagem de até dois meses. Os demais termos au-
torregressivos e de média movel ndo sazonais ndo se mostraram estatisticamente significativos
individualmente, o que ¢ compativel com modelos de maior ordem e estrutura multiplicativa.

No componente sazonal, destaca-se o termo autorregressivo com defasagem de 60 meses
(AR.S(60)), estatisticamente significativo ao nivel de 5% (p = 0,042), sugerindo a presenca
de dependéncia sazonal de longo prazo nas despesas previdencidrias. Adicionalmente, o coe-
ficiente AR.S(48) apresentou significancia marginal ao nivel de 10% (p = 0,062), refor¢ando
a evidéncia de padrdes ciclicos multianuais. Esses resultados sdo consistentes com a dindmica
institucional das despesas do INSS, influenciadas por reajustes periddicos de beneficios e por

componentes recorrentes do calendério previdenciario.

Tabela 3 — Resultados da estimagdo dos parametros do modelo SARIMA 1

Parimetros  Coeficiente Pfﬂu Z P>l (0025 0,975]
arl.l =0,3405 1801 = 159 055 -3.871 1.190
ar.L.2 0.8663 0,45 2. 145 0032 0083 1.849
arl3 04507 l.43% 0313 0,754 -2 AG8 12T
arlL4 -0.0702 0,142 0 403 062k -0, 349 0209

ma.lL] =1.4733 1.795 (), 264 0,792 e d | 1.044
ma.L2 =14 582 1.934 ). 754 0451 =5, 250 2333
ma.L3 0.3749 1474 0254 0799 2515  3.264
mal4 05577 L.ali 0 346 0,720 -2.5407 1713
arS L2 -0.9283 06l3 -1.514 013 -2 130 0273
ar.5.L24 01023 0,409 025 K 0,05 0.7
arS.136 0,11 0130 0793 0428 0382 0162
ar. 5. 148 e 017 -1.865 0,062 -0 448 a1l
ar.5. 160 =[).2543 0,125 =2.033 0042 .5 =03, 009
masS.L12 (2E2IH 0,637 0444 (657 [}, Dby 1.531
slEmal A.93E+10 4 Bak-07 B l4bB+13 1] SUSEHYT 3,93EHDT

Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev

Em conjunto, os resultados indicam que o modelo ¢ capaz de capturar tanto a dindmica de
curto prazo quanto componentes sazonais de longo horizonte, ainda que nem todos os pardme-

tros individuais sejam estatisticamente significativos. Essa caracteristica ¢ comum em modelos14
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SARIMA com multiplos termos, especialmente quando a escolha do modelo ¢ fundamentada
em critérios de informacdo e desempenho global.

A Figura 4 apresenta a analise dos residuos padronizados do modelo SARIMA estimado,
considerando apenas o periodo posterior ao burn-in, o que permite uma avaliagdo mais adequa-
da da qualidade do ajuste e do comportamento dos erros. Observa-se, no grafico superior es-
querdo, que os residuos permanecem distribuidos em torno de zero, sem tendéncia sistematica
aparente e com variancia aproximadamente constante ao longo do tempo até 2015, o que indica
boa captura da tendéncia e da sazonalidade pela modelagem. Contudo, nota-se que a partir de
2015 os desvios tornam-se mais intensos, refletindo um aumento da discrepancia entre valores
observados e estimados. Esse comportamento pode estar associado a mudangas institucionais

que abordamos anteriormente, que alteraram a dindmica das despesas previdenciarias.

Figura 4 — Analise dos residuos do modelo SARIMA 1
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev

O histograma (superior direito) mostra que a distribui¢ao dos residuos ¢ aproxirnadamen—15
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te normal, centrada em zero, ainda que apresente leve concentracdo de valores nas caudas, o
que sugere a ocorréncia de choques de maior magnitude. Essa caracteristica ¢ confirmada pelo
grafico Q—Q (inferior esquerdo), em que os pontos se alinham bem a reta tedrica, exceto nas
extremidades, indicando desvios modestos da normalidade. J& o correlograma (inferior direito)
revela que todas as autocorrelagdes residuais se encontram dentro dos limites de confianga,
evidenciando que os residuos se comportam como ruido branco, sem padrao temporal rema-
nescente.

Em termos substantivos, ¢ importante destacar que o aumento da variabilidade residual
apos 2020 coincide com o contexto da pandemia da COVID-19, periodo em que houve altera-
¢Oes no calendario e na execucao do décimo terceiro beneficio e uma reducao do atendimento
presencial do INSS, retardando novos processos de aposentadoria. Esses fatores contribuiram
para quebras estruturais temporarias na série, gerando flutuagdes ndo previstas pelo modelo.
Apesar disso, o comportamento geral dos residuos indica que o modelo preserva boa capacida-
de explicativa, capturando adequadamente a tendéncia e os ciclos sazonais das despesas previ-
dencidrias, com desvios pontuais compativeis com choques excepcionais.

As projecdes das despesas nominais do INSS, presentes na Figura 5, indicam uma trajeto-
ria consistente de crescimento nos proximos anos. Entre 2024 e 2027, observa-se um aumento
acumulado de 22,63%, valor expressivo mesmo em um horizonte temporal relativamente curto.
Em termos anuais equivalentes, esse resultado corresponde a uma taxa média de crescimento
composta (CAGR) de 7,04% ao ano, patamar significativamente superior a meta de inflagdo de

3% estabelecida pelo Banco Central do Brasil.
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Figura S - Previsao dos gastos previdenciarios INSS (2025-2027)
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Fonte: Elaborado pelos proprios autores utilizando dados fornecidos pela Dataprev

Considerando que o intervalo analisado abrange apenas 36 meses, ndo se espera a ocor-
réncia de mudangas demograficas relevantes capazes de explicar, por si s6, um crescimento
real dessa magnitude. Nesse sentido, o comportamento projetado das despesas estd fortemente
associado a politica de reajuste do salario-minimo acima da inflacdo, uma vez que parcela ex-
pressiva dos beneficios previdenciarios ¢ indexada a esse parametro. Tal dindmica evidéncia
que, mesmo no curto prazo, reajustes reais dos beneficios geram impactos relevantes sobre o
nivel de despesas do sistema, aspecto ja destacado por Giambiagi (2025) ao discutir os efeitos

dessa politica sobre a sustentabilidade previdenciaria no longo prazo.
5. CONSIDERACOES FINAIS

Portanto, conclui-se que a série historica das despesas nominais do INSS, no curto prazo,
¢ influenciada por um amplo conjunto de fatores previdenciarios, politicos e socioeconomicos,
conforme discutido ao longo do artigo. Esses elementos contribuem para a persisténcia do
crescimento das despesas e intensificam o debate acerca da viabilidade econdmica e da susten-
tabilidade do sistema previdenciario brasileiro.

Nesse contexto, 0 modelo SARIMA estimado mostra-se adequado para a realizacdo de
previsdes de curto prazo, evidenciando que as despesas do INSS mantém uma trajetdria de

crescimento mesmo apds as reformas previdenciarias implementadas. Tal resultado reforca a17
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necessidade de aprofundar o debate sobre novas reformas estruturais, bem como de aprimorar o
uso de ferramentas econométricas no apoio ao processo de formulagdo e avaliaciao de politicas
publicas.

Ademais, a série apresenta, no longo prazo, elevada sensibilidade a variaveis explicativas
externas, tais como inflagdo, dindmica demografica, condi¢cdes do mercado de trabalho e altera-
¢oes nas regras previdencidrias. Nesse contexto, a incorpora¢do de fatores exdgenos mostra-se
fundamental para a realizagdo de previsdes em horizontes temporais mais longos.

Sob essa perspectiva, torna-se relevante destacar outras classes de modelos de séries tem-
porais que podem contribuir para o aprofundamento desse debate. No ambito dos modelos
univariados, destaca-se a possibilidade de estender estruturas sazonais do tipo SARIMA para
incluir componentes de regressdo com erros autocorrelacionados, conforme o tratamento de re-
gressdo com erros ARIMA apresentado por Shumway e Stoffer (2017). Essa formulagdo consti-
tui a base tedrica de modelos amplamente empregados na pratica aplicada, como o SARIMAX
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous Regressors).

Em contextos multivariados, modelos VARX (Vector Autoregression with Exogenous Va-
riables) sdo particularmente adequados quando multiplas séries apresentam interdependéncia
dindmica, sendo formalizados de maneira abrangente por Liitkepohl (2005). Ademais, quando
ha relagdes de longo prazo entre variaveis cointegradas, a estrutura do VECM (Vector Error
Correction Model), também tratada por Liitkepohl (2005), oferece um arcabougo adequado
para capturar tanto a dindmica de curto prazo quanto os equilibrios de longo prazo.

Assim, o objetivo deste artigo ¢ fomentar o debate sobre a ado¢do de ferramentas econo-
métricas mais avangadas, capazes de gerar informacdes que apoiem a formulagao e a avaliacao

de politicas publicas voltadas a sustentabilidade do sistema previdenciario.
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APENDICE A - METRICAS DE AVALIACAO

Log — Likelihood.:

A Kl

(£) =—1em - +(o") -3 (1,-7) ®

2o =1

Onde:

n é o numero de observagoes,

y, sdo os valores observados,

J-:, s30 os valores previstos pelo modelo,
:;2 ¢ a variancia estimada dos residuos.

il . . . .
1, € o valor da fun¢do de verossimilhan¢a maximizada.

Akaike Information Criterion (AIC):

AIC = 2k — 2Inln (L) (6)

Onde:

k ¢ o nimero de parametros do modelo,

Bayesian Information Criterion (BIC):

BIC = klnln(n) — 2Inin (L) %)

Erro Médio Absoluto (MAD):

MAD=%%|}':—§!| ®)
|

1
t
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE):

~ 100 ’ |J',—J:,
MAPE = . .-El y,

=1

)
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Erro Percentual Médio (MPE):

Erro Quadratico Médio (MSD):

Teste P- valor Shapiro — Wilk:
j n )
II Tax IIII
W= =

5 (55

=]

Onde:

X5 sdo os residuos ordenados do modelo SARIMA,

v éamédia dos residuos,

a, sdo coeficientes constantes baseados na distribui¢do normal,

n ¢ o nimero de observagdes (residuos).

Teste ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity):

LM = nR®

Onde:
n ¢ o numero de observagoes,

R? € o coeficiente de determinagao da regressao auxiliar.
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