- P

’ "' Kr G.0. AGRO

unesp SGAgro e
ANAIS

PREVISAO DE DEMANDA DE MATERIAIS DE MANUTENCAO NO SETOR
SUCROENERGETICO: APLICACAO DE MODELOS PREDITIVOS E MACHINE LEARNING

JOSE HENRIQUE GARRIDO DE LIMA
garridolima@hotmail.com
FATEC - FACULDADE DE TECNOLOGIA ESTADO DE SAO PAULO

RESUMO: A gestao de materiais de manutencgao, reparo e operacdo (MRO) no setor sucroenergético é desafiada
pela marcante sazonalidade do ciclo de safra e por padroes de demanda intermitentes em milhares de SKUs. Este
estudo desenvolve e avalia um framework de previsdao de demanda que combina a classificagdao automatica de
perfis de consumo, pelo esquema de categorizacdo de Syntetos, Boylan e Croston (2005), com limiares revisados
por Kostenko e Hyndman (2006), a avaliagdo comparativa de sete modelos preditivos: um modelo de referéncia
(Naive Sazonal), modelos estatisticos classicos (ARIMA, SARIMA, Holt-Winters, CrostonTSB, SBA) e o LightGBM,
algoritmo de machine learning avaliado em trés versoes sucessivas, correspondentes a diferentes configuragoes
de hiperparametros e variaveis de entrada (features). A validacdo seguiu backtesting com holdout de 12 meses,
precedido por 48 meses de treinamento, sobre 2.296 SKUs classificados em quatro quadrantes de demanda,
medindo acuracia por WMAPE e diregao do erro por Bias. Os resultados mostram que nenhum modelo domina
uniformemente todos os quadrantes: o LightGBM lidera no quadrante de demanda regular (Smooth), com
WMAPE de 49,6%, enquanto no quadrante Erratic (5,6% dos SKUs) o proprio modelo de referéncia obtém o
menor erro (78,8%). O refinamento sucessivo do LightGBM reduziu o WMAPE e corrigiu parte do viés sistematico
nos quadrantes mais intermitentes, com todas as versoes treinadas em menos de oito segundos, contra 1.375,5
segundos do SARIMA. O quadrante Intermittent, que concentra 54,3% dos SKUs, revelou-se o mais desafiador —
todos os nove modelos registraram WMAPE superior a 121%, ja que a alta proporcdo de meses sem consumo
torna o sinal ruidoso para qualquer método, estatistico ou de maquina.

PALAVRAS CHAVE: Previsao de Demanda; Machine Learning; LightGBM; Demanda Intermitente; Gestao de
Estoques MRO; Setor Sucroenergético

ABSTRACT: The management of maintenance, repair, and operations (MRO) materials in the sugar-energy
sector is challenged by the pronounced seasonality of the harvest cycle and by intermittent demand patterns
across thousands of SKUs. This study develops and evaluates a demand forecasting framework that combines
automatic classification of consumption profiles, using the categorization scheme of Syntetos, Boylan, and
Croston (2005), with thresholds revised by Kostenko and Hyndman (2006), with a comparative assessment of
seven predictive models: a benchmark model (Seasonal Naive), classical statistical models (ARIMA, SARIMA,
Holt-Winters, Croston-TSB, SBA), and LightGBM, a machine learning algorithm evaluated across three successive
versions corresponding to different hyperparameter configurations and input features. Validation followed a
backtesting approach with a 12-month holdout period, preceded by 48 months of training, applied to 2,296 SKUs
classified into four demand quadrants, measuring accuracy via WMAPE and error direction via Bias. Results show
that no single model uniformly dominates across all quadrants: LightGBM leads in the regular demand quadrant
(Smooth) with a WMAPE of 49,6% whereas in the Erratic quadrant (5.6% of SKUs) the benchmark model itself
achieves the lowest error (78.8%). Successive refinement of LightGBM reduced WMAPE and corrected part of the
systematic bias in the more intermittent quadrants, with all versions trained in under eight seconds, compared to
1,375.5 seconds for SARIMA. The Intermittent quadrant, which accounts for 54.3% of SKUs, proved to be the
most challenging: all nine models recorded WMAPE above 121%, as the high proportion of zero-demand months
renders the signal noisy for any method, whether statistical or machine learning-based.

KEY WORDS: Demand Forecasting; Machine Learning; LightGBM; Intermittent Demand; MRO Inventory
Management; Sugarcane-energy Sector
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1. INTRODUCAO

A gestdo de materiais de manutencdo, reparo e operacao (MRO) em empresas
sucroenergéticas ¢ particularmente desafiadora em fungdo da marcante sazonalidade do ciclo
produtivo. Na regido Centro-Sul do Brasil, responsavel pela maior parte da produgao nacional
de cana-de-acucar, a safra se estende de abril a novembro, impondo um ritmo de consumo de
pecas e materiais para manutencao automotiva e implementos, classificados como MRO
Automotivo, profundamente distinto do periodo de entressafra. Essa dindmica bifésica,
combinada a milhares de SKUs (stock keeping unit) com muitos periodos sem consumo, cria
padroes de demanda heterogéneos que tornam os modelos tradicionais de planejamento,
baseados apenas em médias histéricas fixas, insuficientes para uma gestao eficiente.

A adocdo de sistemas ERP tornou possivel o registro sistematico de todas as
movimentagdes de materiais ao longo dos anos. Contudo, conforme apontado por Lima e
Campos (2013), ainda ha lacunas significativas na utilizagdo analitica desses dados para o
planejamento da demanda. A disponibilidade de séries historicas longas abre a oportunidade
para a aplicacdo de modelos quantitativos avangados de previsao, combinando técnicas de
inteligéncia artificial e modelos estatisticos especializados para forecasting, sendo o forecasting
estatistico, segundo Makridakis, Spiliotis e Assimakopoulos (2018), uma disciplina em
transformagao diante da crescente disponibilidade de métodos de aprendizado de méaquina, cuja
capacidade de generalizagdo a partir de multiplas séries simultdneas representa uma ruptura
metodologica frente a abordagem tradicional de ajuste individual por série.

O presente estudo descreve o desenvolvimento e a avaliagdo de um framework de
machine learning para previsdao de demanda de 2.296 SKUs de uma empresa sucroenergética
com estrutura industrial e agricola integrada, abrangendo o processamento da cana-de-agucar e
as atividades de manejo dos canaviais. A metodologia combina classificagdo automatica de
perfis de consumo via esquema de categorizagdo de Syntetos, Boylan e Croston (2005), com
limiares revisados por Kostenko e Hyndman (2006), com a avaliacdo de multiplos modelos
preditivos estatisticos e o LightGBM, algoritmo de gradient boosting cuja familia de modelos
dominou as solugdes de melhor desempenho na competicdo M5 (Makridakis, Spiliotis e
Assimakopoulos, 2022). Os modelos foram validados por backtesting — técnica que consiste
em simular a previsdo sobre um periodo passado ja4 conhecido, permitindo comparar
diretamente o valor previsto ao que de fato ocorreu, com periodo de teste (holdout) de 12 meses,
correspondente a uma safra completa ja realizada — precedido por 48 meses utilizados para
treinamento. O objetivo central ¢ identificar quais modelos apresentam maior acuracia na
previsdo de demanda no consumo com medicdo por WMAPE (Weighted Mean Absolute
Percentage Error, ou Erro Percentual Absoluto Médio Ponderado) e Bias (viés) com especial
atencdo as dificuldades inerentes a demanda intermitente em ambientes sazonais
agroindustriais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Classificagdo de demanda e o esquema de categorizagdo

A literatura de gestdo de estoques classifica os padrdes de demanda em fun¢@o de dois
eixos principais: a frequéncia de ocorréncia e a variabilidade do tamanho das requisicoes.
Syntetos, Boylan e Croston (2005), em estudo validado em 3.000 séries reais da industria de
producao automotiva, propuseram um esquema de categorizacao baseado em dois parametros:
o intervalo médio entre demandas (ADI, do inglés Average Demand Interval), que mede a
frequéncia de ocorréncia, onde valores maiores indicam maior intermiténcia — e o coeficiente
de variagdo ao quadrado dos tamanhos de demanda (CV?), que mede a variabilidade do volume
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consumido em cada evento. Os autores criticam explicitamente a pratica arbitraria de
categorizar padroes de demanda sem fundamentacao:

"The common practice in the inventory control software industry is to arbitrarily categorize
those demand patterns and then proceed to select an estimation procedure and optimize the
forecast parameters." (SYNTETOS, BOYLAN; CROSTON, 2005, p. 495)

Como alternativa, os autores propdem que os proprios modelos de previsao definam
onde uma categoria termina e outra comeca: calcularam, tanto analiticamente quanto testando
em grandes bases de dados reais, a partir de qual ponto o método Croston deixa de ser o
estimador mais preciso e sua corregao (SBA) passa a supera-lo, medindo o erro pelo Erro
Quadratico Médio. A fronteira entre as categorias ¢ fixada exatamente nesse ponto de virada.
Os limiares resultantes definem quatro quadrantes: suave (smooth, ADI < 1,32 e CV? <0,49),
erratica (erratic, ADI < 1,32 e CV? > 0,49), intermitente (intermittent, ADI > 1,32 ¢ CV? <
0,49) e irregular (lumpy, ADI > 1,32 e CV? > 0,49). Kostenko e Hyndman (2006) revisitaram
essa derivacdo e demonstraram que a fronteira original era uma aproximagao: a partir de um
resultado analitico exato, os autores mostraram que os limiares corretos sao ADI =4/3 (= 1,33)
e CV2=0,5. A diferenga ¢ pequena e ndo altera a l6gica de categorizacdo, mas o refinamento ¢é
relevante do ponto de vista teorico € comprovam ainda mais o0 método — por essa razao, os
limiares de Kostenko e Hyndman (2006) foram os adotados no presente estudo.

A vantagem dessa abordagem ¢ que a categoria de um item deixa de ser um rétulo
abstrato e passa a indicar diretamente qual modelo tende a prever melhor aquele padrao — a
classificagdo decorre diretamente do comportamento histérico do proprio SKU, calculado a
partir do ADI e do CV? observados na janela de treinamento. No presente estudo, os quatro
quadrantes teoricos do esquema — Smooth, Erratic, Intermittent ¢ Lumpy — foram mantidos
separados, em vez de consolidados em categorias operacionais mais amplas, permitindo testar
empiricamente, para cada quadrante puro, qual entre os modelos avaliados apresenta melhor
desempenho preditivo. A distribuicdo dos SKUs da base deste estudo nos quadrantes ¢
apresentada na Sec¢do 3.3.

2.2 Modelos de previsdo de demanda

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), um método de previsdo ¢ qualquer
procedimento reproduzivel que gera previsoes a partir de dados passados, variando desde regras
simples de repeticao até modelos estatisticos com estrutura probabilistica explicita. A escolha
do modelo adequado depende diretamente do padrao de demanda do item: séries regulares,
intermitentes e esporadicas respondem melhor a familias de modelos distintas. Esse mesmo
referencial tem sido adotado em pesquisas brasileiras recentes, como a de Saraiva (2025), que
comparou métodos estatisticos e de aprendizado de maquina na previsdo de demanda logistica
para comércio eletronico B2C. Esta secdo organiza os sete modelos avaliados neste estudo
segundo as principais familias reconhecidas na literatura de previsdo de séries temporais —
todos aplicados uniformemente aos quatro quadrantes do esquema de categorizagdo, sem
atribuicdo prévia de um modelo "correto" por categoria, de modo que a correspondéncia entre
teoria e desempenho empirico pudesse ser testada, e ndo assumida.

Modelo de referéncia (baseline): o Naive Sazonal (sNaive) projeta cada periodo futuro
como o ultimo valor observado na mesma posi¢ao do ciclo sazonal anterior — no caso de séries
mensais, o0 mesmo més do ano anterior. Trata-se do mais simples dos métodos aplicaveis a
séries sazonais: ndo estima nenhum parametro, limitando-se a replicar o padrao do ciclo
imediatamente anterior. Como a demanda de materiais MRO no setor sucroenergético ¢
estruturada pelo ciclo anual de safra e entressafra (Secdo 1), esse ¢ o benchmark teoricamente
apropriado ao presente estudo. Hewamalage, Ackermann e Bergmeir (2023) advertem que a
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adocdo de um benchmark inadequadamente fraco ¢ uma das falhas metodoldgicas mais
recorrentes na literatura de previsao, produzindo ganhos aparentes que ndo se sustentam frente
a uma referéncia corretamente especificada.

Modelos autorregressivos (Box-Jenkins): familia baseada na autocorrelagdo — o
modelo estima a relacdo entre o valor atual e os valores passados da propria série (BOX et al.,
2015). O ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) modela a série a partir de trés
componentes — autorregressivo, de diferenciagdo e de médias moveis —, sem incorporar
sazonalidade explicita. O SARIMA (Seasonal ARIMA) estende o modelo com um componente
sazonal adicional, adequado a séries com ciclo anual bem definido, como o calendario de safra;
a comparagdo entre os dois permite isolar empiricamente o ganho atribuivel a modelagem da
sazonalidade.

Suavizacio exponencial: familia que pondera as observacdes recentes com peso maior
que as antigas, via pardmetros de suavizacdo ajustados aos dados. O Holt-Winters modela
simultaneamente trés componentes: nivel, tendéncia e sazonalidade, sendo por isso adequado a
séries com padrao sazonal recorrente (HOLT, 1957; WINTERS, 1960).

Modelos para demanda intermitente: familia dedicada a séries com periodos sem
consumo. O SBA (Syntetos-Boylan Approximation) corrige o viés sistematico identificado no
método original de Croston, aplicando um fator de ajuste multiplicativo (SYNTETOS;
BOYLAN, 2005). O TSB (Teunter-Syntetos-Babai) substitui a atualizagdo do intervalo por uma
probabilidade de ocorréncia atualizada a cada periodo, tornando o modelo mais responsivo a
mudangas recentes no padrdo de consumo, inclusive a possivel obsolescéncia do item
(TEUNTER; SYNTETOS; BABAI 2011).

Machine learning e modelos globais: machine learning ¢ uma subarea da inteligéncia
artificial dedicada ao desenvolvimento de algoritmos que melhoram seu desempenho em uma
tarefa por meio da experiéncia (dados), reduzindo a necessidade de regras explicitamente
programadas (JORDAN; MITCHELL, 2015). Diferentemente dos modelos anteriores,
ajustados individualmente para cada série a partir apenas do seu proprio historico, os modelos
de machine learning aplicados a séries temporais costumam adotar uma abordagem global: um
unico modelo ¢ treinado simultaneamente sobre multiplas séries, aprendendo padrdes
compartilhados entre elas — estratégia conhecida como cross-learning. O LightGBM (Light
Gradient Boosting Machine), desenvolvido pela Microsoft Research e publicado em 2017, ¢
um algoritmo de gradient boosting baseado em arvores de decisao, distinguindo-se por técnicas
de amostragem e agrupamento de atributos que aumentam significativamente a velocidade de
processamento sem perda de acurdcia frente a implementagdes anteriores de boosting (KE et
al., 2017).

2.3 Configuracgdo do LightGBM: fun¢do de perda Tweedie e hiperpardmetros

O LightGBM (KE et al., 2017) constréi, de forma sequencial, um conjunto de arvores
de decisao simples, no qual cada nova arvore corrige os erros deixados pelas anteriores. Para
1sso, o algoritmo precisa de um critério que defina o que conta como "erro" durante esse ajuste
— esse critério ¢ chamado de fungao de perda.

A opcao padrao de funcgdo de perda do LightGBM ¢ mais adequada a dados que variam
de forma suave em torno de uma média. Uma alternativa ¢ a fungdo de perda Tweedie, discutida
por Januschowski et al. (2022) como particularmente adequada a dados de alvo esparsos, ou
seja, com excesso de valores iguais a zero, por lidar melhor com séries que tém muitos valores
nulos intercalados com valores positivos. Esse padrdo corresponde justamente a demandas
intermitentes e irregulares caracterizada na Se¢do 2.1, o que motiva a avaliagdo comparativa
dessa funcdo de perda frente a opcao padrdo neste estudo (Sec¢do 3.5). Quando utilizada, essa
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funcdo de perda possui um parametro interno, chamado poténcia de variancia, que controla o
quanto o modelo tolera picos ocasionais de consumo.

Adicionalmente, este estudo avalia o efeito de hiperparametros que limitam a
complexidade do LightGBM — como o numero de arvores criadas e a profundidade de cada
uma — frente a configura¢do padrao da biblioteca. Hiperparametros mais restritivos reduzem
o risco de 0o modelo memorizar padroes especificos apenas dos dados de treinamento (fendmeno
chamado sobreajuste, ou overfitting), o que pode ajudar o modelo a generalizar melhor para os
meses futuros que ele nunca viu. As configuragdes efetivamente testadas, e os resultados de
cada uma, s3o apresentados nas Segdes 3.5 ¢ 4.5.

2.4 Engenharia de features

A engenharia de features consiste na transformacado de dados brutos em varidveis que
representem explicitamente padrdes relevantes ao problema, aumentando a capacidade de um
modelo de aprendizado extrair sinal util dos dados disponiveis. Diferentemente dos modelos
estatisticos classicos, ajustados a cada série individualmente e que incorporam implicitamente
sua propria estrutura de autocorrelacdo, o LightGBM — por operar sobre dados tabulares sem
nogao intrinseca de tempo — depende inteiramente de que essa estrutura temporal seja tornada
explicita por meio de variaveis derivadas.

As features construidas para esse fim podem ser classificadas em duas categorias.
Features internas sao derivadas exclusivamente do histdrico de consumo do proprio SKU —
¢ o caso das features adotadas neste estudo, descritas a seguir, incluindo a variavel de periodo
do ciclo agricola (safra ou entressafra), construida a partir do préoprio calendario de consumo
observado. Features externas, por sua vez, incorporam informac¢do alheia ao historico de
consumo do item — por exemplo, a cota¢do do dolar, dados de planejamento das ordens de
manutengdo, ou varidveis climaticas. Este estudo ndo incorporou features externas,
restringindo-se a varidveis internas; a incorporacdo de fontes externas de informacao
estruturada constitui uma direcao natural para trabalhos futuros.

Neste estudo, adotaram-se duas familias de features internas amplamente empregadas
na literatura de previsdo de séries temporais (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021):
variaveis de defasagem (lags), que informam ao modelo o valor de consumo observado em
periodos anteriores especificos — capturando autocorrelagdo de curto prazo e sazonalidade
anual quando a defasagem corresponde a doze periodos —; e varidveis de janela movel
(rolling), que resumem o comportamento recente da série por meio de estatisticas como média
e maximo calculados sobre uma janela de meses anteriores, suavizando ruido e fornecendo ao
modelo uma nocdo de nivel e magnitude recente. A ambas as familias se aplicou um
deslocamento de um periodo antes do célculo da janela, garantindo que nenhuma feature
utilizasse informagao do proprio més a ser previsto — prevengao necessaria contra vazamento
de dados (data leakage), que inflaria artificialmente a acuracia aparente do modelo sem
corresponder a um ganho real de capacidade preditiva. Complementarmente, incluiu-se a
varidvel de ciclo agricola citada acima e uma variavel de recéncia, que mede o nimero de meses
transcorridos desde o ultimo consumo registrado — sinal particularmente relevante para os
quadrantes de demanda intermitente e irregular.

2.5 Métricas de acurdacia

A métrica principal de acuracia dos modelos adotada neste estudo ¢ o WMAPE
(Weighted Mean Absolute Percentage Error), um erro percentual que pondera cada periodo
pelo seu volume de consumo — de modo que erros em meses de alto consumo pesam mais que
erros em meses de baixo consumo. Quanto maior o resultado, maior o erro do modelo:
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WMAPE = X|real — previsto| / Zreal x 100

O WMAPE evita as distor¢gdoes do MAPE tradicional, que se torna matematicamente
indefinido ou artificialmente inflado em séries com muitos periodos de consumo igual a zero
— situagdo frequente em demanda intermitente (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021).

Ainda assim, um problema estrutural permanece mesmo com o WMAPE: modelos
estatisticos projetam valores de consumo esperado matematicamente acima de zero sempre que
exista algum sinal histérico na série, por menor que seja — mesmo em meses Nos quais o
consumo real observado ¢ nulo. Esse comportamento € inerente a natureza probabilistica dos
modelos de séries temporais e estd documentado na literatura especializada (TEUNTER;
SYNTETOS; BABAI, 2011).

Complementarmente, o Bias mede a direcao sistematica do erro:

Bias (%) = (Xprevisto — Xreal) / Zreal x 100

Um Bias positivo indica superestimagao sistematica — o modelo tende a prever mais
do que o efetivamente consumido —, enquanto um Bias negativo indica subestimagdo
sistematica. Diferentemente do WMAPE, que penaliza igualmente erros para mais e para
menos, o Bias revela a diregdo predominante do erro, informagao relevante do ponto de vista
gerencial de estoques por exemplo: a superestimacdo sistematica tende a gerar excesso de
estoque e capital imobilizado, enquanto a subestimacdo sistematica tende a gerar rupturas de
abastecimento.

3. METODOLOGIA

3.1 Base de dados e tratamento preliminar

Os dados de consumo foram extraidos do modulo de gestdo de materiais do sistema
ERP, restritos aos registros correspondentes a saidas de consumo. Apos a consolidagdo dos
registros transacionais em uma base mensal por SKU, a série de cada SKU foi completada com
zeros nos meses sem registro de consumo (zero-fill), a partir do primeiro més em que o item
apresentou consumo real, evitando penalizar artificialmente itens introduzidos recentemente no
catdlogo com meses de auséncia anteriores a sua propria existéncia no registro mestre de
materiais. Os SKUs com um més ou menos de consumo registrado no historico completo foram
excluidos da andlise, por ndo permitirem o célculo do coeficiente de variagdo necessario a
classificagdo SBC (Se¢do 2.1). A base final resultante contempla 2.296 SKUs, ao longo de 60
meses de historico mensal.

3.2 Modelos de previsdo e implementacdo computacional

A implementa¢ao computacional dos sete modelos foi realizada em linguagem Python,
com o uso de bibliotecas de codigo aberto especializadas em previsdo de séries temporais para
grandes volumes de dados, capazes de ajustar centenas ou milhares de modelos individuais de
forma automatizada. Os seis modelos estatisticos foram implementados por meio da biblioteca
“statsforecast’, que automatiza a sele¢ao de parametros. No caso do ARIMA e do SARIMA, a
ordem do modelo (pardmetros autorregressivo, de diferenciacdo e de médias moveis, e seus
equivalentes sazonais) € selecionada automaticamente por meio de busca via critério de
informagao (AIC), conforme o algoritmo proposto por Hyndman e Khandakar (2008) —
automagao fundamental para a aplicacao desses modelos em escala, sem a qual seria necessario
especificar manualmente a ordem de cada um dos milhares de modelos ajustados.

Complementarmente, o LightGBM foi implementado por meio da biblioteca
‘mlforecast’, integrada a biblioteca ‘lightgbm’. Para cada um dos 12 meses do periodo de teste,
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o modelo gera primeiro a previsdo do més corrente e, em seguida, utiliza esse valor previsto —
nunca o valor real, que permanece desconhecido durante a validagdo — como se fosse o dado
mais recente disponivel, para entdo calcular as features e gerar a previsdo do més seguinte; esse
encadeamento se repete at¢ completar os 12 meses do periodo de teste. Esse procedimento
garante que a avaliagdo do LightGBM seja submetida & mesma restricdo de informacgao
enfrentada pelos demais modelos: todos preveem multiplos meses consecutivos a frente
(previsao multi-passos, ou seja, varios meses seguidos numa mesma rodada, sem atualizagao
com dados de teste entre eles) usando apenas o histoérico de treinamento, sem nunca ter acesso,
em nenhuma etapa, aos 12 meses reais do periodo de teste.

Como apoio as pesquisas bibliograficas conduzidas neste estudo e a constru¢do do
codigo Python utilizado na implementacao computacional dos modelos, empregou-se o modelo
Claude Sonnet 4.6 (Anthropic), sob supervisdo e validacdo integral do autor em cada etapa do
desenvolvimento.

3.3 Classificagdo de demanda

A classificag¢do de cada SKU nos quatro quadrantes do esquema de categorizacao (Se¢do
2.1) foi realizada a partir do ADI e do CV? calculados exclusivamente sobre a janela de
treinamento (48 meses), excluindo deliberadamente os 12 meses reservados para o periodo de
teste. Essa restricao evita que a classificagdo de um SKU seja influenciada por informagao do
periodo que os modelos deveriam prever como se fosse desconhecido — um vazamento indireto
de dados que comprometeria a validade do desenho de backtesting. A Figura 1 apresenta a
distribuicdo resultante dos SKUs da base deste estudo nos quatro quadrantes, com os eixos em
escala logaritmica, sendo 74 SKUs com CV? = 0 — consumo sempre igual quando ocorre (nao
representados no grafico).

Figura 1. Classificacdo dos SKUs no esquema de categorizagdo Syntetos, Boylan e Croston, 2005 (ADI x CV?,
escala logaritmica natural — limiares Kostenko ¢ Hyndman, 2006).
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Fonte: Spiliotis et al. (2021), adaptado pelo autor.
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3.4 Construcdo de features

As features descritas na Se¢ao 2.4 foram calculadas para cada SKU ao longo de toda a
sua série historica. Em todos os casos, aplicou-se um cuidado técnico importante: cada feature
de um determinado més foi construida utilizando apenas informacao de meses anteriores, nunca
do proprio més que o modelo deveria prever. Essa regra é chamada de defasagem (ou shift, em
inglés) e ¢ fundamental porque, na pratica, 0 modelo nunca tera acesso ao valor real do més
futuro no momento em que precisa gerar sua previsao — apenas ao historico até o més anterior.
Um modelo treinado dessa forma incorreta pareceria extremamente preciso nos testes, mas essa
precisdo seria artificial e ndo se repetiria quando o modelo fosse efetivamente utilizado para
prever o futuro.

3.5 Configuracdo e versoes do LightGBM avaliadas

A configura¢do do LightGBM foi refinada ao longo de trés versdes experimentais
sucessivas, permitindo isolar o efeito de cada alteracdo sobre a acuracia. Os resultados de cada
versao sdo apresentados e discutidos na Se¢ao de Resultados:

Tabela 1. Versoes avaliadas do LightGBM.

Versao Configuracao

Configuracao padrao da biblioteca (funcao de perda de regressdo / erro quadratico

Vo médio; demais hiperparametros nos valores default).

Funcgao de perda Tweedie (poténcia de varidncia = 1,2 — Secdo 2.3) e
hiperparametros de regulariza¢do mais conservadores que o padrao da biblioteca:

V1 | numero de arvores (n_estimators) reduzido de 200 para 100, profundidade maxima
(max_depth) limitada de ilimitada para 4, nimero de folhas (num_leaves) reduzido
de 31 para 15, e taxa de aprendizado (learning_rate) reduzida de 0,1 para 0,05.

Mantém a configuragdo de V1, acrescida de quatro features adicionais: defasagem
V2 | de 6 meses (lag_6), maximo mdvel de 6 meses (rolling max_6), média movel de
12 meses (rolling mean _12) e maximo historico (max_historico) — Segao 2.4.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6 Desenho do experimento: split treino/teste

A validagdo de todos os modelos seguiu um desenho de backtesting com holdout fixo,
ou seja, uma unica divisao entre periodo de treinamento e periodo de teste, aplicada igualmente
a todos os modelos, em vez de multiplas divisdes alternativas testadas repetidamente: os
primeiros 48 meses do historico foram utilizados exclusivamente para treinamento, € os 12
meses subsequentes — correspondentes a uma safra completa ja realizada — foram reservados
como periodo de teste, ocultos de todos os modelos durante o ajuste. A previsao gerada para os
12 meses de teste foi comparada ao consumo real observado no mesmo periodo, utilizando as
métricas descritas na Sec¢ao 2.5 (WMAPE e Bias).

A Figura 2 apresenta uma visdo geral do fluxo de execucdo do framework proposto,
detalhado nas subsecdes seguintes.
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Figura 2. Fluxo de execucdo do framework de previsao de demanda.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Tempo de treinamento

A Tabela 2 apresenta o tempo de treinamento de cada modelo por rodada, consolidado
ao longo dos quatro quadrantes, medido em segundos numa Unica execu¢do completa da etapa
de selecao e execucao dos modelos.

Tabela 2. Tempo de treinamento consolidado dos quadrantes, por modelo.

Modelo Tempo _treino (segundos)

SARIMA 1.375,5
ARIMA 610,5
Holt-Winters 39,6
LightGBM v2 7,1
LightGBM v0 5,1
LightGBM vl 4,6
CrostonTSB 1,8
SBA 0,6
sNaive 0,2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos da familia Box-Jenkins (SARIMA e ARIMA) apresentam o maior tempo
de processamento, superando em mais de duas ordens de magnitude o tempo de treinamento do
LightGBM e dos modelos de demanda intermitente (CrostonTSB, SBA). Essa diferenca ¢
atribuivel a busca automatica da ordem do modelo via critério de informacao (Secdo 3.2), que
testa multiplas combinagdes de parametros para cada um dos 2.296 SKUs da base. O
LightGBM, apesar de operar sobre toda esta categoria de materiais de um quadrante em uma
unica chamada, apresenta tempo de treinamento inferior a 8 segundos em todas as versdes
avaliadas — evidéncia do ganho de velocidade de processamento tipico de modelos globais
frente a modelos ajustados individualmente por série.

4.2 Acuracia por quadrante

A Figura 3 apresenta o WMAPE obtido por cada modelo em cada um dos quatro
quadrantes do esquema de categorizagdo, calculado sobre o periodo de teste (12 meses),
ordenado por WMAPE dentro de cada quadrante, e a Figura 4 o Bias — com o LightGBM
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destacado em verde, o modelo de referéncia (Naive Sazonal) em cinza e os demais modelos
estatisticos classicos em azul.

Figura 3. WMAPE (%) por modelo, dentro de cada quadrante do esquema de categorizacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4. Bias (%) por modelo, dentro de cada quadrante do esquema de categorizacao.

Bias - Modelos de Previsio por Perfil de Consumo

I Classicos Estatisticos e LightGBM ML [ Naive Sazonal

Intermittent (1.247 SKUs — 54.3%) Lumpy (524 SKUs — 22.8%)

LightGBM_v0- LightGBM _v1-54.7
LightGBM_vl - LightGBM_v2-
SARIMA - Holt-Winters -
ARIMA - ARIMA -
Holt-Winters - SARIMA -
LightGBM v2- CrostonTSB-
CrostonTSB- SBA-
sNaive - sNaive -
SBA - LightGBM_v0-
ARIMA - sNaive -
SBA - SARIMA -
CrostonTSB - ARIMA -
LightGBM v0- SBA-
LightGBM vlI- LightGBM v1-
sNaive - LightGBM v2-
SARIMA - CrostonTSB-
LightGBM_v2- LightGBM_v0-

Holt-Winters - 334 Holt-Winters -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 4 apresenta o Bias obtido por cada um dos nove modelos nos quatro
quadrantes, ampliando para a totalidade dos modelos a andlise de direcao do erro anteriormente
restrita as trés versdes do LightGBM (Secdo 4.5). No Intermittent, a dire¢ao do erro ¢ mista,
mas assimétrica em magnitude: cinco dos nove modelos superestimam o consumo — Holt-
Winters, LightGBM_v2, CrostonTSB, Naive Sazonal e, com a maior magnitude do quadrante,
o SBA (22,8%) —, enquanto os quatro restantes subestimam, com destaque para as duas
primeiras versdes do LightGBM, responséaveis pela subestimacdo mais acentuada (—19,4% e
—14,5%). No Lumpy, a subestimacdo passa a predominar de fato, presente em seis dos nove
modelos, e se intensifica: o LightGBM_vl1 registra ali a maior subestimacao de todo o estudo
(—54,7%). Nos quadrantes Smooth e Erratic, a dire¢do se inverte com maior nitidez: no Smooth,
sete dos nove modelos superestimam o consumo; no Erratic, a totalidade dos nove modelos
apresenta Bias positivo — em ambos os casos, com o Holt-Winters a frente (33,4% no Smooth
e 30,1% no Erratic).

4.3 Box-Jenkins: ARIMA versus SARIMA

A comparagdo entre ARIMA e SARIMA permite isolar empiricamente o ganho
atribuivel a modelagem explicita da sazonalidade (Se¢do 2.2). A Tabela 3 apresenta 0o WMAPE
de ambos os modelos nos quatro quadrantes, ¢ a diferenca entre eles.

Tabela 3. WMAPE (%) — comparacdo entre ARIMA ¢ SARIMA.

ARIMA SARIMA Diferenca (SARIMA x ARIMA)

Smooth 57,1 56.6 —0,5
Erratic 91,0 83,4 -7,6
Intermittent 122,4 122,3 —0,1
Lumpy 112,0 112,0 0,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

O SARIMA supera o ARIMA de forma expressiva apenas no quadrante Erratic (redugdo
de 7,6 pontos percentuais no WMAPE), sugerindo que o componente sazonal captura
efetivamente o ciclo safra-entressafra quando a demanda ocorre com regularidade (ADI baixo),
mesmo com alta variabilidade de tamanho (CV? elevado). Nos quadrantes Smooth e Lumpy, a
diferenca entre os dois modelos ¢ praticamente nula, e no Intermittent ¢ marginal (0,1 ponto
percentual).

4.4 LightGBM versus modelos estatisticos cldssicos

Considerando, em cada quadrante, o menor WMAPE entre as trés versoes do Light GBM
e o menor WMAPE entre os seis modelos estatisticos classicos (incluindo o Naive Sazonal),
observa-se que nenhuma das duas abordagens domina uniformemente os quatro quadrantes. No
quadrante Smooth, o LightGBM (V2, WMAPE = 49,6) supera com margem consideravel o
melhor modelo classico (SBA, WMAPE = 55,3). No quadrante Erratic, o menor WMAPE cabe
ao Naive Sazonal (78,8), seguido pelo SARIMA (83,4) e pela melhor versao do LightGBM
(V1, com 84,0). No quadrante Lumpy, o LightGBM (V2, WMAPE = 100,0) e o Holt-Winters
(WMAPE = 100,0) obtém resultado idéntico, configurando um empate técnico, enquanto o
Naive Sazonal registra o pior desempenho do quadrante (117,5). No quadrante Intermittent, a
melhor marca ¢ do LightGBM (V0, WMAPE = 121,5), seguido de perto pelo V1 (121,6) e pelo
SARIMA (122,3); o Naive Sazonal, novamente, apresenta o maior erro entre todos os modelos
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avaliados (147,7). O desempenho do Naive Sazonal no Erratic merece registro, ainda que o
quadrante reuna apenas 129 dos 2.296 SKUs da base (5,6% do total). O resultado ilustra a
observagao de Hyndman e Athanasopoulos (2021) de que "sometimes one of these simple
methods will be the best forecasting method available” — em tradugdo livre, "as vezes um
destes métodos simples serd o melhor método de previsdo disponivel", sem que isso configure
uma regra geral.

Esse padrdo indica que a superioridade do LightGBM sobre os modelos estatisticos
classicos nao ¢ universal, mas condicionada ao quadrante de demanda: o ganho de flexibilidade
do aprendizado de maquina se traduz em acuricia superior no quadrante com maior
regularidade e menor intermiténcia (Smooth), e em desempenho equivalente ao melhor modelo
classico nos quadrantes Lumpy e Intermittent, nos quais lidera ou empata dentro de margens
inferiores a um ponto percentual. Esse padrdo ¢ consistente com o observado por Saraiva (2025)
em outro contexto logistico: ao comparar modelos que incorporam mais dimensdes de
informacao simultaneamente a modelos restritos a uma unica dimensao, a autora constata que
"os resultados obtidos mostraram que modelos de previsdo com abordagem espago-temporal
tiveram desempenho superior aos modelos com abordagem apenas temporal.

4.5 Evolucgao das versoes do LightGBM

A Tabela 4 apresenta o WMAPE e o Bias das trés versdes do LightGBM avaliadas
(Secao 3.5), permitindo isolar o efeito de cada alteracdo de configuragdo sobre a acuricia e
sobre a direcdo do erro.

Tabela 4. WMAPE (%) ¢ Bias (%) das versdes do LightGBM, por quadrante.

Quadrante | VO WMAPE | V0 Bias | V1 WMAPE | V1 Bias | V2 WMAPE | V2 Bias

Smooth 50,7 12,6 49,7 14,2 49,6 19,8
Erratic 100,3 28,3 84,0 17,7 92,1 18,7
Intermittent 121,5 -19,4 121,6 —-14.,5 126,9 2,4

Lumpy 112,3 17,1 103,7 —54,7 100,0 —22,4

Fonte: Elaborado pelo autor.

A introdugdo da funcdo de perda Tweedie (V1) produziu o ganho mais expressivo entre
as trés versoes: 0 WMAPE melhorou em trés quadrantes frente a VO, com destaque para o
quadrante Erratic (redu¢do de 16,3 pontos percentuais). O Bias também se aproximou de zero
em trés dos quatro quadrantes — exceto no Lumpy, no qual a V1 passou a subestimar
fortemente (Bias de —54,7%), um efeito colateral ndo previsto pela mudanca da fungdo de perda
isoladamente.

A adi¢do das quatro features complementares (V2 — Secdo 2.4) apresentou resultado
heterogéneo: 0 WMAPE melhorou nos quadrantes Smooth e Lumpy frente a V1, mas piorou
nos quadrantes Erratic e Intermittent. O Bias, por outro lado, melhorou de forma expressiva no
Intermittent (de —14,5% para 2,4%, praticamente neutro) € no Lumpy (de —54,7% para —22,4%,
reduzindo a subestimacdo a menos da metade), ainda que ao custo de um Bias um pouco mais
positivo no Smooth e no Erratic. Esse padrao € consistente com um trade-off entre erro absoluto
(WMAPE) e diregdo sistematica do erro (Bias): as novas features parecem ter corrigido parte
da subestimagao estrutural nos quadrantes de maior intermiténcia, sem necessariamente reduzir
o erro absoluto nesses mesmos quadrantes.

4.6 O desafio do quadrante Intermittent
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O quadrante Intermittent concentra 1.247 SKUs (54,3%), mais da metade de toda a
categoria avaliada. Essa propor¢dao confere ao desempenho neste quadrante um peso
desproporcional sobre a qualidade geral do planejamento de materiais: mesmo que um modelo
apresente excelente acuracia nos demais quadrantes, seu impacto agregado sobre a operacao
sera limitado se seu desempenho no Intermittent for insatisfatorio.

Os resultados da Segdo 4.2 confirmam que o Intermittent ¢, de fato, o quadrante mais
desafiador da base: todos os nove modelos avaliados registraram WMAPE superior a 121%, o
maior piso entre os quatro quadrantes. O melhor desempenho coube ao LightGBM (VO,
WMAPE = 121,5), com vantagem marginal sobre o V1 (121,6) e o SARIMA (122,3) —
diferengas de magnitude inferior a um ponto percentual, que ndo permitem afirmar
superioridade pratica de qualquer abordagem sobre as demais. A maioria dos modelos avaliados
se concentrem numa faixa estreita acima de 121%, a exce¢cdo do benchmark, sugere que a
dificuldade de prever demanda intermitente ndo decorre primariamente da sofisticacdo do
modelo, mas de uma limitagdo estrutural mais profunda: com um histérico de treinamento de
48 meses ¢ uma alta propor¢ao de meses sem consumo, o sinal disponivel para o aprendizado
— seja estatistico, seja de maquina — ¢ inerentemente escasso. A evolu¢do das versdes do
LightGBM (Secdo 4.5) reforca esse diagndstico: mesmo as intervengdes direcionadas
especificamente a intermiténcia (fun¢ao de perda Tweedie, features de recéncia ¢ de maximo
historico) produziram ganhos de Bias, mas ndo foram suficientes para reduzir o WMAPE a um
nivel competitivo com os demais quadrantes. Dado o peso deste quadrante na composi¢ao desta
categoria de materiais, a busca por abordagens que melhor capturem esse padrao especifico de
demanda permanece como a principal fronteira de melhoria para trabalhos futuros.

5. CONCLUSAO

Este estudo demonstrou a viabilidade de um framework de machine learning para a
previsao de demanda de 2.296 SKUs em uma empresa sucroenergética com dindmica sazonal,
validando a eficacia de modelos globais frente a abordagens estatisticas tradicionais.

A andlise segmentada por quadrantes revelou que o LightGBM (V2) apresentou o
melhor desempenho no perfil Smooth (17,2% dos itens), atingindo um WMAPE de 49,6%,
superando o melhor modelo estatistico (SBA, com 55,3%). No quadrante Erratic (5,6% dos
itens), observou-se a importancia de benchmarks robustos, uma vez que o modelo Naive
Sazonal (78,8%) superou tanto o SARIMA (83,4%) quanto a melhor versao do LightGBM
(84,0%) ao replicar o ciclo de safra.

A evolucdo técnica das versdes do LightGBM trouxe ganhos. A introducao da funcao
de perda Tweedie reduziu o WMAPE no quadrante Erratic de 100,3% para 84,0%.
Complementarmente, a engenharia de features na versdo V2 foi fundamental para a correcao
de viés sistematico: no quadrante Intermittent, o Bias passou de -14,5% para 2,4%, tornando-
se praticamente neutro, enquanto no Lumpy a subestimagao foi reduzida de -54,7% para -
22,4%.

Do ponto de vista operacional, a eficiéncia computacional do framework ¢ um
diferencial. Enquanto o modelo SARIMA demandou 1.375 segundos para processar a base, as
versoes do LightGBM foram treinadas em menos de 8 segundos. Essa rapidez viabiliza o
reprocessamento frequente necessario para o planejamento dindmico de suprimentos.

Apesar dos avangos, o quadrante Intermittent permanece como o maior desafio,
concentrando 54,3% dos SKUs e apresentando erros persistentemente elevados, com todos os
modelos registrando WMAPE superior a 121%. Esta limitacdo estrutural, decorrente da
escassez de sinal em séries com alta propor¢do de zeros, define novas fronteiras para pesquisas
futuras.
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