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Abstract. With each harvest, millions of liters of ethanol and thousands of tons
of sugar are exported by the Brazilian sugar and alcohol sector. Idleness and
work overload in production due to the lack of predictability about the amount
of raw material available are in the sector. This work aims to build operational
indicators, using the waste distribution of the SARIMA model (Seasonal Auto-
regressive Integrated Moving Average) as a basis, to inform the probability of
a reduction in the production of sugarcane. The database was taken from the
quarterly results published by the Sdo Martinho Group. The results obtained
show the potential of the proposed model for decision-making.

Resumo. A cada safra, milhéoes de litros de etanol e milhares de toneladas de
acticar sdo exportados pelo setor sucroalcooleiro brasileiro. A ociosidade e
sobrecarga de trabalho na produgdo devido a falta de previsibilidade sobre a
quantidade da matéria-prima disponivel sdo alguns problemas no setor. Este
trabalho tem como objetivo construir indicadores operacionais, utilizando como
base a distribui¢do dos residuos do modelo SARIMA (Seasonal Autoregres-
sive Integrated Moving Average), para informar a probabilidade de redugdo
na producdo de cana-de-aciicar. A base de dados foi retirada dos resultados
trimestrais publicados pelo Grupo Sdo Martinho. Os resultados obtidos eviden-
ciam o potencial do modelo proposto para a tomada de decisdo.

1. Introducao

O Brasil € o lider mundial na produgdo de cana-de-agticar e etanol de cana-de-agucar.
Consequentemente, a industria sucroalcooleira possui papel de destaque na economia
brasileira [Pereira et al. 2019]]. A despeito desta lideranga, o setor sucroalcooleiro bra-
sileiro também ¢é impactado, como os demais setores produtivos, pelas diversas mudancgas
nos processos de producdo trazidas pelas tecnologias digitais [Silva 2019]. A moagem da
cana-de-acucar, por exemplo, que antes era feita por animais, hoje € amparada por ma-
quindrio, sensores e atuadores em um processo completamente definido e automatizado
[Silva 2019].

Devido a tais mudancas, surgiram outros desafios para a melhoria continua nas
atividades. Métricas dos processos e ferramentas para auxilio na tomada de decisdes
estratégicas sao requisitos essenciais para obten¢ao de vantagem competitiva no mercado.



Pelo fato da indistria sucroalcooleira apenas funcionar durante uma parte do ano,
¢ fundamental garantir a otimizacio do tempo e da forca de trabalho ao longo do periodo
da safra [Silva 2019]]. Problemas, como a queda na chegada de insumos, podem provocar
a parada de toda a linha de producdo. Além disso, conforme [Saath and Fachinello 2018]],
as novas demandas do setor agricola deverdo ser atendidas por meio do crescimento da
produtividade. Portanto, as solucdes capazes de melhorar a previsibilidade da producao
sd0 necessdrias para o setor agricola e consequentemente para a sociedade.

Diante disso, este trabalho propde um modelo de estimagao da producdo de cana-
de-agicar com base em dados de séries temporais. Uma heuristica foi criada para deter-
minar a escolha dos melhores valores dos hiperparametros do modelo. Além disso, dois
indicadores operacionais relacionados com a probabilidade da redu¢do da produgdo foram
gerados para agregar valor no planejamento estratégico de uma usina sucroalcooleira.

Neste sentido, [Suresh and Priya 2011]] construiram modelos a fim de prever a
drea, producdo e produtividade da cana-de-agicar em Tamil Nadu, India. Utilizando
dados coletados entre 1950 e 2007, os modelos foram usados para previsdo dos valo-
res para os anos seguintes. O presente trabalho, assim como [Suresh and Priya 2011,
desenvolveu modelos capazes de prever a producdo de cana-de-agicar no Brasil.
[Hossain and Abdulla 2015]] utilizaram modelos ARIMA nos dados de producao anual de
cana-de-acucar em Bangladesh durante o periodo de 1971 a 2013 para efetuar previsoes
da producdo. A comparagdo entre a série original e a série prevista mostrou similaridade
razodavel.

Neste estudo, as previsdes geradas pelo modelo sdo comparadas com o padriao
sazonal da série e com os dados de teste e treino por meio das métricas de erro para
selecionar o melhor modelo. Inspirado em [MURTA et al. 2005], foram utilizados os
residuos do modelo para o calculo das probabilidades, por meio da fun¢ao de distribuicao,
para obtenc¢ao dos valores dos indicadores de redu¢ao de produgdo de cana-de-agucar.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: [Secao 2| descreve a base de dados
utilizada nos experimentos, explica os processos da heuristica para definicdo do modelo,
a escolha dos melhores valores para os hiperparametros e a criagdo dos indicadores ope-

racionais; [Secao 3| mostra os resultados obtidos junto com as andlises; Por fim, a[Secao 4
apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Materiais e Métodos

Para a realizacdo dos experimentos e andlises neste trabalho, a linguagem R[] foi esco-
lhida devido a sua simplicidade, eficiéncia e disponibilidade de bibliotecas para o proces-
samento de séries temporais. Dentre algumas delas, destacam-se a forecas usada para
a andlise e visualizacao das previsoes das séries temporais com ARIMA, a tserief] para a
andlise de séries temporais, a ggplotZE] para a construcao de graficos e a dplyrE] para uma
melhor manipulagdo nas estruturas de dados das séries temporais.

Uhttps://www.r-project.org
Zhttps://cran.r-project.org/web/packages/forecast/index.html
3https://cran.r-project.org/web/packages/tseries/index.html
#https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html
Shttps://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.html
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2.1. Base de dados

A base de dados utilizada foi gerada a partir dos relatérios trimestrais publicados pelo
Grupo S3o Martinho, um dos maiores produtores de agucar, alcool e energia do Bra-
si]ﬂ Nesses relatorios, foram registrados os montantes de cana-de-agtcar processada em
milhdes de toneladas durante o primeiro trimestre do ano safra 06/07 até o primeiro tri-
mestre do ano safra 19/20, totalizando 53 observagdes ao longo de 13 anos.

Para realizacdo dos experimentos, foi utilizada a técnica holdout, a qual con-
siste em particionar os dados da base de dados em dois conjuntos (treinamento e
teste) para fornecer uma estimativa menos tendenciosa do desempenho do modelo
[Sammut and Webb 2010]. Apds a divisdo, a base de treino foi composta por 45 amos-
tras (1° trimestre da safra 06/07 até o 1° trimestre da safra 17/18) e a base de teste por 8
amostras (2° trimestre da safra 17/18 até o 1° trimestre da safra 19/20).

2.2. Modelo de previsao

A mostra a decomposi¢do da série temporal de producédo trimestral de cana-
de-actcar. Observa-se a propria série (data), os padroes de sazonalidade (seasonal), a
tendéncia (trend) e o erro (remainder). Analisando a decomposicao, percebe-se o padrao
sazonal, tanto na propria série quanto na parte sazonal da decomposi¢cdo. Como os
dados utilizados possuem sazonalidade, o modelo de previsio SARIMA, proposto por
[Box et al. 20135]], foi escolhido devido a sua capacidade de tratar s€ries temporais com
essas caracteristicas.
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Figura 1. Decomposicao da série temporal de producado de cana-de-acucar.

Tal modelo é conhecido como a fungdo SARIM A(p,d, q)(P, D, Q). O parAmetro
p € a ordem (nimero de defasagens) do modelo auto-regressivo, d é o grau de
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diferenciacdo, ¢ € a ordem do modelo de média mével, P € a ordem do modelo auto-
regressivo da parte sazonal, D € o grau de diferenciacdo da parte sazonal e () € a ordem
do modelo de média movel da parte sazonal. Uma definicdo mais formal, de acordo com
[Haviluddin and Dengen 2016]], € representada pela Equacao

@,B56,(B)(1 - BY(1 ~ B%)"Z, = 0,(B)O,(B)a; ()

onde ¢,(B) é a auto-regressdo ndo-sazonal, ®,B° € a auto-regressdo sazonal,
(1 — B)? ¢ a diferenciagdo ndo sazonal, (1 — B)" ¢ a diferenciagio sazonal, 0,(B) é a
média mével ndo-sazonal e ©,(B°) a média mével sazonal.

2.3. Otimizacao dos hiperparametros

Neste trabalho, o SARIMA foi considerado um modelo base, uma vez que possui seis
hiperparametros, os quais podem ser combinados para gerar diferentes modelos. Para a
escolha dos melhores valores para os hiperparametros, foi definida uma heuristica baseada
em técnicas de teste de hipdtese e andlise grafica. A principio, buscou-se definir os valores
dos hiperparametros d (diferenciacdo da série) e D (padrao sazonal).

Para determinar o valor de d, utilizou-se o teste de Dickey-Fuller
[Dickey and Fuller 1979]] para identificar a presenca de estacionariedade na série. Foram
aplicadas diferenciacdes até o teste de hipdtese informar quando a série se tornou esta-
ciondria e, consequentemente, detectar a quantidade de diferenciagdes necessarias para
tornar a série estaciondria. Aplicando o teste de Dickey-Fuller a série temporal, sem qual-
quer diferenciagdo, obteve-se um valor-p de 0,71, i.e., ndo foi possivel refutar a hipotese
de nao-estacionariedade. Apds uma diferenciacdo, obteve-se um valor-p de 0,01, confir-
mando a estacionariedade da série. Desta forma, concluiu-se que d = 1.

J4 para escolher D, utilizou-se o decaimento do grifico da funcdo de
autocorrelacido da série temporal como indicador da estacionariedade na sazonalidade.
Foram aplicadas diferenciacdes sazonais até o decaimento da autocorrelagdo tornar-se
aparentemente exponencial, indicando quando a série se tornou estaciondria na parte sa-
zonal e definindo o ndmero necessario de diferenciagdes sazonais. A Figura[2ajmostra a
autocorrelacio da série temporal de produgdo de cana-de-acticar. A andlise grafica indica
a presenga de um padrao sazonal, visto que a autocorrelacdo nos lags (atrasos) sazonais
foi significativa. Além disso, a funcdo de autocorrelacao tem um decaimento linear, indi-
cando a falta de estacionariedade da série na parte sazonal. Ao aplicar uma diferenciacao
sazonal a série, obteve-se uma nova funcdo de autocorrelacdo em que o padrao de sazona-
lidade foi eliminado, conforme mostra a Figura[2b| Nota-se que o decaimento apresentado
€ exponencial. Portanto, foi necessario apenas uma diferencia¢do sazonal (D = 1) para a
série se tornar estaciondria.

Para a escolha do restante dos hiperparametros (p, g, P e ()), foram realizadas
combinagdes para os valores dentro do intervalo [0,5]. Cada modelo gerado foi avali-
ado pelo critério de informagao AICc, o qual consiste em uma variante para pequenas
amostras de uma das medidas mais usadas na avaliacdo de modelos estatisticos chamada
AIC (Corrected Akaike Information Criterion) [Mondal et al. 2014], e pela medida de
erro RMSE (Root Mean Square Error). As Equagdes e M representam essas medidas
respectivamente.
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Figura 2. Graficos da funcao de autocorrelacao dos dados de producao de cana-
de-acucar.

2
AICe = AIC + 2812 @)
n—k—1
AIC = 2k — 2in(L) 3)
no g2
RMSE = | ==L 4)
n

Onde k é o niimero de parimetros estimados no modelo, L o valor maximo da
func¢do de verossimilhanga para o modelo, e a diferenga entre o esperado e o previsto e n
o tamanho da amostra. A selecdo foi definida de acordo com a melhor performance dos
modelos, considerando essas duas métricas. Como saida dessa etapa, 12 modelos foram
selecionados de um total de 1296.

Em seguida, as medidas ME (Mean Percentege Error) e MAE (Mean Absolute
Error) foram utilizadas para a escolha final dos hiperparametros. As Equagdes [5] e [6]
respectivamente, apresentam essas métricas. As médias dos dados de treino e teste foram
calculadas e os resultados sdo mostrados na Tabela[l] Analisando os desempenhos dos
modelos na base de teste, em relacdo as métricas ME e MAE, conclui-se que o conjunto
de pardmetros mais adequado foi o SARIM A(0,1,1)(0,1,0).

ME = Zi=1% 5)
n

Map — izl (6)
n



Tabela 1. Conjunto de hiperparametros dos modelos com os menores AlCc,
RMSE, ME e MAE.

(p,d,q) (PD,Q) RMSE AICC ME* ME* MAE* MAE**
0,1,1) (0,1,0) 962.28 675.81 49.12 25.11 662.08 582.00
(0,1,2) (0,1,0) 954,01 677,66 46,87 28,92 656,86 588,26
0,1,1) (1,1,00 940,82 676,82 60,26 -77,58 664,62 605,24
0,1,2) (1,1,0) 959,54 677,99 14,05 375,01 696,90 683,77
0,1,1) (3,1,00 867,88 676,71 86,75 -11,81 633,12 861,93
(0,1,2) (3,1,0) 879,21 678,92 4048 -27,84 637,96 916,76
0,1,1) (4,1,0)0 854,18 678,75 78,75 -90,12 622,05 805,88
(0,1,1) (0,1,1) 933,61 676,54 77,15 -42,83 679,28 746,64
0,1,2) (,1,1) 930,10 678,68 11,79 532,51 697,01 951,18
(0,1,1) (3,1,1) 82327 677,61 7525 -3,70 609,84 772,01
(0,1,1) (0,1,2) 924,71 678,63 80,13 -93,40 682,85 682,83
0,1,1) (1,1,3) 816,30 677,81 69,27 66,02 610,58 821,36

* dados de treino

** dados de teste

2.4. Indicadores operacionais

Nesta etapa, foram gerados dois indicadores operacionais denominados /; e /5. Sendo o
primeiro a probabilidade da producdo de cana-de-acucar ser acima da média de producao
histérica com base no valor previsto pelo modelo, e o segundo representando a probabili-
dade da produgao prevista ser reduzida em um dado percentual p’ ou mais.

Os residuos do modelo selecionado foram utilizados na constru¢ido de ambos in-
dicadores. A Figura[3a mostra a distribui¢ao dos residuos gerados pelo modelo. Devido
a pequena amostra de residuos, realizou-se uma reamostragem para obter uma melhor
representacdo da distribuicao dos residuos por meio da simulagdo Monte Carlo. Apds a
simulag@o, a nova amostragem foi composta por 1000 observagdes. A Figura [3b| mostra
a distribuicdo gerada pela simulagdo. Os dados dos residuos simulados foram submeti-
dos ao teste de hipotese Shapiro-Wilk [Shapiro and Wilk 19635]] para verificar se seguiam
uma distribuicdo normal. Como o valor-p foi menor que 0,05, obteve-se a funcdo de
distribui¢do acumulada empiricamente.
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O processo para obter [; foi definido da seguinte forma: depois da simulagio,
adiciona-se a média histdrica de producdo de cana-de-acticar, obtida a partir dos dados
de producdo, aos residuos simulados. Desta forma, a fun¢do de distribuicdo acumulada
¢ ajustada ao comportamento estocastico da média de produgdo historica. A partir dos
dados simulados, a funcdo de distribuicdo acumulada pode ser obtida empiricamente.
Assumindo que a média de produgdo historica € uma varidvel aleatoria Py, que a fungdo
acumulada empirica é dada por F'ipj,(x) e que o valor previsto pelo modelo SARIMA para
um trimestre futuro € p, entdo a probabilidade da producdo ser acima da média (p,,) é
dada por:

—

Pm = FPh(ﬁ) (7)

J4 para o indicador [, o processo foi estabelecido desta maneira: apds a
simulacao, cria-se a funcdo de distribuicdo acumulada empirica destes residuos. Con-
siderando que os residuos sdo uma varidvel aleatéria 12, que a fungéo acumulada empirica
¢ dada por Fz e que o valor previsto pelo modelo para um trimestre futuro € p, entdo a
probabilidade de reducao da produgdo p,(p’) em um dado percentual p’ ou mais é dada
por:

pe(p)) = Fp(—p' % p) (8)

Como a distribuicao dos residuos do modelo SARIMA tende a ter um conjunto
de dados centrados em torno de zero, o uso do valor negativo para o percentual permite
capturar os casos em que ha a reducao da produgdo de cana-de-agicar. Além disso, a
propria definicdo da fun¢do acumulada de probabilidade captura os casos que vao além
do percentual de redugdo p’ definido. Para fins de experimenta¢dao e demonstragdao do
funcionamento do indicador I, p’ foi definido como 10%, 20% e 30%.

3. Resultados e Discussoes

A Tabela @ mostra os resultados, em cada trimestre, da previsao dos dados da base de
teste com o modelo SARIM A(0,1,1)(0, 1,0) junto com os valores reais de produgdo. A
Figura 4| representa uma outra visualizacdo desses resultados.

Tabela 2. Previsdes do modelo SARIM A(0,1,1)(0,1,0). Valores dados em milha-
res de toneladas de cana-de-agucar.

Trimestre Previsdo Producgado

T1 8603,51 9933
T2 3006,51 3534
T3 257,51 0

T4 8996,51 9508
T5 8861,02 8921
T6 3264,02 2021
T7 515,02 0

T8 9254,02 9042
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Figura 4. Grafico de previsao dos dados de producao de cana-de-acucar. Em
destaque, os trimestres previstos pelo modelo SARIM A(0,1,1)(0,1,0).

A Tabela 2] mostra que o modelo de previsdo aproximou razoavelmente os valores
relativos aos trimestres entre os anos 2017 e 2019 para a base de teste, alcancando um erro
médio absoluto de aproximadamente 662 milhares de toneladas. Além disso, a Figura 4]
mostra que o padrao sazonal da producdo de cana-de-acucar do Grupo Sdo Martinho foi
preservado no modelo. Outra caracteristica que pode ser observada nesses resultados €
uma tendéncia de subestimag¢ao dos valores reais. De certa forma, o modelo é pessimista
e tal caracteristica desfavorece decisdes que estejam muito acima da média.

A Tabela [3| mostra os resultados para os indicadores desenvolvidos, nela pode-se
ver a producdo prevista para cada trimestre de teste; o valor do indicador /;, conside-
rando a média de producdo histérica de 3,86 milhdes de toneladas de cana-de-agucar; e as
probabilidades referentes ao indicador /> com o percentual de redu¢do configurado para
10%, 20% € 30%.

Tabela 3. Previs6es do Modelo SARIM A(0,1,1)(0,1,0) e indicadores I, e I, com
percentual de reducao de 10%, 20% e 30% por trimestre.

Tl T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8
Valor previsto  8603,51 3006,51 257,51 8996,51 8861,02 3264,02 515,02 9254,02
I 100% 10% 0% 100% 100% 15% 0% 100%
I5(10%) 11,3% 292%  48,7%  11,3% 11,3% 21,1%  48,7%  11,3%
I,(20%) 4,3% 14,5%  48,7% 1,7% 1,7% 14,5%  44,4% 1,7%
1,(30%) 0% 11,3%  46,2% 0% 0% 11,3%  42,5% 0%

Para andlise do indicador [;, considerou-se que, para correta operagdo, a usina
necessite de uma producdo, no minimo, igual a média histérica. Assim, analisando a
Tabela[3] percebe-se que o funcionamento da producdo de cana-de-agticar é garantida em
condicdes satisfatorias nos trimestres T1, T4, TS e T8, pois a probabilidade da produgao
ser acima da média € de 100%. Ja nos trimestres T2, T3, T6 e T7 a fabrica precisaria rever
seu esquema de funcionamento, tendo em vista que o indicador aponta grandes chances
da producao ndo atingir a média, provavelmente por serem trimestres de final de safra
onde a producdo € pequena ou inexistente.



Em relacdo ao indicador I, as probabilidades indicam pequena ou nenhuma
reducgdo da produgdo nos trimestres T1, T4, TS5 e T8. Ja nos trimestres T2, T3, T6 e T7
as probabilidades se mantém maiores, principalmente no T3 e T7 onde a probabilidade
passa de 40%.

De outra forma, observa-se que hd uma alta probabilidade, acima de 40%, da
producao reduzir em até 30% nos trimestres finais da safra. Esse resultado tem relagdo
com o ja explicado no indicador /;: trimestres finais de safra t€m sua produ¢do muito
baixa ou quase nula, provocando assim a probabilidade de reducdo de produg¢do maior
que em outros trimestres.

Outro ponto a destacar € a diminui¢do do indicador operacional conforme o per-
centual de produgdo aplicado é aumentado, indicando uma improvdvel chance da pro-
babilidade de produgdo de cana-de-agticar reduzir mais do que 30%, na maior parte dos
trimestres.

4. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho realizou um estudo sobre aplicacdo do modelo de previsao SARIMA e a
construcdo de indicadores operacionais de estimativas em dados de produgdo de cana-
de-acucar. Os dados utilizados foram retirados dos relatdrios trimestrais de produgdo
publicados pela Sao Martinho desde 2007 até o inicio de 2019. Foram utilizados 45
trimestres para treinamento e 8 trimestres para teste.

Os dados foram estudados sob a perspectiva da sazonalidade, tendéncia e residuos.
Utilizando diferentes critérios, o modelo SARIMA mais adequado aos dados foi esco-
lhido. O modelo SARIM A(0,1,1)(0, 1,0) foi utilizado entdo nas previsdes de produgio.

Com base nos resultados de previsdo do modelo escolhido, foram desenvolvidos
dois indicadores operacionais. O primeiro indicador (/;) representa a probabilidade da
producdo de um trimestre futuro ser acima da média de producdo da série histérica. O
segundo indicador (/3) corresponde a probabilidade da producgdo prevista ser reduzida
para além de um certo percentual p'.

Ambos indicadores utilizam, como base, a distribuicdo de probabilidade dos
residuos do modelo. Como a amostra de residuos foi pequena, devido aos dados dis-
poniveis, utilizou-se a reamostragem para aumentar o tamanho da amostra e, por conse-
guinte, aplicar a fun¢do de distribuicdo acumulada. Para cada previsao, foram calculados
os indicadores operacionais de producao.

Esses indicadores capturam aspectos que sao essenciais para a operagao de usinas
sucroalcooleiras. Tais usinas dependem de um fluxo minimo de insumos para que sua
operacdo seja economicamente vidvel ao longo de uma safra. A queda imprevista, na
producdo de cana-de-agicar, aumenta os custos de operacao da usina, gera atrasos e causa
prejuizos econdmicos. Assim, estes indicadores tém potencial para permitir a tomada de
decis@o mais cedo, evitando maiores impactos pela diminui¢do da produgdo de cana-de-
acucar.

O modelo proposto possui grande relevancia para a tomada de decisdes es-
tratégicas. Por meio dele, é possivel prever redu¢des da producdo que possam levar a
paradas dos processos na industria sucroalcooleira. Apesar dos indicadores desenvolvi-
dos neste trabalho serem limitados a informar a probabilidade de reducdo da producao,
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a estratégia aplicada na construcdo desses indicadores pode ser aplicada para constru¢ao
de novos indicadores sobre outros aspectos de tomada de decisdo, para além do nivel
operacional.

Para trabalhos futuros, espera-se poder aplicar o método proposto a outros tipos de
dados de producio e a outras escalas de tempo, tais como: didria, semanal e mensal. Desta
forma, vislumbra-se que o método aplicado e os indicadores operacionais desenvolvidos
podem ser tomados como base para melhoria de processos de uma usina elétrica, de uma
produtora de leite ou outros setores produtivos.
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