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RESUMO

O amendoim (arachis hypogea L.) € uma oleaginosa que vem ganhando for¢ga nas
exportacdes brasileiras, ao mesmo tempo que, a Tecnologia da Informacgao (T1) vem
auxiliando cada vez mais no processo de tomada de decisdo em diversos segmentos.
Portanto, sdo necessarios estudos sobre previsbes de exportagdes utilizando TI.
Assim, o presente trabalho tem como objetivo avaliar diferentes modelos de machine
learning, que € uma subarea da TI, na previsdo de exportacbes brasileiras de
amendoim. Para a realizacdo do estudo, foram coletados dados referentes as
exportagdes brasileiras de amendoim, ajustados em séries temporais e aplicados os
modelos Linear Regression, Random Forest e Multilayer Perceptron, sendo avaliados
pelo coeficiente de determinagao (R?), erro quadratico médio (MSE) e a raiz do erro
quadratico médio (RMSE). Durante a aplicagdo dos modelos constatou-se variagdes
de tendéncia e distribuicdo dos dados de exportagdes brasileiras de amendoim
ocasionando em um péssimo desempenho dos modelos. Dessa forma, houve éxito
na avaliagao dos modelos, no entanto foram ineficazes para realizar as previsoes.

Palavras-chave: Tecnologia da informacao. Series temporais. Comércio exterior.

1. INTRODUGAO

O amendoim (arachis hypogea L.) € uma leguminosa muito utilizada em varios
paises do mundo. Sua importancia econémica esta conectada ao sabor agradavel dos
graos e por estes serem ricos em 6leo (cerca de 50%) e proteina (22% a 30%), além
de conter carboidratos, sais minerais e vitaminas E e do complexo B, sendo um
alimento bastante energético (585 calorias/100g) (BULGARELLI, 2008).

Consumido in natura ou processado, esse produto € usado para extragao de
6leo, como matéria prima no ramo de confeitaria, na industria alimenticia para a
producado de balas, doces, bombons e ainda a pasta de amendoim que em muitos
paises substitui manteigas e margarinas convencionais no preparo de sanduiches
(LOURENZANI; LOURENZANI, 2009).



A provavel origem dessa planta sdo os vales dos rios Parana e Paraguai, com
estudos que indicam que os nativos das Américas ja o consumiam regularmente
desde o século XVI, e desde o seu descobrimento pelos colonizadores a cultura foi se
espalhando pelo mundo, no século XVIII foi introduzido na Europa; no século XIX
houve uma difus&o do Brasil para a Africa, do Peru para as Filipinas, China, Japo e
india (SUASSUNA, 2014).

No mundo essa oleaginosa é bastante consumida. Segundo dados
disponibilizados pela FAO (2023) a somatdria da produgao mundial foi cerca de 53,9
milhdes no ano de 2021, sendo a China a maior produtora com cerca de 34,04% de

toda a produgdo mundial, seguida pela india com 19%, como observado na Figura 1.

Figura 1 — Produgdo mundial de amendoim no ano de 2021 por pais
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Fonte: Adaptado pelos autores a partir de FAO (2023)

No comércio internacional esse produto também é bastante negociando, visto
que, foram exportados em todo mundo no ano de 2021, mais de 4,2 milhdes de
dolares dessa oleaginosa, sendo os principais exportadores Argentina, india, Estados
Unidos da América, Sudao e Brasil, de acordo com dados extraidos da plataforma
Trade Map (ITC, 2023) utilizando a classificagao do Sistema Harmonizado (SH) 1202
- Amendoins nado torrados nem de outro modo cozidos, mesmo descascados ou

triturados. O Sistema harmonizado € definido por Siscomex (2022) como um sistema



unico e de ambito mundial para a designagao e codificagcdo de mercadorias. A Tabela

1 apresenta os maiores exportadores mundiais de amendoim no ano de 2021.

Tabela 1 - Exportagdo de amendoim em dodlar (codigo SH 1202)

Exportador 2018 2019 2020 2021

Mundial 2.465.132 3.164.257 4.127.154 4.265.980
Argentina 151.201 426.953 855.391 818.781
india 457.559 618.957 750.371 688.352

Estados Unidos da América 454.090 475.763 577.747 496.431
Sudéao 58.629 123.363 306.285 487.887
Brasil 230.778 228.722 318.904 330.532

Fonte: Adaptado pelos autores a partir de ITC (2023).

As exportagcdes de amendoim aumentaram consideravelmente nos ultimos
anos, passando de USD 2.465.132 em 2018 para USD 4.265.980 em 2021 (aumento
aproximado de 73%), em destaque para a Argentina, Sud&o e Brasil que aumentaram
as exportacdes em 441,51%, 732,15% e 43,22% respectivamente.

No Brasil o amendoim tem um historico de altos e baixos. Martins e Vicente
(2010) afirmam que durante a década de 1960 o pais (em especial os estados de Séo
Paulo e Parana) ocupava destaque mundial na producao de éleo e na exportagéo de
farelo.

Na década de 1970 a produgao nacional do grao ganhou forga com o Programa
Nacional Do Alcool (Proalcool), pois comecou a ser usado na entressafra da cana-de-
acgucar, para que as terras nao ficassem ociosas nesse periodo, eliminando a
sazonalidade econbdmica e mantendo o mercado aquecido o ano todo (ASCANIO;
MALAGOLI; FREIRE, 2018).

Nas décadas seguintes, devido a mudanga na dindmica do cenario econémico
mundial houve incentivos a culturas voltadas a exportagao (fradeables) resultando no
declinio da produgdo de amendoim que foi dando lugar a soja (LOURENZANI;
LOURENZANI, 2009). Martins e Vicente (2010) ainda acrescentam que a diminui¢ao
da producgao dessa cultura foi marcada pela baixa rentabilidade, fatores tecnoldgicos

e qualidade.



Essa situacao continuou até a década de 1990, no entanto no inicio dos anos
2000 a produgédo do amendoim comegou mudar devido varios fatores, dos quais se
destacam: o langamento em 2001 do Pro-amendoim feito pela ABICAB (Associagéo
Brasileira de Chocolate, Cacau, Amendoim, Balas e Derivados); a Resolugdo RDC-
172 (em 2003) que estabelece o regulamento técnico de boas praticas de fabricagao
para estabelecimentos que industrializam amendoins processados e derivados; a
publicagdo da instrugdo normativa n.3 em 2009 pelo MAPA (Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento) que dispbe de critérios e procedimentos de controle
higiénico-sanitario na cadeia de produgao dessa cultura (MARTINS; VICENTE, 2010).

Essa recuperacao foi muito importante para a que a oleaginosa brasileira
conseguisse ampliar seus mercados. Para Ascanio, Malagolli e Freire (2018) a
produgcao nacional de amendoim se tornou um exemplo de como modificacdes nas
técnicas de producéo e avangos tecnoldgicos resultaram em melhores produtividade
e qualidade, satisfazendo assim as métricas do mercado Europeu, conseguindo bons
resultados e mostrando comprometimento com o meio ambiente, inovacdes
tecnoldgicas proporcionando uma melhor comercializagdo no mercado.

Atualmente o amendoim passa por um periodo de crescimento, de acordo com
Conab (2022) no pais houve um aumento de produgao de mais de 100% em 8 anos,
saltando de 346,8 mil toneladas na safra 2014/15 para 746,7 mil toneladas na safra
2021/22 (aumento de 115%), impulsionado principalmente pelo aumento da area
cultivada, visto que, ha um aumento de cerca de 100% quando os periodos sao
comparados, de modo que cerca de 70% dessa produgao é exportada.

Para Rossato Junior (2022) a exportacao € o principal fator que tem estimulado
0 aumento na produgdo de amendoim, e o autor destaca ainda duas grandes
tendéncias globais com oportunidades para a insergdo estratégica do grdo no
mercado mundial: a primeira € o mercado de carbono, levando em consideragcédo que
a pegada de carbono do amendoim nacional € 59% inferior a média mundial; e a
segunda, esta relacionada as novas geragdes e as mudangas nos seus habitos
alimentares com um crescente mercado de alimentos a base de ingredientes de
origem vegetal (plant-based).

Portanto, torna-se cada vez mais necessario realizar previsdes de exportagdes
do amendoim brasileiro. Souza (2021) destaca que esse tipo de previsao, através de
analises de séries temporais, pode subsidiar o planejamento dos agentes (produtores,

vendedores, compradores, exportadores, players de mercado e investidores) de



politicas para o setor, por se tornar uma ferramenta eficiente para a tomada de
decisodes.

Uma série temporal (ST) € definida por Miguel (2021) como uma série de pontos
de dados ordenados no tempo, de modo que, o tempo costuma ser a variavel
independente e geralmente a meta é fazer uma previsao do futuro. Para Pauli, Kleina
e Bonat (2019) um dos beneficios das previsbes de séries temporais esta na
possibilidade de realizar um bom planejamento, e evitar gastos desnecessarios.

Observa-se também, que é de extrema importancia a previsdo de séries
temporais macroecondémicas para os decisores da politica monetaria e orgamental
avaliarem o desenvolvimento econémico, e atualmente os avangos recentes nesses
tipos de estudo tém sido amparados com o uso de grandes dimensdes de dados
disponiveis e que sdo manuseadas com o uso da tecnologia da informagao (DIAS;
LOURENCO; RUA, 2018).

Dentre as diversas maneiras proporcionadas pela tecnologia da informagao
para realizar previsbes com séries temporais uma delas € com o uso de machine
learning (ML) que segundo Campos (2020) € uma subarea da inteligéncia artificial que
tem suporte para previsao de séries temporais e vem sendo muito utilizada para esse
fim.

Ao contrario dos métodos estatisticos tradicionais, os métodos de machine
learning procuram descrever as propriedades dos dados sem conhecimento prévio da
distribuicdo dos mesmos e por essa razdo sao mais simples de serem ajustados, e
em muitos casos proporcionam consideravel desempenho mesmo na aplicagdo de
séries temporais complexas e nao lineares (PARMEZAN, 2016 apud CAMPQOS, 2020
p. 23).

Varios modelos de machine learning podem ser utilizados para a previsao de
exportacdbes como Linear Regression (LEGGETTER; WOODLAND, 1994), MLP
Regressor (Multilayer Perceptron) (FAUSSET, 1994) e Random Forest Regressor
(Random Forest) (BREIMAN, 2001). Nos estudos de previsdo utilizando séries
temporais Carvalho et al. (2021) utilizaram Linear Regression e Random Forest e
Pauli, Kleina e Bonat (2019) usaram Linear Regression e Multilayer Perceptron.

Considerando a importancia do amendoim para as exportagdes brasileiras e a
capacidade dos modelos de machine learning em realizar previsbes com o uso de

séries temporais € necessario o uso desses modelos na previsdo das exportagdes



dessa oleaginosa com o intuito de fornecer informagdes importantes para os agentes
envolvidos na cadeia produtiva dessa cultura.

Assim, o presente trabalho teve como objetivo avaliar os diferentes modelos de
machine learning (Linear Regression, Random Forest Regressor e MLP Regressor)

na estimativa de previsdes de exportacdo do amendoim no Brasil.

2. METODOLOGIA

A metodologia utilizada no trabalho engloba cinco fases, sendo elas: a) coleta
e tratamento de dados, b) analise das features mais importantes, c) validagao cruzada,
d) configuragdes dos modelos e e) indicadores de avaliagdo. Todas essas etapas

estao descritas detalhadamente nesse capitulo.

2.1. Coleta e tratamento de dados

Foram utilizados dados histéricos relacionados a cultura do amendoim como
exportacao, produgao, area colhida e as cotagées das moedas euro e ddlar referentes
ao periodo de 01/01/2012 a 31/12/2022.

Os dados de exportacdo foram extraidos em formato CSV em periodos
mensais na plataforma Comtrade (ONU, 2023) utilizando o cddigo do Sistema
Harmonizado 1202, de modo, que foram coletados os dados de exportagao do Brasil
e dos dois maiores exportadores mundiais de amendoim (Argentina e india), visto que,
esses fatores podem interferir nas exportagdes, como explicado por Liu et al. (2019
apud YANG, 2021, p. 4).

As cotagdes do ultimo dia de cada més das moedas euro e dolar dos Estados
Unidos foram extraidas, em formato CSV, da plataforma Investing.com (INVESTING,
2023). As taxas de cambio foram consideradas no estudo adaptando-se ao método
utilizado por Anefalos e Margarido (2006).

As informacodes relacionadas area colhida e produgao brasileira de amendoim
e producdo dos trés principais produtores mundiais dessa cultura (China, india e
Nigéria) foram coletadas do site da FAOSTAT (FAO, 2023).

A produgéo de cana-de-agucar no Brasil esta relacionada a do amendoim, pois
segundo Ascanio, Malagolli e Freire (2021) é usada na entressafra da cana-de-agucar
para recuperagao do solo, assim, considerou-se a produgdo dessa graminea no
presente estudo, cujos dados também foram coletados FAOSTAT (FAO, 2023).



Com todos os dados coletados foi realizado o tratamento que constituiu nas
etapas de: criagcao de dataframes para os arquivos, substituicdo dos valores faltantes
com o uso do método de imputacdo pela média como sugerido por Silva Junior (2020)
e centralizagdo em um unico dataframe. Para realizar essas etapas, foi utilizado a
linguagem de programacao Pyhton, na versédo 3.11.2 (VAN ROSSUM; DRAKE JR,
1995), com o auxilio das bibliotecas Pandas, versdo 1.5.3 (MCKINNEY, 2023), e
Numpy, versao 1.24.2 (HARRIS, 2020), na IDE (integrated development environment)
PyCharm 2022.3.2 (Community Edition) (JETBRAINS, 2023).

ApoOs o tratamento dos dados foi definido como target a coluna brazil_export
(exportacoes brasileiras de amendoim em quilogramas liquido), e estabelecidas as
seqguintes features: brazil_production_groundnuts (produgao brasileira de amendoim
em quilogramas), brazil_production_sugar_cane (produgé&o brasileira de cana-de-
agucar em quilogramas), china_production_groundnuts (producdo chinesa de
amendoim em quilogramas), india_production_groundnuts (produgédo indiana de
amendoim em quilogramas), nigeria_production_groundnuts (producao nigeriana de
amendoim em quilogramas), brazil _area_groundnuts (area brasileira colhida de
amendoim em hectares), quotation_dolar (cotagado do ddlar), quotation_euro (cotagéo
do euro), argentina_export (exportagdo argentina de amendoim em quilogramas
liquido), india_export (exportacdo indiana de amendoim em quilogramas liquido),
brazil_export_groundnut_last year (exportacbes brasileira de amendoim do ano
anterior em quilogramas liquido), brazil_export_groundnut_last_month (exportagdes

brasileira de amendoim do més anterior em quilogramas liquido).

2.2. Analise das features mais importantes

Objetivando a selegdo dos atributos mais relevantes para a predicédo de
exportacdo do amendoim, foi utilizada a fungao f-regression da biblioteca Sklearn,
versao 0.0. post1, (PEDREGOSA et al., 2011). Dessa forma, foram descartados os
atributos que obtiveram pontuacgao inferior ou igual a pontuagdo média de todos os
atributos adaptando a metodologia utilizada por Demsar et al. (2013) e Carvalho et al.
(2021).

2.3. Validagao cruzada
Foi utilizado o método de validagcédo cruzada em séries temporais sugerido por
Sher (2020) para a aplicacdo dos modelos, que consiste em separar o conjunto de
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dados em folds (subconjuntos) com dados de cada ano utilizando-os para treinamento
e teste dos modelos, de modo que foram realizadas varias aplicagdes dos modelos
com a validacdo sempre sendo feita com o fold do ano posterior aos usados para o

treinamento, como pode ser mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Separacao dos dados em folds anuais para a validagao cruzada

Fold Treinamento Validagao
1 [2012] [2013]
2 [2012 a 2013] [2014]
3 [2012 a 2014] [2015]
4 [2012 a 2015] [2016]
5 [2012 a 2016] [2017]
6 [2012 a 2017] [2018]
7 [2012 a 2018] [2019]
8 [2012 a 2019] [2020]
9 [2012 a 2020] [2021]
10 [2012 a 2021] [2022]

Fonte: Autores

2.4, Configuragdes dos modelos

Foram utilizados trés modelos de machine learning supervisionado de
regressao contidos na biblioteca SkLearn, sendo eles: Linear Regression, Random
Forest Regressor e MLP Regressor.

O modelo Linear Regression foi definido para calcular a interceptagéo e forgar
os coeficientes a serem positivos.

Foi ajustado o modelo Random Forest Regressor com um numero de 1000
estimadores (arvores), o critério de absolute _error para medir a qualidade de uma
divisdo e o valor de random_state igual a 0 para controlar a aleatoriedade na
construcao das arvores.

O MLP Regressor contou com 5 neurbnios na camada intermediaria (oculta),

cada um utilizando a funcido de ativagao identidade, com o treinamento do modelo



limitado a cem mil épocas e o valor de random_state igual a 0 para controlar a geragéo

de numeros aleatorios para pesos e inicializagao de tendéncia.

2.5. Indicadores de avaliagao

Os modelos ajustados foram avaliados utilizando os seguintes indicadores de
desempenho sugeridos por Azank (2020) para modelos de regressao: coeficiente de
determinacao (R?) que € medida que calcula a porcentagem de varidncia que o modelo
consegue prever, erro quadratico medio (MSE) sendo a média do erro das previsdes
elevado ao quadrado e a raiz do erro quadratico médio (RMSE) de modo que essa

ultima tem como fungdo melhorar a interoperabilidade da métrica.

3. RESULTADO E DISCUSSAO

Os resultados e discussdes foram divididos em trés fases, sendo: a) selecao
das features, onde foram selecionadas as features que tem maior relagdo com o
target, b) analise das métricas dos modelos e dos dados, que tratou de analisar os
resultados obtidos pelos modelos buscando justificativas através do comportamento

dos dados e da literatura vigente e c) consideragdes adicionais.

3.1. Selegao das features

Para a selecdo das features mais importantes, foi aplicado a fungdo f-
regression que pontuou a relagcao de cada atributo com o target. A Tabela 3 apresenta

as pontuacgoes.



Tabela 3 - Relagao das features com o target

Features Relagdo com o target
brazil_production_sugar_cane 0,4994
india_export 6,0064
india_production_groundnuts 37,393
nigeria_production_groundnuts 61,7408
argentina_export 63,8014
china_production_groundnuts 81,0486
brazil_area_groundnuts 82,7043
brazil_production_groundnuts 94,2613
brazil_export_groundnut_last_year 187,5814
guotation_euro 210,3729
quotation_dolar 234,7464
brazil_export_groundnut_last_month 480,27808

Média 128,3694983

Fonte: Autores

Para a aplicagao dos modelos de machine learning foram selecionados as
features que obtiveram uma pontuacdo superior a 128, 36 (média), sendo elas
brazil_export_groundnut_last_year, quotation_euro, quotation_dolar,

brazil_export_groundnut_last_month.

3.2. Analise das métricas dos modelos e dos dados

Foram utilizadas as médias das métricas R2, MSE e RMSE de todos os folds

para avaliacdo dos modelos. Os resultados estdo expostos na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados das médias de todos os folds

Regresséo
Indicador Linear Random Forest Regressor MLP Regressor
R2 -0,0073 -0,2714 0,0861
MSE 13,68x10'2 22,2 x 10%? 14,1x10%?
RMSE 3,43x108 4,19x10° 3,45x106

Fonte: Autores.
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Tabela 5 - Classificacdo de desempenho

Classes R? Desempenho
1 >0,85 Otimo
2 0,76 a 0,85 Muito Bom
3 0,66 a 0,75 Bom
4 0,61 a 0,65 Regular
5 0,51 a0,60 Fraco
6 0,41 a0,50 Muito Fraco
7 <0,41 Péssimo

Fonte: Adaptado de Camargo e Sentelhas (1997) e Ferraz (2013) apud Carvalho et al. (2021)

Comparando os resultados da Tabela 4 com a Tabela 5 que classifica o
desempenho dos modelos considerando o R?, pode-se observar que o desempenho
de todos os modelos é considerado péssimo de acordo com a média do R%. O MSE e
o RMSE também indicam que os modelos ndo tiveram bom desempenho, pois
segundo Azank (2020) quanto mais préximo de 0 o valor desses indicadores melhor é
0 desempenho.

Para entender melhor o comportamento dos modelos, deve-se analisar os
desempenhos individuais dos modelos em cada fold obtidos durante a validacéo

cruzada, cujos resultados estdo expostos na Tabela 6.

Tabela 6 - Desempenhos dos folds em R2

Regressao Random Forest MLP
Folds .
Linear Regressor Regressor

1 0,1373 -0,4899 -0,3923
2 -2,5248 -1,9727 -0,7372
3 0,4637 -0,1451 0,3281
4 0,5218 0,3926 0,4984
5 0,4109 -0,0214 0,7055
6 -0,3614 -0,9458 -0,4199
7 -0,1365 -0,3901 -0,4897
8 0,584 -0,1056 0,5551
9 0,5106 0,4751 0,4934
10 0,3209 0,4885 0,3198

Fonte: Autores

Comparando os resultados da Tabela 6 com a classificacdo da Tabela 5,
observa-se que o modelo com pior desempenho foi 0 Random Forest Regressor com

apenas trés folds positivos dos dez avaliados, divergindo do resultado obtido por
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Carvalho et al. (2021) que obtiveram trés folds com o desempenho considerado 6timo
de quatro avaliados. Dos dez folds avaliados, o Linear Regression obteve o R?
negativo em trés e os demais resultados foram classificados como fraco, muito fraco
ou péssimo. O MLP Regressor foi o modelo com melhor desempenho dentre os trés,
sendo o unico que alcangou um fold com um desempenho classificado como bom (5°
fold).

Todos os modelos tiveram uma queda acentuada de desempenho nos folds
dois e seis que foi determinante para a média de desempenho ser considerado
péssimo, visto que, foram valores negativos e proporcionalmente altos. A Figura 2

mostra o desempenho dos modelos com a indicador R? em cada fold.

Figura 2 - Desempenho dos modelos em R? em decorréncia dos folds
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Fonte: Autores

O péssimo desempenho dos modelos no fold dois é explicado pela variagao na
tendencia, visto que, nesse fold os modelos foram treinados com dados dos anos de
2012 e 2013 com tendéncia de alta, no entanto a validagao ocorreu com dados do ano
de 2014 que possui uma tendencia de queda. A Figura 3 retrata a tendencia do target

em relacao aos anos.
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Figura 3 - Tendéncia
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Uma situagcado semelhante ocorreu no trabalho de Avaliacdo de algoritmos de
Machine Learning na cotagao de preco no contrato futuro de milho, apresentado por
Carvalho et al. (2021) em que trés modelos tiveram isoladamente desempenho
péssimo em um determinado fold, cujo treinamento foi feito com tendencia lateralizada
e a validacdo com tendéncia de queda.

A mudanca de tendéncia ocorrida com os dados de validacao do fold dois (ano
de 2014) pode estar relacionado com a queda de exportagdes brasileiras ocorridas
nesse ano, onde houve diminuicées nos precos das commodities, como relatado por
Amato (2015) e Maximo (2014).

Deve se notar, que para os proximos folds (trés, quatro e cinco) os modelos
Regresséo Linear e MLP Regressor tiveram melhora no desempenho se comparado
com o fold 2.

No fold seis houve uma queda brusca no desempenho causada por um
breakpoint (ponto de mudanga) na série temporal, que segundo Hussain, Mahmud e
Bari (2023) ocorre quando o conjunto de dados altera a sua distribui¢ao.

Para identificar o breakpoint e a homogeneidade dos dados de exportagao
brasileira de amendoim foi necessario o uso de um teste de homogeneidade, que
segundo Hussain, Mahmud e Bari (2023) é um teste estatistico que detecta em séries

temporais um ou mais breakpoints. O teste de homogeneidade utilizado foi o de Pettitt,
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que de acordo com Assis (2014) é usado para identificar o ponto de inicio de impacto.

O resultado desse teste pode ser analisado na Figura 4.

Figura 4 - Teste de Pettitt
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Fonte: Autores

Esse breakpoint, prejudicou o desempenho dos modelos nos folds seis e sete,
visto que, os modelos validaram com dados contendo diferentes distribuicao daqueles
que foram utilizados para treinamento.

Nos folds seguintes (oito, nove e dez) os modelos tiveram recuperacgao, € em
alguns casos, obtiveram o R? classificado como fraco. A Figura 5, compara os valores

preditos dos modelos com os valores reais para o ano de 2022 (fold 10).
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Figura 5 - Valores reais e valores preditos pelos modelos de exportagdes brasileira
de amendoim para o ano de 2022
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No fold 10, o modelo Random Forest Regressor conseguiu uma pontuagao
melhor se comparado com os demais, entretanto a diferenga entre os valores preditos

€ O reais € grande.

3.3. Consideragoes adicionais

Embora, o desempenho dos modelos de modo geral foi classificado como
péssimo, outros trabalhos como o de Souza (2021) e Pauli, Kleina e Bonat (2019)
conseguiram melhores resultados na previsdo de exportagdes de outros produtos,
mostrando que pode ser possivel obter melhores desempenhos na previsao de

exportagao brasileira de amendoim utilizando machine learning.

E importante destacar que durante o trabalho verificou-se a dificuldade de
encontrar materiais em lingua portuguesa referente a estudos de previsdo de
exportagao, previsao de exportagcdo com machine learning e previsao de exportagao

de amendoim.
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Nao foram encontrados dados relacionados a producédo e area colhida em
periodos mensais, dessa forma, seguiu-se uma adaptagdo da metodologia utilizada

por Carvalho et al. (2021) replicando-se dados anuais para os periodos mensais.

4. CONCLUSAO

Os modelos de machine learning foram avaliados com éxito, entretanto nao

tiveram eficacia na previsao das exporta¢des brasileiras de amendoim.

Indica-se a necessidade de outros estudos na area da previsao de exportagdes

brasileiras de amendoim.
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APENDICE A — Repositério contendo o cédigo desenvolvido durante o estudo
O codigo desenvolvido durante este estudo esta hospedado no GitHub,

disponivel em: https://github.com/MateusBonacinaZ/avaliacao-de-modelos-ml-
exportoes-amendoim.
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