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Resumo

O amendoim (arachis hypogea L.) é uma oleaginosa que vem ganhando for¢a nas exportacdes brasileiras ao
mesmo tempo em que a Tecnologia da Informacéo (TI) vem auxiliando cada vez mais no processo de tomada
de decisdo em diversos segmentos. Portanto, sdo necessarios estudos sobre previsdes de exportacdes utilizando
TI. Assim, o presente trabalho tem como objetivo avaliar diferentes modelos de Machine Learning, que é uma
subérea da TI, na previsdo de exportacOes brasileiras de amendoim. Para a realizacdo do estudo, foram
coletados dados referentes as exportagdes brasileiras de amendoim, ajustados em séries temporais e aplicados
aos modelos Linear Regression, Random Forest e Multilayer Perceptron para avaliar o coeficiente de
determinacdo (R2), erro quadratico médio (MSE) e a raiz do erro quadratico medio (RMSE). Durante a
aplicacdo dos modelos constatou-se varia¢fes de tendéncia e distribuicio dos dados de exportagdes brasileiras
de amendoim ocasionadas a partir do péssimo desempenho dos modelos. Dessa forma, houve éxito na
avaliacdo dos modelos, no entanto foram ineficazes os resultados para realizar as previsdes.

Palavras-chave: Tecnologia da Informacdo. Séries temporais. Comércio Exterior.

Abstract. Evaluation of machine learning models in forecasting Brazilian peanut (arachis hypogea L.)
exports.

Peanut (arachis hypogea L.) is an oilseed that has been gaining strength in Brazilian exports while Information
Technology (IT) has increasingly helped in the decision-making process in various segments. Therefore,
studies on export forecasts using IT are necessary. Therefore, the present work aims to evaluate different
machine learning models, which is a subarea of IT, in forecasting Brazilian peanut exports. To carry out the
study, data relating to Brazilian peanut exports were collected, adjusted in time series, and applied to the Linear
Regression, Random Forest, and Multilayer Perceptron models to evaluate the coefficient of determination
(R2), mean squared error (MSE) and the root mean square error (RMSE). During the application of the models,
variations in the trend and distribution of data on Brazilian peanut exports were observed, resulting in poor
performance of the models. Thus, the evaluation of the models was successful, however the results were
ineffective in making predictions.
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1 Introducéo

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

Consumido in natura ou processado, esse produto é usado para extragdo de 6leo, como
matéria-prima no ramo de confeitaria, na industria alimenticia para a producdo 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 Parand 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, sendo introduzido
na Europa no século XVI11 e no século XIX houve uma difusdo do Brasil para a Africa, do Peru para
as Filipinas, China, Japao e India (SUASSUNA, 2014).

Essa oleaginosa € bastante consumida no mundo. Segundo dados disponibilizados pela FAO
(2023) a somatoria da producdo mundial foi cerca de 53,9 milhGes de toneladas no ano de 2021, sendo
a China a maior produtora com cerca de 34,04% de toda a producéo, seguida pela india com 19%,
como observado na Figura 1.

Figura 1. Producdo mundial de amendoim no ano de 2021 por pais.
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Fonte: adaptado pelos autores a partir de FAO (2023).
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No comércio internacional esse produto também é bastante negociado, visto que foram
exportados em todo mundo no ano de 2021, mais de US$ 4,2 bilhGes dessa oleaginosa, sendo os
principais exportadores Argentina, india, Estados Unidos da América, Sudéo e Brasil, de acordo com
dados extraidos da plataforma Trade Map (ITC, 2023) utilizando a classificacdo do Sistema
Harmonizado (SH) 1202 - Amendoins ndo torrados nem de outro modo cozidos, mesmo descascados
ou triturados. O Sistema Harmonizado é definido por SISCOMEX (2022) como um sistema Unico e
de &mbito mundial para a designacéo e codificacdo de mercadorias. A Tabela 1 apresenta 0s maiores
exportadores mundiais de amendoim no ano de 2021.

Tabela 1. Exportagdo de amendoim em délar (codigo SH 1202) (em US$ mil).

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
Sudéo 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 exportacGes de amendoim aumentaram consideravelmente nos ultimos anos, passando de
US$ 2.465.132 em 2018 para US$ 4.265.980 em 2021 (aumento aproximado de 73%), em destaque
para a Argentina, Suddo e Brasil que aumentaram as exportacdes em 441,51%, 732,15% e 43,22%,
respectivamente.

No Brasil 0 amendoim tem um histérico de altos e baixos. Martins & Vicente (2010) afirmam
que durante a década de 1960 o pais (em especial os Estados de S&o Paulo e Parana) ocupava destaque
mundial na producéo de dleo e na exportacdo de farelo.

Na década de 1970 a producdo nacional do grdo ganhou for¢a com o Programa Nacional do
Alcool (Proalcool), pois comecou a ser usado na entressafra da cana de aglcar para que as terras nio
ficassem ociosas nesse periodo, eliminando a sazonalidade econdmica e mantendo o mercado
aquecido o ano todo (ASCANIO, MALAGOLI & FREIRE, 2018).

Nas décadas seguintes, devido a mudanca na dindmica do cenario econdémico mundial, houve
incentivos as culturas voltadas a exportacdo (tradeables) que resultaram no declinio da producéo de
amendoim que foi dando lugar & soja (LOURENZANI & LOURENZANI, 2009). A diminuicgdo da
producdo dessa cultura foi marcada pela baixa rentabilidade, fatores tecnoldgicos e qualidade (Id.,
2010).

Essa situacdo continuou até a década de 1990, no entanto no inicio dos anos 2000 a producgéo
do amendoim comegou a mudar devido a varios fatores, dos quais se destacam o lancamento em 2001
do Pré-Amendoim feito pela ABICAB (Associacdo Brasileira de Chocolate, Cacau, Amendoim,
Balas e Derivados), a Resolucdo RDC172 de 2003 que estabelece o regulamento técnico de boas
praticas de fabricacéo para estabelecimentos que industrializam amendoins processados e derivados
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e a publicacdo da Instrucdo Normativa n® 3 em 2009 pelo MAPA (Ministério da Agricultura, Pecuéria
e Abastecimento) que disp6e de critérios e de procedimentos de controle higiénico-sanitario na cadeia
de producéo dessa cultura (MARTINS & VICENTE, 2010).

Essa recuperacédo foi muito importante para a que a oleaginosa brasileira conseguisse ampliar
seus mercados. A producédo nacional de amendoim se tornou um exemplo de como modificacBes nas
técnicas de producdo e avangos tecnoldgicos resultaram em melhores produtividade e qualidade,
satisfazendo assim aos padrbes do mercado europeu, conseguindo bons resultados e mostrando
comprometimento com o meio ambiente e, a partir das inovagoes tecnoldgicas, proporcionando uma
melhor comercializacdo no mercado (ASCANIO, MALAGOLI & FREIRE, 2018).

Atualmente o mercado de amendoim passa por um periodo de crescimento. De acordo com a
CONAB (2022) houve um aumento de producdo de mais de 100% em 8 anos no pais, 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 &rea cultivada - cerca de 100% quando os periodos s&o
comparados. Cerca de 70% dessa producdo é exportada. A exportacdo é o principal fator que tem
estimulado 0 aumento na producdo de amendoim e este fato se justifica por duas grandes tendéncias
globais: a primeira é o mercado de carbono, levando-se em consideracao que a pegada de carbono do
amendoim nacional é 59% inferior a meédia mundial e a segunda estéa relacionada as novas geragdes
e as mudancas nos seus habitos alimentares com um crescente mercado de alimentos a base de
ingredientes de origem vegetal (plant-based) (ROSSATO JUNIOR, 2022).

Portanto, torna-se cada vez mais necessario realizar previsdes de exportacbes do amendoim
brasileiro. Esse tipo de previsdo, através de analises de séries temporais, pode subsidiar o
planejamento dos agentes (produtores, vendedores, compradores, exportadores, players de mercado
e investidores) de cinco politicas para o setor por se tornar uma ferramenta eficiente para a tomada
de decisdes (SOUZA, 2021).

Uma serie temporal (ST) é definida 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 previsdo
do futuro (MIGUEL, 2021). Um dos beneficios das previsdes de séries temporais estd na
possibilidade de realizar um bom planejamento e evitar gastos desnecessarios (PAULI, KLEINA &
BONAT, 2019). Além disso, observa-se que é de extrema importancia a previsao de séries temporais
macroecondmicas para 0s decisores das politicas monetaria e orcamentaria avaliarem o
desenvolvimento econdmico. Atualmente 0s avancos recentes, nesses tipos de estudo, tém sido
amparados com o uso de grandes dimensdes de dados disponiveis e que sdo manuseadas com 0 USO
da Tecnologia da Informacdo (DIAS, LOURENCO & RUA, 2018).

Dentre as diversas maneiras proporcionadas pela Tecnologia da Informacéo (T1) para realizar
previsdes com séries temporais, uma delas é com o uso de Machine Learning (ML) que é uma subarea
da inteligéncia artificial oferece suporte para previsdo de séries temporais (CAMPOS, 2020).

Ao contrario dos métodos estatisticos tradicionais, os de ML 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 aplicacao de séries temporais complexas e ndo lineares (PARMEZAN apud Id., 2020).

Véarios modelos de Machine Learning podem ser utilizados para a previsdo de exportacfes
como Linear Regression (LEGGETTER & WOODLAND, 1994), MLP Regressor (Multilayer
Perceptron) (FAUSSET, 1994) e Random Forest Regressor (BREIMAN, 2001). Alguns estudiosos
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utilizam nos estudos de previsao as séries temporais (CARVALHO et al., 2021) os modelos de Linear
Regression e Random Forest e outros os de Linear Regression e Multilayer Perceptron (PAULI,
KLEINA & BONAT, 2019).

Considerando a importancia do amendoim para as exportagdes brasileiras e a capacidade dos
modelos de ML em realizar previsdes com o uso de séries temporais é necessario o uso deles para
exportacGes da oleaginosa com o intuito de fornecer informagdes importantes para 0s agentes
envolvidos na cadeia produtiva desta cultura.

Assim, o presente trabalho tem o objetivo de avaliar os diferentes modelos de Machine
Learning (Linear Regression, Random Forest Regressor e MLP Regressor) na estimativa de previsoes
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) andlise das features mais importantes;
c) validacéo cruzada;

d) configuragdes dos modelos;

e) indicadores de avaliacéo.

Todas essas etapas estdo descritas a seguir.

Coleta e tratamento de dados

Foram utilizados dados historicos relacionados a cultura do amendoim como exportacéo,
producdo, area colhida e as cotacGes das moedas Euro e Dolar dos Estados Unidos da Ameérica
referentes ao periodo de 01.01.2012 a 31.12.2022.

Os dados de exportacao foram extraidos em formato CSV em periodos mensais na plataforma
COMTRADE (ONU, 2023) utilizando o cédigo do Sistema Harmonizado 1202, de modo que foram
coletados os do Brasil e dos dois maiores exportadores mundiais de amendoim (Argentina e india),
visto que esses podem interferir nas exportacGes (LIU et al. apud YANG, 2021).

As cotacOes do ultimo dia de cada més das moedas Euro e Dolar foram extraidas, em formato
CSV, da plataforma Investing (INVESTING, 2023). As taxas de cambio foram consideradas no
estudo adaptando-se ao método utilizado por Anefalos & Margarido (2006).

As informacGes relacionadas as areas colhidas e a producao brasileira de amendoim e
producdo dos trés principais produtores mundiais dessa cultura (China, India e Nigéria) foram
coletadas do site da FAO (2023).
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A producdo de cana-de-agUcar no Brasil estéa relacionada & do amendoim, pois é usada na
entressafra da cana-de-acUcar para recuperacdo do solo (ASCANIO, MALAGOLLI & FREIRE,
2021), assim, considerou-se a producdo dessa graminea a partir de dados também coletados na
FAOSTAT (FAO, 2023).

Foi realizado, a partir de toda a coleta de dados, o tratamento que constituiu nas etapas de
criacdo de data frames para os arquivos, substituicdo dos valores faltantes com o uso do método de
imputacao pela média como sugerido por Silva Junior (2020) e centralizacdo em um unico data frame.
Para realizar essas etapas, foi utilizado a linguagem de programacéao Pyhton, na verséo 3.11.2 (VAN
ROSSUM & DRAKE JR., 1995), com o auxilio das bibliotecas Pandas, versao 1.5.3 (MCKINNEY,
2023) e Numpy, versdo 1.24.2 (HARRIS, MILLMAN & VAN DER WALT, 2020), na IDE
(Integrated Development Environment) PyCharm 2022.3.2 (Community Edition) (JETBRAINS,
2023).

Ap0s o tratamento dos dados foi definido como target a coluna brazil_export (exportacdes
brasileiras de amendoim em quilogramas liquidos) e estabelecidas as seguintes features:
brazil_production_groundnuts  (producdo brasileira de amendoim em quilogramas),
brazil_production_sugar _cane (producdo brasileira de cana de aclucar em quilogramas),
china_production_groundnuts  (produgdo chinesa de amendoim em  quilogramas),
india_production_groundnuts  (producdo indiana de amendoim em  quilogramas),
nigeria_production_groundnuts  (producdo nigeriana de amendoim em quilogramas),
brazil_area_groundnuts (&rea brasileira colhida de amendoim em hectares), quotation_dolar
(cotacdo do ddlar), quotation_euro (cotacdo do euro), argentina_export (exportacdo argentina de
amendoim em quilogramas liquido), india_export (exportacdo indiana de amendoim em quilogramas
liquido), brazil_export_groundnut_last_year (exportacGes brasileira de amendoim do ano anterior
em quilogramas liquido) e brazil_export_groundnut_last_ month (exportacdes brasileira de
amendoim do més anterior em quilogramas liquido).

Analise das features mais importantes

Objetivando a selecdo dos atributos mais relevantes para a predicdo de exportacdo do
amendoim, foi utilizada a funcdo f-regression da biblioteca SkLearn, versdo 0.0. postl
(PEDREGOSA et al., 2011). Dessa forma, foram descartados os atributos que obtiveram pontuagéo
inferior ou igual a pontuacdo média de todos os atributos adaptando a metodologia utilizada por
Demsar et al. (2013) e Carvalho et al. (2021).

Validagao cruzada

Foi utilizado o método de validacdo cruzada em séries temporais sugerido por Sher (2020)
para a aplicagdo dos modelos, que consiste em separar o conjunto de dados em folds (subconjuntos)
com dados de cada ano utilizando-os para treinamento e teste dos modelos, de modo que foram
realizadas varias aplicagdes com a validacdo sempre sendo feita com o fold do ano posterior aos
usados para o treinamento, conforme demonstrado na Tabela 2.
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Tabela 2. Separagdo dos dados em folds anuais para a validago cruzada.

Fold Treinamento Validacgdo
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: proprios autores (2023).

Configurag6es dos modelos

Foram utilizados trés modelos de Machine Learning supervisionado de regressdo contidos na
biblioteca SkLearn, sendo eles os de Linear Regression, Random Forest Regressor e MLP Regressor.

O modelo Linear Regression foi definido para calcular a interceptacéo e forcar os coeficientes
a serem positivos. Ajustou-se o de Random Forest Regressor com um ndmero de 1.000 estimadores
(&rvores), o critério de absolute_error para medir a qualidade de uma divisdo e o valor de
random_state igual a O para controlar a aleatoriedade na construgédo das arvores. O MLP Regressor
contou com 5 neurdnios na camada intermediaria (oculta), cada um utilizando a fungdo de ativagéo
identidade, com o treinamento do modelo limitado & cem mil épocas e o valor de random_state igual
a 0 para controlar a geracdo de numeros aleatdrios para pesos e inicializagdo de tendéncia.

Indicadores de avaliagio

Os modelos ajustados foram avaliados utilizando os seguintes indicadores de desempenho
para modelos de regressao: coeficiente de determinacdo (R?) que é medida que calcula a porcentagem
de variancia que o modelo consegue prever; erro quadratico médio (MSE), sendo a media do erro das
previsdes elevado ao quadrado e a raiz do erro quadratico médio (RMSE) que tem como funcao
melhorar a interoperabilidade da métrica (AZANK, 2020).
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3 Resultado e discussao

Os resultados e discussdes foram divididos em trés fases, sendo:

a) selecdo das features, onde foram selecionadas as que tém 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 atraveés do comportamento dos dados e da literatura vigente;

c) consideracOes adicionais.
Selecéo das features
Para a selecdo das features mais importantes foi aplicada a funcao f-regression que pontuou a

relacdo de cada atributo com o target. A Tabela 3 apresenta as pontuacdes.

Tabela 3. Relagdo das features com o target.

Features Relacédo 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
quotation_euro 210,3729
quotation_dolar 234,7464
brazil_export_groundnut_last_month 480,27808

Média 128,3694983

Fonte: autores (2023).

Para a aplicacdo dos modelos de Machine Learning (ML) foram selecionadas as features que
obtiveram uma pontuacéo superior a 128,36 (média), sendo elas brazil_export_groundnut_last_year,
quotation_euro, quotation_dolar, brazil_export_groundnut_last_month.
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Analise das métricas dos modelos e dos dados

Foram utilizadas as médias das métricas Rz, 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.

Indicador Ri%;izsfo Random Forest Regressor MLP Regressor
R2 -0,0073 -0,2714 0,0861
MSE 13,68x10*? 22,2 x 10*? 14,1x10*

RMSE 3,43x10° 4,19x10° 3,45x10°

Fonte: autores (2023).

Tabela 5. Classificagdo de desempenho.

Classes R? Desempenho
1 > 0,85 Otimo
2 0,76 a 0,85 Muito Bom
3 0,66a0,75 Bom
4 0,61a0,65 Regular
5 0,51 a0,60 Fraco
6 0,41a0,50 Muito Fraco
7 <041 Péssimo

Fonte: adaptado de Camargo, Sentelhas & Ferraz apud Carvalho et al. (2021).

Comparando os resultados da Tabela 4 com os da Tabela 5, que classifica 0 desempenho dos
modelos considerando o R2, pode-se observar que o desempenho de todos os modelos é considerado
péssimo de acordo com a média do R2. O MSE e o RMSE também indicam que os modelos ndo
tiveram bom desempenho, pois segundo Azank (2020) quanto mais proximo de 0 os valores desses
indicadores melhor € o desempenho.

Para entender melhor o comportamento dos modelos, deve-se analisar os desempenhos
individuais dos modelos em cada fold obtidos durante a validacdo cruzada, cujos resultados estéo
expostos na Tabela 6.
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Tabela 6. Desempenhos dos folds em R2.

Linear Random Forest MLP
Folds
Regressor 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 (2023).

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. De todos folds avaliados, o Linear Regression obteve 0 R2 negativo em trés e os demais
resultados foram classificados como fraco, muito fraco ou péssimo. O MLP Regressor foi 0 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 2 e 6 que foi
determinante para a média de desempenho ser considerada péssimo, visto que foram valores
negativos e proporcionalmente altos. A Figura 2 mostra o desempenho dos modelos com a indicador

R2 em cada fold.
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Figura 2. Desempenho dos modelos em R? em decorréncia dos folds.
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Fonte: autores (2023).

O péssimo desempenho dos modelos no fold 2 é explicado pela variacdo na tendéncia, visto
que nesse fold os modelos foram treinados com dados dos anos de 2012 e 2013 com tendéncia de
alta, no entanto a validacéo ocorreu com dados do ano de 2014 que possui uma tendéncia de queda.

A Figura 3 retrata a tendéncia do target em relacdo aos anos.

Figura 3. Tendéncia.
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Uma situacdo semelhante ocorreu no trabalho de avaliagdo de algoritmos de ML na cotagéo
de preco no contrato futuro de milho, apresentado por Carvalho et al. (2021), quando os trés modelos
tiveram isoladamente desempenho péssimo em um determinado fold, cujo treinamento foi feito com
tendéncia lateralizada e a validagdo com tendéncia de queda.

A mudanca de tendéncia ocorrida com os dados de validagdo do fold 2 (ano de 2014) pode
estar relacionado com a queda de exportagOes brasileiras ocorridas nesse ano, pois houve diminuic¢oes
nos precos das commodities como relatado por Amato (2015) e Méaximo (2014).

Deve se notar que para os proximos folds (3, 4 e 5) os modelos Linear Regressor e MLP
Regressor tiveram melhora no desempenho se comparado com o fold 2.

No fold 6 houve uma queda brusca no desempenho causada por um breakpoint (ponto de
mudanca) na série temporal, que segundo Hussain, Mahmud & Bari (2023) ocorre quando o conjunto
de dados altera a sua distribuicao.

Para identificar o breakpoint e a homogeneidade dos dados de exportacdo brasileira de
amendoim foi necessario o uso de teste de homogeneidade, que € um teste estatistico que detecta em
séries temporais um ou mais breakpoints (Id., 2023). O teste de homogeneidade utilizado foi o de
Pettitt que é usado para identificar o ponto de inicio de impacto (ASSIS, 2014). O resultado desse
teste pode ser analisado na Figura 4.

Figura 4. Teste de Pettitt.
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Esse breakpoint prejudicou o desempenho dos modelos nos folds 6 e 7, pois 0os modelos
validaram com dados as diferentes distribuicdes utilizadas para treinamento.
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Nos folds seguintes (8, 9 e 10) os modelos tiveram recuperacao, e 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).

Figura 5. Valores reais e valores preditos pelos modelos de exportagdes brasileira.
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Fonte: autores (2023).

No fold 10, o modelo Random Forest Regressor conseguiu uma pontuacdo melhor se
comparado com 0s demais, entretanto a diferenca entre os valores preditos e os reais é grande.

Consideracdes adicionais

Embora, o desempenho dos modelos de modo geral foi classificado como péssimo, outros
trabalhos, conduzidos por de Souza (2021) e Pauli, Kleina & Bonat (2019), conseguiram os melhores
resultados na previsdo de exportacdes de outros produtos, mostrando que pode ser possivel obter
melhores desempenhos na previsdo de exportacdo brasileira de amendoim utilizando Machine
Learning (ML).

E importante destacar que durante o trabalho verificou-se a dificuldade de encontrar materiais
em lingua portuguesa referente aos estudos de previsdo de exportacdo, previsdo de exportacdo com
ML e previsao de exportacdo de amendoim.

N&o foram encontrados dados relacionados & producdo e as areas colhidas em periodos
mensais, dessa forma, seguiu-se uma adaptacdo da metodologia utilizada por Carvalho et al. (2021)
ao replicar dados anuais para os periodos mensais.
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4 Consideragdes finais

Os modelos de Machine Learning (ML) foram avaliados com éxito, entretanto ndo tiveram
eficacia na previsdo das exportagdes brasileiras de amendoim. Indica-se a necessidade de outros
estudos na area da previsdo de exportacGes brasileiras de amendoim.
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