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Resumo— Este estudo tem como objetivo aplicar e avaliar
modelos de Machine Learning (ML) para compreender a
dindmica dos precos diarios do farelo de soja na regiio de
Campinas, Sdo Paulo, com foco na previsio do preco por
tonelada. A previsio de precos desse insumo ¢ fundamental para
a cadeia produtiva da pecudaria, uma vez que o farelo de soja é
amplamente utilizado na formula¢do de racdes e seus precos
impactam diretamente os custos de producio animal. Os dados
utilizados foram obtidos por meio da plataforma Broadcast,
cobrindo o periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2024,
totalizando 4.398 observagoes. A analise preditiva foi conduzida
com o uso do software R, empregando as bibliotecas tidyverse e
tidymodels, que possibilitam um fluxo estruturado e reprodutivel
para manipulacio de dados, engenharia de variaveis,
treinamento e validacio de modelos. Como variaveis
explicativas, foram utilizados o tempo (como indice) e um
parametro de defasagem baseado em componentes
autorregressivos de primeira ordem (AR-1), visando capturar a
dependéncia temporal presente na série. Foram ajustados e
comparados diferentes algoritmos de ML, com destaque para os
modelos de regressio por maquinas de vetores de suporte
(SVM), redes neurais e arvores de decisio (Random Forest). O
desempenho dos modelos foi avaliado com base em métricas de
erro, como o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) e o Coeficiente de Determinacao (R?). Entre os modelos
testados, o SVM com kernel linear apresentou o melhor
desempenho, destacando-se pela capacidade de generalizacio e
pela baixa magnitude dos erros preditivos e baixo tempo
computacional (25,4 segundos). Os resultados demonstram o
potencial do uso de técnicas de ML para antecipar oscilacdes no
preco do farelo de soja em nivel regional, contribuindo para
decisdes mais assertivas por parte de produtores, industrias e
agentes de mercado.
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1. INTRODUCAO

A soja (Glycine max) é uma oleaginosa de origem asiatica
e a mais produzida e comercializada no mundo. Dentre seus
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principais derivados estdo o 6leo e o farelo, utilizados tanto
para alimentag¢@o humana e animal quanto para a producdo de
biocombustiveis e outros quimicos. O Brasil, juntamente com
os Estados Unidos e a Argentina, sdo os principais produtores
do grdo, detendo 80% do total mundial [1]. A soja, como
matéria-prima, ¢ amplamente utilizada na produgdo de 6leo e
farelo, sendo o farelo um subproduto crucial na alimentagao
animal e na industria de ragdes [2].

A previsdo dos pregos das commodities, especialmente no
curto prazo, tem sido um desafio significativo devido a alta
volatilidade e a complexidade dos fatores que influenciam
esses precos. Diversos estudos t€ém abordado a utilizagdo de
modelos de Machine Learning (ML) e técnicas avangadas para
melhorar a precisdo das previsoes [3], [4], [5], [6]. O farelo de
soja ¢ uma das matérias-primas mais utilizadas na alimentagéo
animal, e seu preco influencia diretamente os custos de
produgdo de alimentos para pecudria, especialmente no Brasil,
onde a produgao de carne e leite tem uma forte correlagdo com
o prego do farelo de soja. De acordo com Almeida [7], a
volatilidade nos pregos do farelo de soja pode afetar
significativamente a rentabilidade de produtores de proteina
animal, e, por conseguinte, impactar a economia local e
nacional.

Diversos modelos de previsdo tém sido empregados na
tentativa de antecipar o comportamento dos precos de
commodities [8], de forma geral, e do grdo de soja [9]. Entre
as abordagens mais comuns, destacam-se os métodos
tradicionais de  séries temporais, como ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Técnicas mais
recentes baseadas em ML, como Redes Neurais Artificiais
(RNAs), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Florestas
Aleatorias (Random Forest - RF) [10], [11], redes neurais
recorrentes LSTM (Long Short-Term Memory) [9] e modelos
hibridos combinando algoritmos genéticos e gradiente
descendente [3], tém mostrado bons resultados em cenarios de
alta volatilidade. Modelos como LSTNet [12] e K-Nearest
Neighbours (KNN) [13] também té€m sido explorados, com
foco na precisdo das previsdes. Além disso, estudos mais



recentes, como o de Liu [6], tém introduzido novos modelos
hibridos, como o CNN-ILSTM-SA (redes neurais
convolucionais - CNN, ILSTM - Improved Long Short-Term
Memory e SA — Self-Attention Mechanism), para melhorar a
acuracia das previsdes de precos de soja grdo, destacando-se
pela alta preciséo e baixo erro. Além disso, modelos baseados
na arquitetura Transformer vém se destacando na modelagem
de séries temporais multivariadas, com aplica¢des crescentes
na agricultura e nos mercados futuros de graos [ 14]. O modelo
Prophet, desenvolvido pelo Facebook, tem se mostrado eficaz
na previsdo de safras e precos com forte tendéncia e
sazonalidade, como ocorre com derivados da soja [15].
Adicionalmente, abordagens hibridas — como ARIMA-
LSTM  (AutoRegressive Integrated Moving Average
combinada com Long Short-Term Memory), STL-Prophet
(Seasonal and Trend decomposition using Loess combinada
com o modelo Prophet) ou métodos de decomposi¢do como
EMD (Empirical Mode Decomposition) integrados a redes
neurais — vém sendo exploradas com o objetivo de aprimorar
a acuracia preditiva em contextos agricolas e de
comercializag¢do de insumos [16], [17], [5]. No entanto, esses
estudos, ndo fazem a previsdo para o farelo de soja, e nem
consideram as especificidades regionais, como a de Campinas.

A previsdo precisa do prego do farelo de soja ¢
fundamental para diversos agentes do mercado, incluindo
produtores, processadores, cooperativas, investidores e
formuladores de politicas publicas. No caso dos produtores
rurais, esse tipo de previsdo auxilia no planejamento da
produ¢do e na definigdo do melhor momento para
comercializacdo. Industrias de ra¢do animal podem utiliza-la
para otimizar compras ¢ gestdo de estoques, minimizando
riscos decorrentes da volatilidade. Além disso, informagdes
preditivas confiaveis subsidiam politicas publicas voltadas a
regulagdo do mercado de soja e seus derivados, como
discutido por Barbosa [18].

Com o avanco das técnicas de aprendizado de maquina, a
analise preditiva de precos de commodities tornou-se mais
eficiente. Modelos como redes neurais artificiais (RNAs),
LSTM e algoritmos hibridos, especialmente quando
combinados com métodos de otimizagdo, tém superado
abordagens tradicionais como o ARIMA, oferecendo maior
precisdo em ambientes de alta volatilidade.

Apesar de avangos na previsao de pregos em nivel nacional
e global, ainda s3o escassos os estudos que abordam a previsao
do prego do farelo de soja em contextos regionais. Campinas,
por sua relevancia no agronegécio e presenca de industrias
processadoras de soja, apresenta um mercado com dinamicas
proprias.  Nesse sentido, torna-se  necessario o
desenvolvimento de modelos especificos que considerem
tanto as variaveis locais quanto as tendéncias globais. Além
disso, dado o alto grau de interdependéncia entre o prego da
soja grdo e do farelo, é essencial incorporar essa relagdo
dindmica nos modelos preditivos.

Neste contexto, o objetivo deste estudo € ajustar e
comparar diferentes modelos de aprendizado de maquina para
compreender a dindmica e prever o prego diario do farelo de
soja na regidao de Campinas/SP. Embora existam estudos
aplicando modelos como LSTM e ARIMA a previsdao do
farelo de soja em nivel estadual — como no Parana, com séries
mensais [ 19], ndo foram identificados trabalhos que explorem
dados diarios nem que avaliem um conjunto mais amplo de
técnicas preditivas baseadas em Machine Learning.

Uma das principais contribui¢des deste trabalho consiste
na aplicacdo e avaliagdo de modelos como XGBoost,
LightGBM, Random Forest, SVM (linear, polinomial e Radial

Basis Function - RBF), KNN, MLP, MARS e Cubist Rules,
utilizando dados didrios de pregos do farelo de soja. A
comparagao entre os modelos considera diferentes métricas de
desempenho e cenarios de teste, buscando identificar a
abordagem mais eficaz para o contexto regional.

Este estudo integra um projeto mais amplo, realizado em
parceria com uma empresa do setor agropecudrio com forte
atuacdo na cadeia produtiva do leite. O projeto envolve o
desenvolvimento de modelos preditivos para pregos de
insumos estratégicos para a nutricdo animal, como milho,
farelo de soja, polpa citrica e carogo de algodao. Os modelos
sdo ajustados em linguagem R [20] e disponibilizados por
meio de dashboards interativos, construidos com a ferramenta
Quarto. Essa iniciativa visa oferecer uma solugdo pratica e
visual para o monitoramento das dinamicas de mercado,
contribuindo para a tomada de decisdo empresarial. Além dos
dados da regido de Campinas, foram modelados pregos de
insumos em outras pracas de negociacdo, totalizando
aproximadamente 150 modelos atualizados diariamente com
dados reais de mercado.

Este estudo se destaca por integrar técnicas modernas de
aprendizado de maquina a previsao diaria de pregos do farelo
de soja, com foco regional na praga de Campinas/SP — uma
lacuna ainda pouco explorada na literatura. Ao empregar uma
ampla variedade de modelos preditivos, aliando métodos
tradicionais e algoritmos de ponta, o trabalho oferece uma
analise comparativa robusta e replicavel. Além disso, ao
incorporar o modelo preditivo a dashboards interativos
desenvolvidos em ambiente R/Quarto, o estudo avanga ndo
apenas no aspecto metodologico, mas também na
aplicabilidade pratica, fornecendo uma ferramenta concreta de
apoio a decisdo para agentes do agronegdcio. A abordagem
proposta pode ser expandida para outras regides ¢ produtos,
contribuindo com solugdes preditivas voltadas ao
planejamento estratégico e a mitigacdo de riscos em cadeias
agroindustriais.

Esse trabalho ¢ organizado como segue. Na metodologia,
apresentamos a fonte dos dados e as principais bibliotecas em
R utilizadas. Também indicamos os modelos avaliados e as
métricas adotadas na comparagdo. Na secdao de resultados,
abordamos a selegdo de hiperparametros, apresentamos uma
discussdo detalhada sobre a comparagdo dos modelos a partir
das medidas de desempenho nos dados de teste e de
treinamento. A se¢do também inclui a previsdo dos pregos
para o primeiro més seguinte e ¢ finalizada com uma breve
apresentacdo do dashboard desenvolvido para essa aplicacdo.

II. METODOLOGIA
A. Base de Dados

Os dados deste estudo foram obtidos na plataforma
Broadcast, cobrindo o periodo de 2007 a 2024, com 4398
observagoes diarias dos precos da soja (R$ por tonelada) na
regido de Campinas, Sdo Paulo. Esse intervalo de 17 anos
permite analisar as variagdes de prego da soja, influenciadas
por fatores como eventos climaticos, mudangas econdmicas e
oscilacdes na oferta e demanda global. Antes de serem
utilizados nos modelos de previsao, os dados passaram por um
processo de pré-processamento e validagdo. Este trabalho foi
realizado em parceria com a empresa JPA Agro do Grupo JPA,
localizada em Lavras, Minas Gerais. O Grupo JPA ¢ uma
holding que atua no segmento agro desde 2009, propondo
solugdes inovadoras na conexdo, comercializagio, produgdo e
fabricagdo de produtos.



B. Recursos Computacionais

Um dos principais desafios metodologicos deste estudo foi
a automatizacdo do processo de entrada e estruturagdo dos
dados, etapa fundamental para garantir a atualizagdo continua
e a operacionalizacdo das solugdes preditivas no ambiente
corporativo. A coleta dos dados ocorre por meio de uma
funcdo automatizada disponibilizada pela plataforma
Broadcast, implementada como extensdo no Microsoft Excel,
permitindo a extracdo periddica e padronizada das
informagdes necessarias. Posteriormente, os dados s@o
organizados e armazenados com o uso da linguagem R [20] no
pacote duckdb [21]. O DuckDB ¢ um sistema de
gerenciamento de banco de dados analitico embutido,
projetado para executar consultas SQL de forma eficiente
diretamente em arquivos locais, sem necessidade de servidor,
ideal para analise de dados em R e Python. Essa abordagem
possibilitou a estruturacdo dos dados em formato relacional,
facilitando seu gerenciamento, rastreabilidade e integracéo
com os modelos preditivos. No entanto, a automatizagio deste
fluxo representou um desafio técnico relevante, exigindo a
adocdo de praticas para assegurar a consisténcia,
escalabilidade e robustez do pipeline, aspectos indispensaveis
para a sua incorporagao nas rotinas operacionais da empresa.

A implementaggo foi realizada utilizando a linguagem R
[20]. As bibliotecas adotadas foram a tidyverse [22] e a
tidymodels [23]. tidyverse ¢ um conjunto de pacotes que
facilitam a manipulag@o, visualizagdo e transformacdo de
dados de forma coesa e intuitiva. tidymodels oferece
ferramentas para construgdo, avaliacdo ¢ ajuste de modelos
preditivos, integrando todas as etapas do processo de
modelagem. Ambos visam otimizar fluxos de trabalho de
analise e técnicas de ML, proporcionando consisténcia e
eficiéncia.

C. Modelos

Na literatura sobre previsdo de precos de soja e farelo de
soja, diversos modelos de ML sdo utilizados para capturar
relagdes nao lineares e padrdes complexos nos dados, sendo
particularmente titeis em mercados volateis. Sendo assim, uma
breve descri¢do dos modelos de ML analisados ¢ das medidas
de desempenho utilizados neste trabalho sera apresentada.

Os 10 modelos de ML comparados incluem: o XGBoost,
que ¢ uma implementagdo eficiente de Gradient Boosting,
utilizando arvores sequenciais para corrigir erros das
anteriores; o LightGBM ¢ uma versao otimizada do XGBoost,
usando histogramas e crescimento "leaf-wise" para maior
desempenho em grandes volumes de dados; o Cubist Rules
combina regressdo com arvores de decisdo, ajustando fungdes
lineares em cada n6; o MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines) ¢ uma técnica de regressao nao linear que
utiliza splines para modelar interagdes complexas entre
variaveis; o Multilayer Perceptron (MLP), uma rede neural
que ajusta pesos de camadas interconectadas para capturar
padrdes ndo lineares; o KNN que se baseia na média dos
valores dos K vizinhos mais proximos para fazer previsoes; o
RF, um conjunto de arvores de decisao que reduz o overfitting
e melhora a precisdo preditiva; o SVM que busca um
hiperplano étimo para separar classes, com diferentes tipos de
kernels como o Linear, Polinomial e RBF (Radial Basis
Function) para lidar com dados lineares e ndo lineares.

D. Medidas de Avaliacdo dos Modelos

Com base na literatura e em pesquisas académicas, este
estudo adota quatro medidas para avaliar o desempenho dos

modelos preditivos. O Erro Médio Absoluto (MAE) que avalia
a média das diferengas absolutas entre valores observados e
previstos, refletindo a precisdo geral. A Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) atribui maior peso a erros
elevados, sendo util para penalizar grandes desvios. O Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) expressa os erros como
uma porcentagem dos valores reais, facilitando comparagoes
entre modelos. Por fim, o Coeficiente de Determinagdo (R?)
indica a propor¢do da variabilidade explicada pelo modelo,
com valores proximos de 1 sugerindo melhor ajuste. Ja para as
medidas de MAE, RMSE e MAPE, quanto menores seus
valores, melhor o desempenho do modelo.

E. Arquitetura

A predicdo do prego do farelo de soja foi diaria. As
covariaveis utilizadas para ajuste foram o tempo e o parametro
de componentes autorregressivos de primeira ordem (AR-1).
O uso de outras covaridveis que podem afetar o preco desse
insumo tais como a cotagao do dolar americano, oferta global
e o seu prego em mercados futuros, estdo fora do escopo desse
trabalho, O conjunto de dados historicos didrios de 2007 a
2021 (julho) foi utilizado para treinar todos os modelos
empregados neste trabalho de pesquisa. A estrutura proposta é
ilustrada na Fig. 1.
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Figura 1. Arquitetura proposta. Fonte: Do Autor (2025).

O conjunto de dados de 2021 (julho) a 2024 (dezembro)
foi reservado como conjunto de teste. Vale ressaltar que o
conjunto de treinamento também foi dividido na propor¢do de
20%—-80%, onde 20% foram estritamente reservados para
validacdo, enquanto o restante foi utilizado para o
treinamento. No treinamento foi utilizada a validagdo cruzada
de 10-fold para ajuste dos hiperpardmetros e avaliagdo dos
modelos. Assim, a cada iteragdo, um conjunto constituido por
k-1 fold ¢ utilizado para treinamento e o restante para
validagdo. O preditor ¢ treinado 10 vezes, mudando os
conjuntos de treinamento e garantindo que cada subconjunto
sera utilizado para validagdo em algum fold da avaliacdo do
modelo [24].



III. RESULTADOS E DISCUSSAO

A. Selegdo de Hiperparametros

A otimizacdo de hiperparametros ¢ o processo de escolher
os melhores valores para pardmetros externos de um modelo,
influenciando seu desempenho e generalizagdo. Exemplos
incluem o numero de arvores em RF, a taxa de aprendizado
em RNAs ¢ a regularizagdo em SVM.

No presente estudo, os hiperpardmetros foram otimizados
individualmente para cada modelo, com o objetivo de
maximizar a precisdo preditiva e minimizar o erro. Para isso,
foi adotada uma abordagem sistematica baseada em validacdo
cruzada e algoritmos de otimizagdo, como Grid Search e
Bayesian Optimization.

A otimizacdo foi implementada por meio da fungdo
tune_grid, do pacote tidymodels do R [22], [23], que realiza
uma busca estruturada em grade, equilibrando a qualidade da
solucdo com a eficiéncia computacional. Esse procedimento
permitiu encontrar a melhor combinacdo de hiperparametros
para cada modelo com base nos dados histdricos de precos do
farelo de soja, melhorando o desempenho preditivo e
reduzindo o tempo de processamento.

B. Medidas de Desempenho dos Modelos

Os modelos foram avaliados com base nas medidas de
desempenho RMSE, MAE, MAPE ¢ R2. Na Fig. 2 tém-se o
resumo dessas medidas para os modelos analisados para os
dados de treinamento e a Fig. 3, retrata os resultados dos
modelos nos dados de teste. Como foi realizado o K-fold, os
valores em parénteses refletem o desvio médio.

Para as métricas de erro MAE, RMSE ¢ MAPE, valores
mais baixos indicam melhor desempenho, enquanto para o R?,
valores mais proximos de 1 ou 100% representam maior
capacidade explicativa do modelo. A escala de cores do
heatmap reforga essas avaliagdes: tons azulados indicam
desempenho superior, enquanto tons avermelhados apontam
desempenho inferior quando consideradas as métricas MAE,
RMSE e MAPE. Para o R? a colorag@o em tons avermelhados
apontam desempenho superior e tons de cor azulados indicam
desempenho inferior. Essa representacdo grafica permite
rapida identificagdo dos modelos mais adequados e menos
eficazes para a tarefa em questdo (Fig. 2 e Fig. 3)
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A Tabela I retrata os valores dos hiperparametros . :5
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modelos analisados. Com base nos melhores hiperpardmetros i
encontrados, as medidas de desempf:nho dos modelos podem 112 (504)  139(57.7) 573(2) 0822 (0,03) MARS
ser comparadas para os dados de treino e de teste.

TABELA 1. VALORES DOS HIPER]\I/’[?)RD/;LMCI;:TROS OTIMIZADOS PARA CADA 149 (80,6) | 180(93,7) | 6,85 (3,22) 0,825 (0,09) Random Forest
Modelos Hiperparametros otimizados
148 (79,8) | 182(92,5) | 6,87 (3,18) 0,772 (0,09) KNN
XGBoost nrounds = 500; max depth = 5; eta =
0,0243; subsample = 0,9448;
colsample bytree = 1; gamma = 0,0222; 181(88,8) | 213 (100) | 9,33 (3,66) 0,86 (0,07) MLP
min_child weight=15
LightGBM num_leaves = 500; tree depth = 3; 931 (0,02)‘3\,,\,1 RBF
learning_rate = 0,0188; mtry = 1;
subsample = 0,000000735; min_n= 14
Cubist Rules | max _rules = 26; committees = 71; B < GBoost
number of samples =3518
MARS prod_degree = 2; pruning = 0; nprune = 3 AR eI
MLP hidden units = 5; activation = linear;
learning_rate = 0,001; epochs = 783; decay 0,795 (0,09) LightGBM
=5,092931 x 1071 ‘
MAE RMSE MAPE R?
KNN k = 3; distance metric = 1,1728; kernel = . . .
triangular - Figura 2. Medidas de desempenho dos dados de Treinamento. Fonte: Do
Autor (2025).
RF n_estimators = 500; min_n = 3; mtry = 1
O modelo XGBoost, com um MAE de 282,0 e um R? de
SVM Linear | C=0.106; epsilon = 0,00353; type = 11 0,777, demonstra um bom equilibrio entre complexidade e
SVM C = 2.0602; epsilon = 0,0902; degree = 2; precisao. O.Valor de R?, embo_ra inferior ao de alguns outros
Polinomial scalo DA 0.0129: ’ o ffsé £ = lf modglo;, a1n§1a ¢ representativo dg uma forte ca.tpa.qdade
number of sup’po " \’/ec tors — 166 ’ explicativa, visto que ele captura mais de 77% da variabilidade
- - - dos pregos do farelo de soja. Essa medida de desempenho
SVM RBF C = 31,5032; epsilon = 0,00787; sigma = corroborou os achados de Zhang [25], que demonstram a
0,000504; number_of support_vectors = eficacia dos modelos baseados em boosting, como o XGBoost,
2547 em tarefas de previsdo de séries temporais complexas,
incluindo commodities agricolas como o farelo de soja.

No entanto, 0 RMSE de 310 e 0 MAE de 282 indicam que,
embora o modelo seja robusto, hd uma margem de erro
consideravel (Fig. 2). Por outro lado, o modelo LightGBM,



com um MAE de 293,0 e R? de 0,795, apresentou resultados
ligeiramente superiores ao XGBoost, sugerindo um
desempenho mais estavel e preciso. Essa maior precisao pode
ser explicada pela maior eficiéncia do modelo em lidar com
grandes volumes de dados e com caracteristicas de alta
dimensionalidade. O valor de R? de 0,795 sugere que o modelo
explica quase 80% da variabilidade nos pregos do farelo de
soja, o que ¢ um bom indicativo de sua aplicabilidade para
previsdes no longo prazo. Este desempenho reforca estudos
como o de Yuan [26], destacam o desempenho superior do
LightGBM em dados de alta dimensionalidade e
complexidade, o que também se aplica ao mercado de farelo
de soja de Campinas, onde diversas interacdes entre fatores
locais e globais afetam os pregos.

Os modelos Cubist Rules e MARS com R? de 0,935 e
0,922, respectivamente, apresentam um desempenho
excelente ao lidar com variaveis ndo lineares e complexas,
caracteristicas tipicas do mercado de farelo de soja. O MARS,
por exemplo, possui a capacidade de ajustar de forma flexivel
as relacdes ndo lineares entre varidveis explicativas. Os
resultados indicam que o modelo ndo apenas tem um R? alto,
mas também uma boa capacidade de generalizag@o. O valor de
MAE de 112 ¢ RMSE de 139 do MARS refletem um
desempenho sélido na previsdo dos precos do farelo de soja,
mostrando que o modelo consegue reduzir os erros em relagdo
aos modelos de boosting, com a vantagem adicional de ser
mais interpretavel. J& os modelos de SVM Linear e SVM
Polinomial, com um desempenho impressionante em termos
de R? (0,958), sugerem que, embora seus valores de MAE
sejam mais elevados, esses modelos sdo eficientes em capturar
as tendéncias e as variaveis latentes que afetam o prego do
farelo de soja no contexto de Campinas. A medida de
desempenho de R? reflete uma boa capacidade de explicagéo
dos dados, mas os modelos ainda sdo sensiveis ao ajuste de
seus parametros e kernels, como discutido por Liu [27].
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Figura 3. Medidas de desempenho dos dados de Teste. Fonte: Do Autor
(2025).

A Fig. 4, apresenta um grafico comparando os valores reais
com as predigdes dos modelos, destacando a separagao entre
os periodos de treino e teste.
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Figura 4. Valores reais com as predigdes dos modelos, destacando a
separagdo entre os periodos de treino e teste. Fonte: Do Autor (2025).

A analise dos resultados dos modelos de predi¢do do preco
do farelo de soja por tonelada revela importantes insights
sobre a capacidade de generalizagdo e o ajuste de diversos
algoritmos aplicados a esse tipo de previsdo. Modelos como
SVM Linear, SVM Polinomial ¢ Cubist Rules se destacaram
pelo bom desempenho (MAE, RMSE e MAPE) (Fig. 3 e Fig.
4). Os modelos SVM Linear ¢ SVM Polinomial tém se
mostrado eficazes em diversos contextos de previsdo de séries
temporais, especialmente em problemas de alta
dimensionalidade. Isso esta em linha com estudos de Gao [28],
que demonstram a robustez do SVM na previsdo de pregos de
commodities agricolas, como a soja.

Vapnik [29], ao introduzir o SVM, destacou sua
capacidade de maximizar margens e obter boa generalizagdo,
uma caracteristica que € especialmente util na previsdo do
preco do farelo de soja, dado que este mercado esta sujeito a
muitas variaveis externas e incertezas. O elevado R?
observado nos dados de teste, proximo de 0,989 para SVM
Linear e Polinomial indicam um bom ajuste e forte capacidade
de generalizacdo. Estudos, como Zhou [30], também destacam
a alta precisdo dos modelos SVM na previsdo de precos de
commodities, sugerindo sua eficacia na captura de tendéncias
e flutuagdes.



O modelo Cubist Rules apresentou bom desempenho, com
R? elevado e baixa variabilidade. Estudos, como de Kuhn [31],
destacam sua interpretabilidade e eficicia em problemas
agricolas, especialmente quando ha interagdes complexas
entre variaveis, como no mercado de farelo de soja. A robustez
do Cubist Rules ¢ sua capacidade de lidar com dados ruidosos
explicam sua eficiéncia. Silva [32] também destacam que
modelos baseados em arvores de decisdo, como o Cubist,
oferecem maior precisdo na previsdo de precos agricolas em
comparagdo com algoritmos mais simples, como a regressdo
linear.

A analise indica que SVM Linear e Cubist Rules sdo ideais
para prever os precos do farelo de soja em Campinas, devido
a sua adaptabilidade e eficacia na modelagem de dados
econdmicos e agricolas [28], [30]. A comparagdo dos
resultados reforca que SVM Linear, SVM Polinomial e Cubist
Rules s@o os mais eficazes, tiveram desempenho superior em
precisdo e generalizagdo.

C. Tempo Computacional

Os modelos foram avaliados com base na analise de tempo
computacional e custo-beneficio. Na Fig. 5 t€ém-se o resumo
dessas medidas para os modelos analisados para os dados de
treinamento.

LightGBM 139,95

XGBoost 103,8s

Cubist Rules 53.4s

Random Forest

|

52,6s

KNN 37,1s

SVM RBF 37,08

SVM Polinomial

L

3458

|

MLP 31.7s

SVM Linear 254s

I

MARS 22.9s

B
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Tempo de Tuning (segundos)

Figura 5. Tempo computacional (em segundos) para o tuning dos diferentes
modelos de Machine Learning utilizados no estudo. Fonte: Do Autor (2025).

Entre os modelos avaliados, 0 SVM Linear apresentou o
melhor desempenho global (Fig. 5). Com um tempo de tuning
inferior a 30 segundos, esse modelo obteve os menores valores
de erro (MAE = 17,8; RMSE =23,6; MAPE = 1,24) e 0 maior
R? (0,958; Fig. 2), evidenciando sua elevada capacidade de
generalizagdo associada a um custo computacional baixo. Tal
resultado destaca o potencial deste modelo para aplicagcdes em
ambientes de produgdo que demandem atualizagdes
frequentes e baixo tempo de laténcia.

O Cubist Rules também se mostrou eficiente, apresentando
desempenho competitivo (R? = 0,935) com tempo
computacional reduzido (53 segundos), o que reforga sua
adequagdo para cendrios que demandem interpretabilidade
aliada a boa acuracia. O modelo MARS, embora apresente
menor acuracia (R? = 0,922), destacou-se pelo menor tempo
de tuning (22,9 segundos), o que pode justificar seu uso em
sistemas com severas restricdes computacionais.

Por outro lado, modelos tradicionalmente robustos como
XGBoost e LightGBM apresentaram desempenho inferior ao
esperado no contexto avaliado. Ambos demandaram tempos
de tuning superiores a 100 segundos, mas obtiveram métricas
de erro elevadas (RMSE > 300; MAPE > 15%), além de R?
relativamente baixos (0,777 e 0,795, respectivamente). Este
resultado sugere que, para o conjunto de dados em questao,

modelos com maior complexidade e custo computacional ndo
necessariamente proporcionam melhor desempenho, sendo
portanto menos indicados quando se considera a relagao custo-
beneficio.

Os modelos baseados em vizinhos mais proximos (KNN)
e florestas aleatorias (Random Forest) apresentaram
desempenho intermedidrio, mas nio competitivo, com R?
abaixo de 0,83 e erros consideraveis (MAE ¢ RMSE acima de
140 e 180, respectivamente). O desempenho do MLP também
foi inferior ao dos melhores modelos, mesmo com tempo
computacional semelhante, o que reforga a necessidade de
cuidados no funing de redes neurais simples. Destaca-se ainda
o comportamento inconsistente do SVM Polinomial e SVM
RBF, que apesar de apresentarem R? elevados (0,931-0,958),
incorreram em erros absolutos muito altos (MAE > 260),
sugerindo overfitting ou inadequacdo das parametrizacdes.

Esses resultados reforcam a importancia de considerar o
tempo de ajuste e a estabilidade dos modelos, além das
métricas de erro usuais. Modelos mais simples, como o SVM
Linear e o Cubist Rules, mostraram-se ndo apenas mais
eficientes computacionalmente, mas também superiores em
acuracia preditiva neste cenario, demonstrando que maior
complexidade algoritmica ndo garante necessariamente
melhor desempenho.

D. Previsdo

A Fig. 6 e a Tabela II apresentam os pregos reais do farelo
de soja e os precos previstos pelo melhor modelo ML no
periodo de 27 de dezembro de 2024 a 27 de janeiro de 2025
(intervalo de 30 dias).
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Figura 6. Prego diarios real e previstos do farelo de soja para o melhor modelo
de Machine Learning. Fonte: Do Autor (2025).

Observa-se uma tendéncia de queda nos precos do farelo
de soja ao longo do periodo analisado (Fig. 6; Tabela II). O
modelo foi capaz de captar corretamente essa dindmica, com
estimativas centrais proximas aos valores reais observados.



TABELA II. PRECO REAL DO FARELO DE SOJA E PRECOS DIARIOS PREVISTOS
PARA O MELHOR MODELO DE MACHINE LEARNING DE 27 DE DEZEMBRO DE
2024 A 27 DE JANEIRO DE 2025

Data Preco Preco Limite Limite
real previsto | inferior | superior
(R$/ton.) | (R$/ton.)
27/12/2024 2047 1978 1914 2043
30/12/2024 2047 1968 1904 2032
02/01/2025 2047 1960 1896 2024
03/01/2025 2034 1960 1895 2024
06/01/2025 2001 1958 1894 2022
07/01/2025 1993 1960 1895 2024
08/01/2025 1992 1961 1987 2025
09/01/2025 1992 1961 1987 2025
10/01/2025 1992 1961 1896 2025
13/01/2025 2015 1956 1892 2021
14/01/2025 1991 1956 1891 2020
15/01/2025 1981 1954 1889 2018
16/01/2025 1967 1951 1887 2016
17/01/2025 1967 1952 1888 2017
20/01/2025 1967 1954 1889 2018
21/01/2025 1974 1955 1891 2019
22/01/2025 1955 1956 1892 2021
23/01/2025 1955 1956 1892 2021
27/01/2025 1955 1956 1892 2021
27/01/2025 1949 1953 1888 2017

Além disso, os intervalos de previsdo incluiram os pregos
efetivos, o que demonstra a confiabilidade das projecdes para
fins de planejamento de compras e vendas. Apesar de
pequenas variagdes pontuais, o desempenho do modelo se
manteve robusto e coerente com o comportamento real do
mercado.

Embora este artigo tenha utilizado dados da praga de
Campinas/SP como estudo de caso para fins de demonstragao,
o sistema desenvolvido ¢é flexivel e escalavel, podendo ser
adaptado para diferentes regides do pais com simples
alteragdes na base de dados de entrada. Isso torna a proposta
especialmente til para instituigdes e empresas que atuam em
diversas regides, necessitando de monitoramento constante e
previsdes de curto prazo para otimizar decisdes operacionais €
comerciais.

Outro aspecto relevante deste trabalho foi a estruturagéo
de um fluxo automatizado para o ajuste, comparag@o ¢ seleg@o
de modelos preditivos, aplicados ndo apenas ao mercado de
soja, mas também a outros insumos utilizados na alimentagéo
animal, como milho, caroco de algoddo e polpa citrica. Esse
fluxo foi implementado na linguagem R, utilizando
majoritariamente os pacotes do ecossistema tidymodels [22],
como parsnip para a especificagdo de modelos, recipe para o
pré-processamento de dados, workflows para a integragdo
entre etapas, € tune grid para a otimizagdo automatica de
hiperparametros por meio de validagdo cruzada.

A automacdo do processo permite que, a partir da entrada
de novos dados, sejam executadas de forma sequencial e
sistematica as etapas de pré-processamento, ajuste dos
modelos, avaliagdo de desempenho e sele¢do da melhor
configuragdo com base em métricas padronizadas. Essa
estrutura reduz significativamente o tempo necessario para a
atualizagdo periddica dos modelos, facilita sua manutengao
continua e possibilita a rapida replicagdo do processo para

multiplas pragas e produtos, ampliando substancialmente o
potencial de uso pratico da ferramenta em diferentes contextos
e mercados.

Entretanto, a constru¢do desse fluxo apresentou desafios
importantes, especialmente relacionados a padronizagdo do
pré-processamento para bases de dados com caracteristicas
distintas, a defini¢do de estratégias adequadas de validagdo
para séries temporais e a necessidade de garantir a
escalabilidade do pipeline frente ao aumento do volume de
dados e a diversidade de insumos analisados. A integragdo
com o banco de dados local, estruturado via DuckDB [21],
também exigiu cuidados para assegurar a eficiéncia na
extracao e transformacdo dos dados utilizados na modelagem.

De modo geral, a automacdo promoveu ganhos
expressivos em eficiéncia, reprodutibilidade e robustez
analitica, além de estabelecer uma base solida para a futura
expansdo do sistema, permitindo a incorporagdo de novos
insumos, mercados e técnicas de modelagem.

E. Comunicacdo dos Resultados Através de
Dashboards

A comunicacdo dos resultados da modelagem preditiva de
pregos do farelo de soja foi realizada por meio de dashboards
interativos ¢ responsivos. Estes foram desenvolvidos
utilizando as ferramentas Quarto e Shiny da linguagem R. A
finalidade foi apresentar e concentrar em apenas um lugar a
analise da dindmica dos pregos, as previsdes de mercado,
métricas dos modelos e outros dados relevantes para a
empresa parceira neste projeto

A arquitetura dos dashboards foi organizada em abas,
cada uma dedicada a um tipo de analise. Conforme ilustrado
na Fig. 7, que apresenta a pagina de previsdo, é possivel
observar a organizagdo com uma barra de navegagao superior
e um painel de controle contendo as métricas de desempenho
dos modelos (RMSE, MAPE, MAE e R?), apresentadas em
ValueBoxes. A area principal exibe o grafico da série
temporal, incluindo as previsdes.

Figura 7. Pagina de previsio do Dashboard de Farelo de Soja. Fonte: Do
Autor (2025).

A reatividade do sistema otimizou a experiéncia do
usudrio, permitindo que a sele¢do da praca (localidade) e a
alteracio do horizonte de previsdo atualizassem
dinamicamente as informagdes. Além disso, a fim de
aprimorar a interatividade, a biblioteca highcharter [33] foi
utilizada, possibilitando funcionalidades como zoom
dindmico e exibi¢do de detalhes ao passar o mouse, o que
permitiu a exploragdo detalhada dos dados.

O desenvolvimento dos dashboards foi um esfor¢o
colaborativo com a equipe da JPA Agro. O feedback continuo



da empresa garantiu que a interface e as funcionalidades
estivessem alinhadas com as necessidades dos tomadores de
decisdo.

IV. CONCLUSAO

Este estudo evidenciou o potencial dos modelos de
aprendizado de maquina (ML) na previsdo dos precos diarios
do farelo de soja na regido de Campinas/SP. Dentre os
modelos avaliados, a Maquina de Vetores de Suporte com
kernel linear (SVM Linear) apresentou o melhor desempenho
preditivo, destacando-se como a alternativa mais precisa para
esta aplicagdo especifica.

Os resultados obtidos ndo apenas capturaram
adequadamente a tendéncia de precos do insumo, como
também demonstraram aplicabilidade pratica, ao fornecer
subsidios que podem contribuir para a gestdo de riscos ¢ o
planejamento operacional de diversos agentes da cadeia
produtiva do leite, como produtores, cooperativas e industrias
de nutrigdo animal.

Como diregdes futuras, propde-se o aprimoramento dos
modelos por meio da incorporagdo de variaveis exdgenas
como clima, cdmbio, precos internacionais e custos logisticos,
além da realizacdo de analises comparativas que considerem
também o tempo computacional e a escalabilidade dos
algoritmos, visando aplicagdes em larga escala e em tempo
real.
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