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Resumo

Com a relevancia da produgdo de milho para o Brasil e o crescimento exponencial do mercado financeiro, 0s
atuantes do mercado tem procurado cada vez mais maneiras de aperfeicoar suas estratégias na negociacdo do
contrato de milho no mercado futuro, e uma tendéncia que vem se criado é o uso da capacidade de aprender das
méquinas para auxiliar na tomada de decisdo. O presente projeto tem como finalidade analisar a performance dos
modelos de machine learning: Support vector machine, Random Forest, Neural Network, K-Nearest Neighbors e
Linear Regression, visando a capacidade de predi¢do do preco do contrato futuro de milho, através da selecéo dos
indices mais impactantes na formacao do preco do contrato e a particdo do objeto de estudo para a realizacdo da
validagdo cruzada, utilizando o valor do Coeficiente de determinacdo (R?) como pardmetro de performance dos
algoritmos. Com os resultados de performance do modelo Linear Regression com R2 acima de 0.9 em todas as
particBes de treinamento e validagdo realizados, o presente projeto conclui que é possivel a utilizagdo de modelos
de machine learning para o auxilio de estratégias de negociagdo no mercado futuro de milho. Porém tendo em
vista que o mercado é volatil, a presente pesquisa ndo recomenda o uso dos algoritmos de machine learning
isoladamente para a tomada de decis@o na negociacdo do contrato futuro de milho.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Mercado Financeiro. Commodities Agricolas. Predicdo de
Valores.

Evaluation of Machine Learning Algorithms in the Price Quotation of the Corn Futures
Contract

The relevance of corn production in Brazil and the financial market exponential growth are relevant aspects to
those people who operate in this market segment. This market segment is increasingly looking for ways to improve
its strategies in negotiating the corn contract in the future market. A new trend developed was related to the use
of the learning capacity of machines to help in decision-making. This project has the purpose of analyzing the
performance of machine learning models: Support vector machine, Random Forest, Neural Network, K-Nearest
Neighbors and Linear Regression, aiming at the capacity of predicting the price of the future corn contract,
through the selection of the most impacting indexes in the formation of the contract price and the partition of the
object of study to perform the cross-validation, using the value of the Coefficient of Determination (R?) as a
performance parameter of the algorithms. With the performance results of the Linear Regression model with R?
above 0.9 in all the training and validation partitions performed, this project concludes that it is possible to use
machine learning models for the aid of negotiation strategies in the future maize market. This research conclusion
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does not recommend using machine learning algorithms alone to make decisions in the corn futures contract
negotiations.

Keywords: Artificial Intelligence. Financial Market. Agricultural Commodities. Value Prediction.

1 Introdugéo

A Inteligéncia artificial estd cada vez mais presente na sociedade para a resolucao de
problemas. Conforme definido por Kaplan e Haenlein (2018), Inteligéncia é a capacidade de
um sistema de interpretar corretamente os dados externos, aprender com esses dados e usar
esses aprendizados para atingir objetivos e tarefas especificas por meio de adaptacéo flexivel.
Esta capacidade de aprendizado dos sistemas, € um dos pilares da inteligéncia artificial
conhecido como machine learning.

O aprendizado de maguina (machine learning) tem como base a construcéo e utilizacao
de algoritmos que conseguem aprender com seus erros e fazer previsdes de dados com suas
respetivas logicas computacionais. No aprendizado supervisionado, lidamos com varias
amostras e dados que sdo descritas em variaveis como Features e Targets. Os dados sdo
comumente representando em tabelas, onde existe uma linha para cada dado e uma coluna para
cada feature (STANKEVIX, 2020). O Target consiste nos alvos ou resultados esperados, ou
seja, 0s algoritmos utilizam de suas l6gicas para encontrar relacdo das Features para a formacéo
dos Targets.

O algoritmo Linear Regression (LEGGETTER, C. J.; WOODLAND, P. C, 1994) usa
0s pontos de dados para encontrar a melhor linha de ajuste para modelar os dados. (ASIRI,
2017). O algoritmo Support Vector Machine — SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) separa 0s
pontos de dados usando um hiperplano separador. Esta linha é escolhida de tal forma que sera
mais importante dos pontos de dados mais proximos em duas categorias (ASIRI, 2017). Embora
SVM seja um algoritmo de classificacdo, o presente projeto usou o algoritmo de SVM adaptado
para estimacao para a analise de sua performance realizando predicédo de valores.

O KNN - K-Nearest Neighbors (FIX; HODGES, 1951) é um algoritmo que prevé pontos
de dados desconhecidos com 0s seus vizinhos mais proximos, o nimero de vizinhos é um fator
critico quanto a precisdo da predicédo, pois ele determina qual o mais proximo ao calcular a
distancia usando funcdes de distancia como Euclidean (ASIRI, 2017).

O modelo Random Forest (BREIMAN, 2001) pode ser identificada como uma colec¢do
de arvores de decisdo, onde cada arvore tenta estimar uma classificagéo e isso € chamado como

“voto”. Idealmente, se considera cada voto de cada arvore e se escolhe a classificagdo mais
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votada (ASIRI, 2017). O modelo Neural Network (FARLEY; CLARK, 1954) sdo conjuntos de
modelos matematicos com capacidade para aprendizagem de padroes complexos de informacéo
para generalizacdo, os quais se baseiam no funcionamento do neurénio biolégico (DISCONZI,
2018). Este modelo inclui uma camada de entrada e outra de saida, e entre elas, uma camada
oculta. As camadas sdo conectadas através de nds e essas conexdes formam uma "rede".

Quando os algoritmos sdo aplicados em um dataset (base de dados) temporal, é
necessario que o dataset seja dividido em parti¢cGes temporais, para que a validacdo siga uma
linha temporal coerente (As definicGes de validacdo com as parti¢fes do dataset sdo chamadas
de Folds), ou seja, os algoritmos ndo podem treinar com os dados do futuro e validar seu
treinamento com os dados do passado.

De acordo com Fuchs e Fumagalli (2016), uma area que tem muito a oferecer em
técnicas para auxiliar nos processos de tomada de decisdo e na elaboracdo do planejamento
estratégico das empresas € o campo da Inteligéncia Artificial. Nos dias atuais, os modelos de
aprendizado de maquina auxiliam na previsdo de dados em varios setores da economia:
imobiliario, agricola, comercial, industrial, entre outros. E um setor que vem ganhando destaque
nessa utilizacdo é o mercado financeiro.

O mercado financeiro é a parte da economia que vende e compra ativos dos mais
variados como: moedas, contratos de commodities, indicies, acdes de empresas, entre outros
(MERCADO FINANCEIRO, 2017). Ou seja, 0s negociantes desse mercado buscam realizar
negociacdes com ativos, com o objetivo de lucrar com a valorizacdo e desvalorizacdo dos
mesmos. Dentre diversos mercados do setor financeiro, esta 0 mercado de futuros, em que no
Brasil é possivel negociar por meio da Bolsa Brasil Balcdo (B3). Esse mercado consiste em
comprar ou vender um ativo onde a negociagdo s6 acontecera no futuro. Entre os diversos ativos
desse mercado, estdo os contratos de commodities.

Commodities sdo artigos de comércio; bens que ndo sofrem processos de alteracdo (ou
que sdo pouco diferenciados), tais como: frutas, legumes, cereais, petréleo e alguns metais
(MENEZES, 2015). Segundo Serigati (2012), existem varios fatores que influenciam a
precificacdo das commodities agricolas, tais como custo de producdo, clima, politicas de
incentivo, estoque mundial, variagcdo das taxas cambiais, efeitos especulativos do mercado
financeiro, entre outro (MENEZES, 2015).

Como seguem um determinado padréo, o preco das commodities € negociado nas Bolsas
de Valores Internacionais (MENEZES, 2015), incluindo na bolsa brasileira, onde os contratos

de commaodities podem ser negociados no mercado futuro.
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Uma das commodities agricolas mais relevantes para o Brasil e que tem seu contrato
negociado no mercado futuro na bolsa de valores brasileira, ¢ o milho, que conforme
apresentado pela CONAB (2020), nos ultimos anos tem intensificado sua importancia no
cenario mundial, pois o Brasil é o terceiro maior produtor e exportador do cereal na média dos
ultimos anos, em que pese o pais ter se posicionado em segundo lugar no ano de 2017.

O mercado financeiro brasileiro estd com cada vez mais investidores. Os nimeros de
CPFs registrados na bolsa de valores ficou estagnado de 2011 a 2016 em 0,5 milhdo
aproximadamente, e em 2019, a quantidade de investidores atuantes chegou ao patamar
surpreendente de 1,4 milh&o, sendo que na contagem de maio de 2020 j& se somaram-se mais
2,4 milhdes de CPFs registrados na bolsa (DIARIO DO COMERCIO, 2020). Juntamente com
0 mercado financeiro, vem crescendo cada vez mais o0 mercado do milho, onde volume de
negociacdes do contrato bateu o recorde no més de outubro de 2020 com o maior volume
negociado dos Gltimos 6 anos, batendo um volume de negociagdo com um pouco mais de 143
mil délares, conforme disponibilizados os dados pela Fusion Media Limited (2020).

Portanto com um mercado de milho relevante nacionalmente, e um mercado financeiro
em crescimento, o uso de algoritmos que auxiliem os atuantes do mercado tem grande valor,
sendo assim, 0 objetivo do presente projeto € analisar a performance dos seguintes algoritmos
supervisionados: Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995); Random Forest
(BREIMAN, 2001); Neural Network (FARLEY; CLARK, 1954); K-Nearest Neighbors (KNN)
(FIX; HODGES, 1951) e Linear Regression (LEGGETTER, C. J.; WOODLAND, P. C, 1994)
na previsao do preco de fechamento do contrato de milho no mercado futuro na Bolsa Brasil

Balcao.

2 Desenvolvimento
2.1 Definicdes de features

Tendo em vista que o Target é o preco de fechamento diario do contrato futuro de milho
(corn_br), as Features foram definidas baseadas em fatores que influenciam o preco do milho
(MENEZES, 2015), assim como, aqueles relacionados a precificagédo do contrato futuro de
milho (DISCONZI, 2018). Sendo elencado para o presente trabalho os seguintes dados: prego
de fechamento (corn_br-1), preco de abertura (open_corn_br-1), preco maximo (max_corn_br-
1), preco minimo (min_corn_br-1), variagdo diaria (var_corn_br-1) e volume de negociagdes
(vol_corn_br-1) no altimo dia util do contrato futuro de milho, preco de fechamento do contrato
futuro de milho no penaltimo (corn_br-2) e antepenultimo (corn_br-3) dia util negociado na

B3, preco de fechamento no ultimo dia util do contrato futuro de milho negociado na Chicago
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Stock Exchange (CHX) - Bolsa de Valores de Chicago (corn_usd-1), cotacdo do dolar no ultimo
dia util (dolar-1), previsdo mensal da producdo em toneladas (br_production_1 brefore),
produtividade em toneladas por hectare (br_productivity 1 before), area plantada de milho no

Brasil em hectares (br_plateau_area_1_before).

2.2 Coleta de dados

Os atributos corn_br-1, open_corn_br-1, max_corn_br-1, min_corn_br-1, var_corn_br-
1, vol_corn_br-1, corn_usd-1 e ddlar-1 foram coletados do banco de dados disponibilizado
gratuitamente pela Fusion Media Limited (2020). J& os dados de previsdo da producédo
(br_production_1_brefore), produtividade (br_productivity 1 before) e éarea plantada
(br_plateau_area_1 before) da cultura de milho no Brasil foram coletados manualmente dos
boletins da safra de graos publicados mensalmente pela Companhia Nacional de Abastecimento
- CONAB (CONAB, 2018). Ambos os dados foram salvos em arquivos comma-separated-
values (CSV).

2.3 Banco de dados e pré-processamento

Os arquivos CSVs foram importados para um container do Docker v.19.03.13
(MERKEL, D., 2014) local, com a imagem instalada do banco de dados ndo relacional
MongoDB v.3.4 (MONGODB, 2007) através de scripts escritos em linguagem de programacao
Python v.3.8.5 (VAN ROSSUM, G; DRAKE JR, F. L., 1995), com a finalidade de criar uma
colecdo no banco que contivesse um registro para cada dia Util no Brasil por meio da biblioteca
nativa do Python, Calendar (VAN ROSSUM, G; DRAKE JR, F. L., 1995). Desse modo, cada
registro do banco de dados seria um dia entre 2014 e 2018 com suas respectivas cotacdes e
valores.

Na importacdo dos dados para o banco de dados, foi feito o pré-processamento pelos
scripts, onde os atributos de data e preco foram padronizados. Para os dados faltantes devido a
ndo conciliacdo entre dias Gteis no Brasil e nos Estados Unidos da América, foi considerado o
valor do registro anterior, ja que se trata de um objeto de estudo temporal (CASTRO;
FERRARI, 2016).

2.4 Avaliagéo das features
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Para avaliar as Features mais relevantes do dataset, a fim de melhorar o resultado dos
modelos de aprendizado de maquina, foi utilizado o indicador de Univariate Regression
disponivel no software Orange-Canvas v.3.26.0 (DEMSAR, J. et al, 2013), sendo selecionados
os atributos com “pontuacao” superior a média das pontuacdes dos atributos testados no

presente trabalho, portanto foi considerado como pontuagdo de corte o valor de 51 mil pontos.

2.5 Definicao de particGes para a validacéo cruzada

Baseado no modelo de treinamento/validacdo de séries temporais de Sher (2020), o
objeto de estudo foi separado em datasets com dados de ano em ano para que os algoritmos de
aprendizagem de méaquina treinem com os dados de um ano, e validem o treinamento com 0s
dados do ano seguinte conforme exemplificado na Tabela 1:

Tabela 1 - Definigdo de Folds para treinamento e validagio com datasets separados anualmente.

ID Fold Treinamento Validacédo
1 [2014] [2015]
2 [2014, 2015] [2016]
3 [2014, 2015, 2016] [2017]
4 [2014, 2015, 2016, 2017] [2018]

Fonte: Autores (2021)

2.6 Configuracéo dos algoritmos

Durante o presente estudo foram utilizados os algoritmos Support vector machine
(SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995), seguindo as seguintes configuracdes: SVM com valor de
Cost ajustado em 1.00, Regression loss epsilon em 0.10, utilizando o Kernel RBF (RADIAL
BASIS FUNCTION), as tolerancias numéricas ajustadas em 0.0010 e o limite de interacdes em
100. Ao algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001) foi definido o valor de 10 arvores e para
que ndo dividisse subconjuntos menores que 5. O algoritmo Neural Network (FARLEY:;
CLARK, 1954), conta com 5 neurdnios na camada escondida, a funcdo de ativacdo dos
neurdnios utilizada foi do tipo linear, sendo assim usada a Fungéo Identidade, o Solver utilizado
foi 0 L-BFGS-B, a taxa de aprendizagem ajustada em 0.003, o valor maximo de interages igual
a 1000 e a opcao de treinamentos replicaveis selecionada. O algoritmo K-Nearest Neighbors
(kNN) (FIX; HODGES, 1951) foi configurado atribuindo os 5 vizinhos mais proximos, a
métrica utilizada foi a distancia euclidiana e os pesos definidos uniformemente. E por fim o

algoritmo Linear Regression (LEGGETTER; WOODLAND, 1994), fazendo a regularizagéo
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por meio da Ridge regression (L2) e o ajuste do alpha feito em 0.3. Todos os algoritmos foram

utilizados por meio da plataforma de codigo aberto Orange-Canvas v.3.26.0 (DEMSAR, J. et
al, 2013).

2.7 Definigdo de métodos de avaliacdo

Os modelos testados foram avaliados com datasets com registros separados por anos,
conforme sugerido por Sher (2020) e apresentado na Tabela 3. Os indicadores erro quadratico
médio (MSE), raiz quadrada meédia (RMSE), Erro médio absoluto (MAE) e o Coeficiente de
determinacédo (R?), foram utilizados para avaliagdo do desempenho de cada modelo em todos

0s conjuntos de dados utilizados no presente trabalho, sendo que o indicador R2 foi o principal
para a avaliacao.

3 Resultados e discussfes

Todos os filtros no dataset, ranqueamento e selecdo das Features mais relevantes,
treinamento e validacdo dos modelos de machine learning foram realizadas por meio da

plataforma Orange-Canvas v3.26.0 (DEMSAR, J. et al, 2013) em um esquete conforme
apresentado na Figura 1.

Figura 1 - Esquete desenvolvido no Orange-Canvas para filtro do dataset, aplicagdo dos algoritmos e
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3.1 Relevancia das Features

Fonte: Autores (2021).
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Com a aplicagdo do algoritmo de Univariate Regression no dataset, os atributos:
vol_corn_br-1, var_corn_br-1, br_production_1_before, br_productivity_1_before,
br_planteau_area 1 before, corn_usd-1 e dolar-1 tiveram baixa relacdo com a formacédo do
Target, com pontuacdes muito proximo a zero, diferentemente dos atributos: corn_br-1,
corn_br-2, corn_br-3, max_corn_br-1, min_corn_br-1 e open_corn_br-1, que obtiveram
pontuacgOes relevantes para a formacéo do Target.

Devido a discrepancia das pontuacdes das Features, foi tirado a média dos valores, que
resultou no valor aproximado de 51000 pontos, para a selecdo apenas das Features mais
relevantes, ou seja, as que obtiveram pontuacdo superior a média. A Figura 2 apresenta 0s
coeficientes referentes as pontuacdes de cada Feature e a média dos valores (representado pela

linha vermelha) que foi de 51 mil.

Figura 2 - Pontuacéo das Features baseado no algoritmo Univariate Regression
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Fonte: Autores (2021).

3.2 Resultados dos Modelos

Os algoritmos de machine learning: SVM, Random Forest, Neural Network, kNN e
Linear Regression foram avaliados com base no coeficiente de determinacdo (R?) com a
finalidade de avaliar a performance na previsao do preco de fechamento do contrato futuro de
milho negociado na B3, e passaram pelo processo de validagéo conforme citado na Tabela 1. A

tabela 2 apresenta os respectivos resultados dos modelos:

Tabela 2 - Valores dos Coeficientes de Determinagdo (R2) dos algoritmos SVM, Random Forest, kNN, Neural
Network e Linear Regression segundo o modelo de validagdo cruzada.
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Modelo Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
SVM 0.761 -13.122 0.958 0.749
Random Forest 0.903 -3.416 0.974 0.950
kNN 0.913 -3.357 0.971 0.944
Neural Network 0.981 0.934 0.979 0.968
Linear Regression 0.981 0.940 0.979 0.968

Fontes: Autores (2021).

Durante as séries de testes realizadas, o Fold 2 com treinamento utilizando os dados de
2014 e 2015 e com validagdo com os dados de 2016, os algoritmos SVM, Random Forest e
KNN obtiveram resultados péssimos, conforme classificado na Tabela 3. Até mesmo os
algoritmos de Neural Network e Linear Regression tiveram uma queda de performance de 0.47

e 0.41 respectivamente, em relacdo ao Fold 1.

Tabela 3 — Classificagio do desempenho de modelos de machine learning com base no Coeficiente de
Determinacédo (R?).

Classes R2? Desempenho
1 >0.85 Otimo
2 0.76 2 0.85 Muito Bom
3 0.66a0.75 Bom
4 0.61a0.65 Regular
5 0.51a0.60 Fraco
6 0.41a0.50 Muito Fraco
7 <0,41 Péssimo

Fonte: Adaptado de Camargo e Sentelhas (1997) e Ferraz (2013).

A queda de performance acontece pela diferenca de tendéncias do pre¢o do milho que
aconteceram em 2014 e 2015 para 2016. Nos periodos de treinamento, exemplificado pelo
retdngulo vermelho na Figura 3, o preco do contrato futuro de milho seguiu tendéncias
lateralizadas, porém quando os modelos foram validar seus treinamentos, o ano de 2016 foi
caracterizado por longas tendéncias de baixa, conforme exemplificado no retangulo verde na
Figura 3.

Figura 3 - Cotacéo do contrato futuro de milho entre os anos de 2014 e 2018.
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Fonte: Autores (2021).

A presente pesquisa destaca os algoritmos Neural Network e Linear Regression que
obtiveram resultados 6timos, conforme a Tabela 3 em todos os testes feitos, ou seja, 0s valores
preditos foram proximos aos valores reais do preco de fechamento do contrato futuro de milho,
sendo assim, ambos se mostraram eficientes para essa finalidade. J4 0 modelo SVM obteve a
pior performance dente os algoritmos, com valores de R? discrepantes onde no Fold 1 obteve
um resultado muito bom, porém no Fold 2 uma performance péssima.

Em destaque maior da pesquisa estd o algoritmo Linear Regression, que obteve
resultados de coeficiente de determinagdo pouco superior ao algoritmo Neural Network, onde
o valor minimo do R2 foi de 0.934, diferentemente do algoritmo Linear Regression, que obteve
um valor minimo do R2 de 0.94. Comparando com Disconzi (2018) que conseguiu alcancar
com as Neural Networks em sua pesquisa o valor maximo do coeficiente de determinacéo no
contrato de milho de 0.974, o modelo de Linear Regression obteve um étimo desempenho,
alcancando um valor maximo de Rz de 0.981. A Figura 4 apresenta com mais detalhes a pequena
diferenca de performance entre os algoritmos de Linear Regression e Neural Network.

Figura 4 - Gréfico BoxPlot detalhando os valores do Coeficiente de determinagéo dos modelos de Neural
Network e Linear Regression.
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Fontes: Autores (2021).

O algoritmo de Linear Regression alcangou em todos os testes de treinamento/validagao
os maiores valores do coeficiente de determinacdo. O modelo teve sua melhor performance no
Fold 1, onde conseguiu 0 melhor resultado do presente projeto, atingindo a performance de
0.981 no R2. A Figura 5 apresenta os dados previstos do algoritmo de Linear Regression em
relacdo ao preco real do contrato futuro de milho, com os resultados de cada Fold, ou seja, 0s
dados previstos de 2015 a 2018.

Figura 5 - Comparagéo entre valores reais e previsdes do modelo de Linear Regression nos anos de 2014 a
2018.
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Fontes: Autores (2021).

3.3 Relevancia das Features

Dentre os modelos do presente projeto, o algoritmo de Linear Regression teve destaque
por sua performance. Baseando-se nesse algoritmo, foi possivel analisar quais foram os
atributos mais relevantes para a formacgéo do preco e fechamento do contrato futuro de milho
no Brasil. Essa analise foi realizada através dos coeficientes que o algoritmo retorna para
encontrar a relacdo entre os atributos com o Target, por meio da plataforma Orange-Canvas.

A Figura 6 apresenta quais foram as Features com maior relagdo na formacao do preco
de fechamento do contrato futuro de milho, sendo corn_br-1 o valor com maior relagédo
proporcional com o Target, ja que o objeto de estudo é temporal com valores diarios, e 0
open_corn_br-1 o com o maior valor inversamente proporcional ao Target, ou seja, quanto
maior for o corn_br-1 e menor o open_conr_br-1, maior serd o Target e quanto menor o

corn_br-1 e maior o open_corn_br-1, menor seré o valor do Target.

Figura 6 - Coeficientes do modelo Linear Regression para a formacdo do preco de fechamento do contrato
futuro de milho no Brasil.
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Fonte: Autores (2021)

3.4 Considerac6es Adicionais

Os resultados apresentados na Tabela 2 demonstram que até mesmos algoritmos como
0 KNN e Random Forest obtiveram resultados 6timos no Fold 4, ja que os modelos tiveram
uma base de dados maior para treinamento, ou seja, os algoritmos conseguem aprender melhor
guando a base de dados engloba diferentes tendéncias de mercado.

Além disso, através do ranqueamento de relevancia das Features apresentado na Figura
3, 0 presente projeto ressalta como os valores de previsao de producédo, produtividade e area
plantada da safra de milho ndo interferem no preco de fechamento do contrato futuro de milho,
ou seja, embora esses valores sejam relevantes na precificacdo do cereal no mercado real, 0s
negociantes do contrato futuro de milho ndo levam em consideracéo as previsdes dos valores

da safra para a suas respectivas tomadas de decis&o.

4 Concluséo

Com base nas métricas de performance obtidas pelos algoritmos na previsdo do preco
do contrato futuro do milho, nota-se resultados positivos, tendo como parametro a Tabela 3, no
modelo de Linear Regression em todas as particdes de treinamento e validagdo, portanto o
presente projeto conclui que o algoritmo Linear Regression pode ser usado para auxiliar os
investidores que negociem o contrato futuro de milho no Brasil em suas estratégias de

negociacdo, contudo tendo em vista a volatilidade do mercado, a presente pesquisa nao
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recomenda o uso isolado dos modelos de machine learning para as negociac¢des do contrato de

milho.
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