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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previsdo de trés modelos
de séries temporais: Regresséo Linear (LR), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e
Redes Neurais Atrtificiais (MLP). Para realizar esta comparagéo utilizou-se uma base de
dados, de velocidade do vento, obtida através do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Esta base apresenta uma série historica de velocidade do vento, na estacéo
meteoroldgica de Palmeira dos indios, no periodo entre 2008 e 2020. Modelos de
previsdo, baseados em redes neurais MLP, Maquinas de Vetores de Suporte e
Regresséo Linear, foram implementados no software WEKA. Resultados obtidos, dos
trés modelos, foram comparados por meio das métricas RSME (Root Mean Squared
Error), MAPE (Mean Absolute Percent Error) e MAE (Mean Absolute Error). Verificou-
se, para um horizonte de curto prazo (14 instancias),

gue a Rede Neural Multilayer Perceptron apresentou o melhor desempenho.
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ABSTRACT

This work aims to compare the forecasting performance of three time series models:
Linear Regression (LR), Support Vector Machines (SVM) and Artificial Neural Networks
(MLP). To carry out this comparison, a wind speed database was used, obtained from
the National Institute of Meteorology (INMET). This database presents a historical series
of wind speed, at the Palmeira dos indios meteorological station, in the period between
2008 and 2020. Forecast models, based on MLP neural networks, Support Vector
Machines and Linear Regression, were implemented in the WEKA software . Results
obtained from the three models were compared using the metrics RSME (Root Mean
Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percent Error) and MAE (Mean Absolute Error).
It was found, for a short-term horizon (14 instances), that the Multilayer Perceptron
Neural Network presented the best performance.
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1. INTRODUCAO

As séries temporais, amplamente utilizadas por todas as areas do conhecimento, sao
ferramentas Uteis para fazer inferéncias sobre o futuro e apoiar decisdes. S&o utilizadas,
por exemplo, na caracterizagdo de processos evolutivos, na propagacéo de doencas, no
comportamento de indices de precos, etc (SICSU, 2012). Séries temporais podem ser
definidas como um conjunto de dados coletados ao longo de um periodo de tempo,
geralmente em intervalos iguais. Segundo Cunha (2019), é possivel, por meio de
modelagem matematica, extrair informacdes destes dados, supondo a continuidade do
comportamento apresentado anteriormente.

Dentre as técnicas de previsdo de séries temporais tem-se a Regressao Linear, as
Maquinas de Vetores de Suporte e as Redes Neurais artificiais. Regressao linear
multivariada € uma técnica que gera uma equacao que descreve uma relacao estatistica
entre as variaveis preditoras e a variavel de resposta. Maquina de vetores de suporte é uma
técnica de previsdo, de séries temporais, baseada na teoria do aprendizado estatistico e a
Rede Neural Artificial € uma técnica baseada na estrutura biolégica do cérebro humano
(ANTONIOLLI et al., 2022; HAYKIN, 2001).

Diversos trabalhos de previsdo, presentes na literatura, utilizaram modelos de séries
temporais do software WEKA. Dentre eles podem-se citar os trabalhos de: Santos e
Spancerski (2021) que utilizaram Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais
Artificiais para previsdo do preco do acucar. Rustick et al. (2023) que utilizaram Redes
Neurais MLP para previsédo da producao, importacdo e consumo de fertilizantes no Brasil.
Antoniolli et al. (2022) que utilizaram Regresséao Linear, Maquinas de Vetores de Suporte e
Redes Neurais Atrtificiais para previsao do consumo de energia elétrica em um frigorifico,
localizado no estado do Parana. J& Pimentel et al. (2023) utilizaram Regressao Linear e
Redes Neurais Artificiais para previsdo da geracao de energia hidraulica no Brasil.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previséao
de trés modelos de séries temporais: a Regresséao Linear (LR), as Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) e as Redes Neurais Atrtificiais (MLP). De maneira a verificar qual, dos trés
modelos, apresenta melhor adequacao aos dados e, portanto, apresenta previsdes mais
precisa sobre a situacao futura.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na secdo Materiais e Métodos
séo descritas as metodologias empregadas na previsao da velocidade do vento. Na Secéo
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Resultados e Discussao sédo apresentados os resultados obtidos da aplicacdo dos trés

modelos do software WEKA. Comentéarios finais e conclusdes finalizam o trabalho.

2. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo aborda-se a metodologia utilizada para realizar essa pesquisa,
detalhando os métodos propostos para realizacédo dos experimentos, bem como as técnicas

utilizadas.
Tipo de Pesquisa:

Os procedimentos metodoldgicos, desenvolvidos nesta pesquisa, sdo apresentados

no fluxograma da Figura 1 (GIL, 2010).

Abordagem:
Pesquisa
Quantitativa

. Natureza:
Pesquisa Basica

Objetivos:

10> Pesquisa

Descritiva

Procedimentos:

> Pesquisa

Operacional

Figura 1. Procedimentos Metodologicos

Onde:

v' Pesquisa Quantitativa: caracteriza-se pelo uso de dados numeéricos. Nesta
abordagem aplicam-se também técnicas estatisticas como a média, desvio padrao,
coeficiente de variagéo, etc;

v' Pesquisa Basica: tem como proposito analisar conhecimentos Uteis para o avango
da ciéncia e da tecnologia;

v' Pesquisa Descritiva: pode ser definida como aquela que descreve uma realidade de
forma imparcial, sem interferéncias de quem esta pesquisando.

v' Pesquisa Operacional: busca solucdo para um determinado problema por meio de

modelos matematicos ou estatistico.
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Base de Dados:

Inicialmente, para previsdo da velocidade do vento, obteve-se da estagéo
meteoroldgica A327 (Figura 2), localizada no municipio de Palmeira dos indios no estado
do Alagoas, uma base de dados com 156 instancias (Jan/2008 - Dez/2020) (INMET, 2022).

Figura 2. Estagéo Meteoroldgica de Palmeira dos indios
Fonte: Pereira et al. (2017).

A estacdo de Palmeira dos indios possui uma torre com 100m de altura, com
anemdmetros em 03 niveis (30m, 70m e 100m) e sensores de dire¢cdo de vento (30m e
70m). As medidas utilizadas, na composicao da base de dados, sdo geradas a partir da
meédia das medidas dos sensores anemomeétricos no periodo de um més.

Os algoritmos de previsdo tém um melhor desempenho em um conjunto de dados
com um numero grande de instancias. Segundo Silva (2014) métodos numéricos como a
interpolacdo de dados, os ajustes de dados e a transformada de Fourier podem ser
utilizados para incrementar o nimero de instancias de uma base de dados existente. Neste
trabalho, para aumentar o nimero de instancias, expandiu-se o conjunto de dados para
valores diarios, por meio de interpolacéo linear. Inicialmente, o conjunto de dados possuia
156 instancias, sendo que apos a interpolacdo passou para 4749 instancias (Conjunto de
Dados INMET_INT). Observa-se que esta operacao empresta a este conjunto de dados

carater tedrico, mesmo advindo de dados reais.
Algoritmos:

Os algoritmos, do software WEKA, utilizados neste trabalho, séo:
v' Regressao Linear (LR): A técnica de Regressao Linear é utilizada em varias areas

como economia, finangas, engenharia, entre outras. E um método preditivo que tem
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como objetivo linearizar o comportamento de um conjunto de dados. Segundo
Favero (2015) o objetivo da andlise de regressdo é propiciar ao pesquisador
condicdes de avaliar como se comporta uma variavel Y com base no comportamento
de uma ou mais variaveis X.

Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP): As redes neurais MLPs séo sistemas que
possuem a capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental.
Séo formadas por unidades de processamento simples denominadas de neurdnios.
Os neurénios, da rede MLP, sédo dispostos em camadas e interligados por conexdes.
As conexdes sdo associadas a pesos. As redes MLPs sdo constituidas por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. O
treinamento da rede € realizado pelo algoritmo Backpropagation. Este algoritmo
utiliza pares de entrada e saida para ajustar, por meio de correcao de erros, 0S pesos
da rede (HAYKIN, 2001; ANTONIOLLI et al., 2022).

Maquina de Vetor de Suporte (SVM): As SVMs, assim como as redes MLPs, podem
ser utilizadas em diferentes areas, tais como reconhecimentos de padrao,
processamento de imagens, bioinformatica, entre outras. As SVMs pode ser
aplicadas em problemas de classificacdo e regressao. Para problemas de regressao
sdo denomidas de SVR (Support Vector Regression). O algoritmo SMOReg, do
software WEKA, implementa a maquina de vetor de suporte para regressao (SVR)
(SPANCERSKI; SANTOS, 2021).

Etapas do Trabalho:

Trés etapas foram realizadas, neste trabalho, para formar os modelos de Regresséo

Linear (LR), Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) e de Maquina de Vetor de Suporte

Otimizada para Regressao (SMOReg):

1.

2.

3.

Andlise de dados: Inicialmente, na primeira etapa, realizou-se um pré-
processamento dos dados obtidos do INMET, visando adequa-los aos algoritmos.
Isso se fez por meio da eliminacédo da incompletude dos dados e da aplicacédo da
interpolacdo. Na sequéncia realizou-se uma analise exploratoria destes dados;

Treinamento e Validacdo: Na segunda etapa, treinamento e validacdo, foi
selecionado, por meio de métricas, os melhores modelos LR, MLP e SMOReg;

Teste: Na ultima etapa, etapa de teste, os modelos foram testados para dados que

nao participaram da etapa de treinamento e validacéo.
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Recurso de Software:

Neste trabalho, como recurso de software, foi utilizado o WEKA. Este software é
gratuito e muito utilizado no meio académico. O WEKA trabalha com arquivos no formato
ARFF (Attribute-Relation File Format). O ARFF é um arquivo texto contendo um conjunto
de observacdes, precedido por um pequeno cabecalho (Figura 3). O cabecalho é utilizado
para fornecer informacdes a respeito dos campos que compdem o0 conjunto de
observacoes. Neste cabecalho os atributos sao declarados, podem ser numeric, date ou
string. Na segunda parte do arquivo se localizam os dados, que séo estruturados de acordo
com as declaracfes da primeira se¢do e sdo separados por virgula (SOUZA, 2021).

@relation 'Vento'
@attribute Data date "yyyy-MM-dd"
@attribute Velocidade numeric

@data

2008-01-01,3.446476
2008-01-02,3.438435
2008-01-03,3.430395
2008-01-04,3.422354
2008-01-05,3.414313
2008-01-06,3.4006272
2008-01-07,3.398232
2008-01-08,3.390191
2008-01-09,3.38215

2008-01-10,3.374109

Figura 3. Arquivo ARFF

Métricas:

Neste trabalho, os modelos obtidos foram avaliados pelas métricas Erro Médio
Absoluto Percentual (MAPE), Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (RMSE) e Erro
Médio Absoluto (MAE). O RMSE ¢€ a raiz do erro médio quadratico da diferenca entre a
predicdo e o valor real, o MAE representa o desvio médio entre os valores observados e
preditos pelo modelo. Ja o MAPE mede o tamanho do erro em termos percentuais
(CANKURT; SUBASI, 2015; PINHEIRO, 2020).

As equacdes, das métricas MAE, MAPE e RMSE, séo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Equacdes MAE, RMSE e MAPE.
Sigla Equacéo




DOI: 10.18605/2175-7275/cereus.v16n3p108-119 PINTO, B. R.; SANTQOS, J. A. A.

Revista Cereus Andlise comparativa do desempenho de trés modelos de previsdo
2024 Vol. 16. N.3 de séries temporais do software WEKA
n
1 A
MAE > 1= 90
1

n
1
RMSE DACEEND
i=1

n n
1 1
MAPE =i = 90/l x 100 = > ERP,
i=1 i=1

Onde: y; € o valor real do periodo i, y; € a previsédo para o periodo i , ERP € o erro relativo

percentual e n € o numero de observacoes.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma andlise descritiva dos dados do conjunto
INMET_INT (Tabela 2).

Tabela 2. Andlise descritiva.

Parametro analisado Resultado
Quantidade 4749
Média (m/s) 2,392
Minimo (m/s) 0,844
Méximo (m/s) 4,269
Desvio Padrao (m/s) 0,788
Coeficiente de Variagéo (%) 32,9

Pode-se observar, dos dados apresentados na Tabela 2, que a velocidade ficou,
para o periodo em estudo, em media de 2,392 m/s. Apresentando, neste periodo,
velocidade minima e maxima de 0,844 m/s e 4,269 m/s. Nota-se também, da tabela, um
coeficiente de variagdo dos dados de 32,9% considerado alto de acordo com Pimentel
(2009). Observa-se que quanto maior o coeficiente de variagdo maior a variagdo nos dados.

A média mensal da velocidade do vento, durante o periodo estudado, é apresentada
na Figura 4. Pode-se notar, por meio desta figura, que os meses, com menor velocidade,
ocorrem entre abril e setembro. Observou-se também uma velocidade média minima no

més junho e uma velocidade média maxima para o més de novembro.
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Velocidade do vento (m/s)

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 4. Média mensal da velocidade do vento

Treinamento e Validacéo:

Véarios modelos, dos trés algoritmos, foram treinados por meio do software WEKA.
Os melhores parametros, encontrados para os modelos LR, MLP e SMOReg, séo
apresentados na Figura 5. Os modelos foram treinados com 3551 amostras (75%) e

validados com 1184 amostras (25%).

@ weks g GenericObjectEditor X G weka.guiGenericObjectEditor X @ weka.guiGenericObjectEditor X
ek clasifers functions LinesrRegression weka,classifiers functions MultilsyerPerceptron wekaclassfiers functions SMOreg
pbot About
T T T ‘Mere Aclassifier that uses backpropagation 10 leam a mul-tayer More L
Capabilities e Capabilities SMOreg implements the support vector machine for regression. More
Capabilities
attributeSelectionMethod | M3 method GUI  Falie
sutobuild  True batchSae | 100
batchSize | 10 e 10
debug  Fake debug  False
decay  Falie doNotCheckCapabilities  False
doNotCheckCapabiities | False filterType ~ Normalize training data
hiddenLayers 32 kemel  Choose [PolyKernel -E 1.0 -C 250007
leamingRate | 0.1
? numDecimalPlaces 2
momentum 0.3 1
regOptimizer  Chocse RegSMOImpraved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.,
vy e rm rover nominalToBinaryFilter  True

nomalizeAttributes | True

Open... Save.. oK Cance

numDecimalPlaces

=
T

nomalizeNumericClass  True
2
reset  Fai

F

resume
seed 0
trainingTime | 1000

validationSetSize | 0

Figura 5. ParAmetros de configuracdo dos modelos
Os resultados das métricas, para os parametros apresentados na Figura 5, sao

apontados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados das Métricas — Conjunto de Validagéo.

METRICAS LR MLP  SMOreg
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MAE (m/s)  0,1209  0,0053  0,0064
MAPE (%) 5981 0,2628  0,1549
RMSE (m/s) 0,1481 0,0094 0,069

Observa-se, dos resultados, apresentados na Tabela 3, que o algoritmo SMOreg

obteve o menor erro para a métrica MAPE e o algoritmo MLP obteve os menores erros para
as métricas MAE e RMSE.

A Figura 6 apresenta os resultados obtidos pelos trés modelos, para os conjuntos de
validagao, considerando um intervalo de confianca de 95%.

LR

5et-2017 jan.2018 mai-2018 5et-2018 jan-2019 mai-2019 set-2019 jan.2020 mai-2020 set-2020 jan.-2021

[= ual = predicted]

SMOReg

ut-2017 jan 2018 ab1.2018 jul-2018 0ut-2018 jan.2010 abi:2010 jul-2010 out-2010 jan.2020 abr-2020 jul-2020 eut-2020 jan-2021

[# vetociaade-actial o velocidace-predicted|

Figura 6. Velocidade (m/s) — Conjunto de validacao (SMOReg)

Teste:

Na Tabela 4 apresentam-se os dados, observados, preditos, os Erros Relativos

Percentuais (ERP) e o MAPE, para as 14 instancias que nao participaram da etapa de treino
e validacao.
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Tabela 4. Previsdes da velocidade (m/s), ERP (%) e MAPE (%).

Observado LR ERP_LR MLP  ERP_MLP SMOReg ERP_SVM
1,491819  1,6367 9,7117 1,4954 0,24 1,4945 0,1797
1,472881  1,6179 9,8459 1,4802 0,4969 1,4789 0,4087
1,453942  1,5991 9,9838 1,466 0,8293 1,4648 0,7468
1,435003  1,5803 10,1252  1,4511 1,1217 1,4521 1,1914
1,416065 1,5614 10,2633  1,4296 0,9558 1,4405 1,7256
1397126  1,5425 10,4052  1,4149 1,2722 1,4295 2,3172
1,378188  1,5236 10,551 1,4001 1,5899 1,4194 2,9903
1,359249  1,6491 21,3243 1,387 2,0416 1,4104 3,7632
1,34031 16304 21,6435 1,3745 2,5509 1,4022 4,6176
1,321372  1,6116 21,9641  1,3626 3,1201 1,395 5,5721
1,302433 1,5929 22,3019  1,3505 3,6906 1,3889 6,6389
1,283495 15741 22,6417 1,3329 3,8493 1,3837 7,8072
1,264556  1,5554 22,9997  1,3209 4,4556 1,3788 9,0343
1,245618  1,5364 23,3444 1,309 5,0884 1,3746 10,3549

MAPE = 16,2218% MAPE = 2,2359% MAPE = 4,0963%

Por meio dos resultados apresentados, na Tabela 4, conclui-se que os resultados das
previsdes, dos trés modelos, estdo proximos aos fornecidos pelo INMET _INT. Contudo, o
modelo MLP apresenta um MAPE menor que os modelos LR e SMOreg (MAPE_LR=
16,22%, MAPE_MLP= 2,24% e MAPE_SMOReg=4,1%).

Os resultados das previsbes, do conjunto de teste, em termos graficos, sao

apresentados na Figura 7.
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Figura 7. Velocidade (m/s) — Conjunto de teste
Pode-se observar, do gréfico apresentado na Figura 7, a diferenca de comportamento

dos trés modelos, em relagéo aos dados do conjunto INMET _INT (Observado), em especial

a discrepancia da regressao linear. Destaca-se que o modelo SMOReg esteve levemente
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mais préximo, do comportamento dos dados observados, nas 4 primeiras previsoes,
contudo, nas previsdes seguintes 0 erro aumentou significativamente quando comparado

ao modelo MLP.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, resultados de modelos de séries temporais, de arquitetura LR, MLP e
SMOreg, foram comparados. Os modelos foram construidos com base na interpolacéo dos
dados, de velocidade do vento, fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
no periodo de analise de 2008 a 2020, totalizando um conjunto de 4735 dados.

A comparacao de modelos de previsao para velocidade do vento € complexa pois 0s
resultados sao influenciados por muitos fatores, como o volume de dados para o teste,
conjunto de entrada disponivel, amplitude da variacdo da velocidade do vento, configuracéo
exata do algoritmo, etc. Portanto, assumir que um modelo é melhor que o outro é um
processo desafiador, devido ao nimero de situacdes a serem levadas em consideracoes.

No entanto, observou-se, neste trabalho, que os modelos MLP e SMOReg
apresentaram resultados relevantes para um horizonte de curto prazo (14 instancias).
Porém, o modelo MLP apresentou menor MAPE que o modelo SMOReg. As previsdes do
modelo MLP, para o conjunto de teste, foram bem precisas e as diferencas entre valores
observados e preditos foram pequenas. Portanto, a proximidade entre valores preditos e
observados demonstram a boa capacidade de generalizacdo, para um horizonte de 14
instancias, do modelo MLP.

Embora, os algoritmos MLP e SMOReg tenham apresentado bons resultados, sugere-
se, para trabalhos futuros: uma comparacdo com redes neurais hibridas, a busca por
bancos de dados maiores e com maior precisdo na leitura, uma vez que a falta e a
imprecisado dos dados dificultam a analise e levam a resultados equivocados e incoerentes,

e, por ultimo, a utilizacdo de outros softwares e linguagens como MATLAB e Python.

REFERENCIAS

ANTONIOLLI, E. A. Previsdo do consumo de energia elétrica em um frigorifico: um
estudo de caso utilizando regressao linear, redes neurais e maquinas de vetores de
suporte. Dissertacdo de Mestrado. Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Medianeira, 2021.

CANKURT, S.; SUBASI, A. Comparasion of linear regression and neural network models
forecasting tourist arrivals to turkey. Eurasian Journal of Science & Engineering, 2015.




DOI: 10.18605/2175-7275/cereus.v16n3p108-119 PINTO, B. R.; SANTOS, J. A. A.
Revista Cereus Andlise comparativa do desempenho de trés modelos de previsdo
2024 Vol. 16. N.3 de séries temporais do software WEKA

CUNHA, M. M. Previsdo de séries temporais por meio de métodos estatisticos e
neurais: aplicagdo a uma industria de bebidas. Trabalho de Conclusdo de Curso.
Universidade Tecnologica Federal do Parana, Medianeira, 2019.

FAVERO, L. P. Andlise de Dados. Rio de Janeiro: Elsevier, 2015. Disponivel em:
https://integrada.minhabiblioteca.com.br/#/books/9788595153226/. Acesso em: 22 mai.
2022.

GIL, A. C. Como Elaborar Projetos de Pesquisa. Sao Paulo: Atlas, 2010.

HAYKIN, S. Neural networks: acomprehensive foundation. New Delhi: Pearson Prentice
Hall, 2001.

INMET. Estagéo: Palmeira dos indios A327. Disponivel em:
<https://tempo.inmet.gov.br/TabelaEstacoes/A327>. Acesso em: 20 mai. 2022.

PEREIRA, L. T.; PERCEUS, M.; PEREIRA, E. T. Modelagem matematica e previsdo da
velocidade do vento em Palmeira dos indios/AL com a utilizagdo do modelo Boz & Jenkins.
Revista de Extensado da Uneal, v. 2, 2017.

PIMENTEL, C. C. et al. Previsédo de geracado de energia hidraulica no Brasil: um estudo de
caso usando redes neurais artificiais e regressao linear. Caderno Pedagdgico, 2023.

PIMENTEL, F. Curso de estatistica experimental. 15. ed. Piracicaba: Fealq, 2009.

PINHEIRO, T. C., SANTOS, J. A. A., PASA, L. A. Gestao da producéo de frangos de corte
por meio de redes neurais artificiais. Revista Holos, 2020.

RUSTICK, A.; SANTOS, J. A. A.; SANTOS, C. O. Aplicacado de modelos de redes neurais
artificiais na previsdo da producao, importacdo e consumo de fertilizantes no Brasi. Peer
Review, v. 5, 2023.

SANTOS, J. A. A.;; ANTONIOLI, E. A.; GUEDES, A. L.; PASA, L. A. Previsdo do consumo
de energia elétrica em um frigorifico: um estudo de caso usando regresséo linear, redes
neurais e maquinas de veor de suporte. Tekne e logos, v. 13, 2022.

SICSU, A. L.; DANA, S. Estatistica Aplicada: Analise Exploratéria De Dados. S&o Paulo:
Editora Saraiva, 2012. Disponivel em:
https://integrada.minhabiblioteca.com.br/#/books/9788502177574/. Acesso em: 19 mai.
2022.

SILVA, S. R. Modelagem de Oxigénio Dissolvido utilizando Redes Neurais Artificiais.
Dissertacdo de Mestrado. Instituto Federal de Goias. Goiania, 2014.

SOUZA, B. C. S. Mineracéo de dados aplicada a previséo do preco de acdes utilizando
o WEKA. Trabalho de Conclusdo de Curso. Pontificia Universidade Catélica de Goiéas.
Goiania, 2021.

SPANCERSKI. J. S.; SANTOS, J. A. A. Previséo do preco do agucar: um estudo de caso
utilizando o software WEKA. Revista Engenharia e Tecnologia, v. 13, 2021.




