
Aula 15 3 Fundamentos de Deep Learning 
para Recomendação

Imagine que você está em uma livraria gigantesca, com milhões de títulos. Como escolher o próximo livro que vai 
te prender do início ao fim? Ou, pensando no mundo digital, como uma plataforma de streaming sabe exatamente 
qual série ou filme sugerir para você depois de um dia exaustivo? A resposta para essas perguntas, que antes 
dependia de algoritmos mais simples, hoje se aprofunda em uma área fascinante da inteligência artificial: o Deep 
Learning.

Nesta aula, vamos desvendar os fundamentos de como as redes neurais profundas revolucionaram os sistemas de 
recomendação. Não se trata apenas de uma evolução tecnológica, mas de uma mudança de paradigma que nos 
permite entender e prever preferências humanas de uma forma muito mais sofisticada. Você descobrirá por que o 
Deep Learning se tornou indispensável, como ele "enxerga" as complexas interações entre usuários e itens, e 
quais são os blocos construtivos básicos dessas poderosas arquiteturas.

Ao final desta jornada, você será capaz de compreender a lógica por trás da adoção massiva de redes neurais em 
sistemas de recomendação, entender o papel crucial dos embeddings na representação de dados complexos, e 
identificar os componentes essenciais de uma arquitetura de Deep Learning para essa finalidade. Prepare-se para 
mergulhar em um universo onde a tecnologia se encontra com a intuição humana, criando experiências digitais 
cada vez mais personalizadas e envolventes.



O Desafio da Personalização: Por que 
Precisamos de Deep Learning?

Por muito tempo, os sistemas de recomendação funcionaram bem com abordagens mais tradicionais, como a 
filtragem colaborativa baseada em itens ou usuários, ou modelos fatoriais como a Fatoração de Matrizes. Pense 
neles como um amigo que te recomenda algo porque vocês têm gostos parecidos, ou porque outras pessoas que 
gostaram do que você gostou também apreciaram aquele item. Essas técnicas são eficazes para capturar relações 
lineares e padrões óbvios, mas o mundo real é muito mais complexo. Nossas preferências não são simples 
equações; elas são influenciadas por múltiplos fatores, muitas vezes sutis e interconectados.

O problema surge quando as interações entre usuários e itens se tornam não-lineares e altamente 
complexas. Imagine que você gosta de filmes de ficção científica, mas apenas aqueles que também têm 
um forte elemento de drama psicológico, e que foram lançados nos últimos cinco anos, e que não são 
sequências de franquias muito longas. Um modelo linear teria dificuldade em capturar todas essas 
nuances simultaneamente.

Ele poderia até identificar que você gosta de ficção científica, mas erraria nos detalhes que realmente definem seu 
gosto específico. É como tentar descrever o sabor de um prato gourmet usando apenas "doce" ou "salgado" 3 falta 
profundidade.

É nesse ponto que o Deep Learning entra em cena, oferecendo uma capacidade sem precedentes para desvendar 
essas complexidades. Ele não se limita a somar ou multiplicar características; ele aprende a combinar informações 
de maneiras intrincadas, descobrindo padrões que seriam invisíveis para modelos mais simples. Essa habilidade de 
capturar interações não-lineares é o que permite que os sistemas de recomendação modernos ofereçam 
sugestões que parecem quase "ler sua mente", adaptando-se a gostos que evoluem e a contextos que mudam.



Capturando Interações Não-Lineares: A 
Magia das Redes Neurais

Modelos Tradicionais
Combinação linear de fatores

A + B = C (previsível)

Deep Learning
Combinação não-linear complexa

A + B = C inesperado (descoberta)

A grande sacada do Deep Learning para recomendação é sua capacidade de ir além das relações diretas e óbvias. 
Modelos tradicionais, como a Fatoração de Matrizes, decompõem as preferências em fatores latentes, mas a 
combinação desses fatores geralmente ocorre de forma linear. Isso significa que, se você gosta de "A" e "B", o 
modelo assume que seu gosto por "C" será uma soma ou média simples desses gostos. No entanto, na realidade, 
a combinação de "A" e "B" pode gerar um interesse completamente novo e inesperado em "C", algo que não 
poderia ser previsto por uma simples adição.

As redes neurais, com suas múltiplas camadas e funções de ativação não-lineares, atuam como verdadeiros 
"decodificadores" dessas interações complexas. Cada camada da rede pode aprender a identificar padrões de 
diferentes níveis de abstração. As primeiras camadas podem detectar características básicas, como o gênero de 
um filme ou a categoria de um produto. As camadas mais profundas, por sua vez, combinam essas características 
de formas intrincadas, aprendendo, por exemplo, que um usuário que assiste a documentários sobre história e 
também a filmes de ação pode ter um interesse particular em jogos de estratégia em tempo real, uma conexão que 
não é linearmente óbvia.

Pense em uma rede neural como um chef de cozinha experiente. Um chef iniciante pode apenas misturar 
ingredientes básicos. Mas um chef master sabe que a ordem, a temperatura, o tempo e a combinação exata de 
especiarias podem transformar os mesmos ingredientes em pratos completamente diferentes e surpreendentes.

As camadas da rede neural são como os diferentes estágios de preparo, onde cada uma adiciona uma camada de 
complexidade e sabor, resultando em uma recomendação final que é muito mais rica e personalizada. Essa 
capacidade de "cozinhar" informações de forma não-linear é o que diferencia o Deep Learning e o torna tão 
poderoso para entender o comportamento humano.



O Conceito de Embeddings: Representando 
o Mundo em Vetores
01

Representações Esparsas
Vetores gigantescos com milhares 
de zeros e poucos "1s"

02

Embeddings Densos
Vetores compactos de números 
reais em baixa dimensão

03

Aprendizado Automático
A rede neural aprende os 
embeddings durante o treinamento

Um dos pilares fundamentais do Deep Learning para sistemas de recomendação é o conceito de Embeddings. 
Para que uma rede neural possa processar informações sobre usuários e itens, esses dados precisam ser 
convertidos em um formato numérico que ela possa entender. Tradicionalmente, isso poderia envolver 
representações esparsas, onde cada item ou característica é um "1" em um vetor de milhares de zeros. O problema 
é que esses vetores são gigantescos e não capturam a semelhança entre itens ou usuários.

Embeddings resolvem esse problema ao representar usuários e itens como vetores densos de números reais em 
um espaço de baixa dimensão. Imagine que cada usuário e cada item (um filme, um produto, um artigo) é mapeado 
para um ponto em um "mapa de gostos". Nesse mapa, itens semelhantes estão próximos uns dos outros, e 
usuários com gostos parecidos também se agrupam. Por exemplo, filmes de comédia romântica estariam próximos 
no espaço de embeddings, e um usuário que gosta desses filmes estaria próximo a eles. A beleza é que esses 
vetores não são definidos manualmente; a própria rede neural aprende a criá-los durante o treinamento, 
otimizando-os para capturar as relações mais relevantes.

Aritmética com Conceitos: Se você subtrair o embedding de "rei" do embedding de "homem" e adicionar 
o embedding de "mulher", o resultado será um vetor muito próximo ao embedding de "rainha". Essa 
capacidade de realizar "aritmética" com conceitos é o que permite que os sistemas de recomendação 
entendam nuances complexas.

Essa representação vetorial densa é incrivelmente poderosa. Ela não só reduz a dimensionalidade dos dados, 
tornando o processamento mais eficiente, mas também codifica semanticamente as características. Os 
embeddings são, em essência, a linguagem que as redes neurais usam para compreender e comparar o mundo 
dos usuários e itens.



Embeddings na Prática: Um Mapa de Gostos 
Personalizado

Como Funcionam

Cada música/artista tem um embedding

Músicas similares têm embeddings próximos

Cada usuário também tem seu embedding

Proximidade indica probabilidade de gostar

Vantagens

Embeddings dinâmicos e aprendidos

Adaptação contínua às preferências

Eficiência computacional

Melhor tratamento do "cold start"

Para entender melhor como os embeddings funcionam, pense em um serviço de streaming de música. Cada 
música e cada artista pode ser representado por um embedding. Músicas do mesmo gênero, com instrumentação 
similar ou que evocam emoções parecidas, teriam embeddings "próximos" no espaço vetorial. Da mesma forma, 
cada usuário também tem um embedding que reflete seu perfil de gosto musical. Se o embedding de um usuário 
está próximo ao embedding de uma música, há uma alta probabilidade de que ele goste dessa música.

A grande vantagem é que esses embeddings são dinâmicos e aprendidos. À medida que um usuário interage com 
mais músicas (curte, pula, adiciona a playlists), seu embedding é ajustado para refletir essas novas preferências. 
Da mesma forma, se uma música nova é lançada, seu embedding é aprendido com base nas interações dos 
usuários e nas suas características. Isso permite que o sistema de recomendação se adapte continuamente, 
oferecendo sugestões que evoluem com o gosto do usuário e com o catálogo disponível.

Essa capacidade de representar usuários e itens de forma densa e semanticamente rica é o que permite aos 
sistemas de recomendação modernos lidar com o problema da "cold start" (quando um novo usuário ou item não 
tem muitas interações) de forma mais eficaz. Mesmo com poucas interações, o sistema pode inferir um embedding 
razoável e começar a fazer recomendações. Além disso, a eficiência computacional de trabalhar com vetores 
densos, em vez de matrizes esparsas gigantescas, é crucial para a escalabilidade em plataformas com milhões de 
usuários e itens, um requisito fundamental para as soluções de Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps que 
dominam o mercado atual.



Arquitetura Básica de uma Rede Neural para 
Recomendação

Camada de Entrada
Recebe embeddings de usuários 
e itens

Camadas Ocultas
Processam e combinam 
informações de forma não-linear

Camada de Saída
Produz a previsão final 
(probabilidade ou pontuação)

Com os embeddings em mãos, podemos agora construir a estrutura de uma rede neural que os utilize para fazer 
recomendações. A arquitetura básica de uma rede neural para recomendação geralmente começa com uma 
camada de entrada que recebe os embeddings de usuários e itens. Pense nisso como a porta de entrada para 
todas as informações relevantes que o modelo precisa processar. Em vez de alimentar a rede com IDs de usuário 
ou item brutos, alimentamos com seus vetores de embedding densos e informativos.

Após a camada de entrada, vêm as camadas ocultas (hidden layers). Estas são as "engrenagens" da rede, onde a 
mágica das interações não-lineares acontece. Cada camada oculta é composta por vários neurônios, e cada 
neurônio realiza uma operação matemática nos dados que recebe, aplicando uma função de ativação não-linear. É 
nessas camadas que a rede aprende a combinar os embeddings de usuário e item de maneiras complexas, 
descobrindo padrões e relações que indicam a probabilidade de um usuário gostar de um item. Quanto mais 
camadas ocultas, mais "profunda" é a rede e maior sua capacidade de aprender representações abstratas.

Finalmente, temos a camada de saída (output layer). Esta camada é responsável por produzir a previsão final do 
modelo. Para sistemas de recomendação, essa previsão pode ser a probabilidade de um usuário interagir com um 
item (por exemplo, clicar, comprar, assistir), ou uma pontuação de preferência. A arquitetura pode variar, mas o 
princípio é sempre o mesmo: transformar os embeddings de entrada através de múltiplas camadas não-lineares 
para chegar a uma previsão relevante. É como um funil sofisticado que refina informações brutas em uma decisão 
clara e útil.



Desvendando a Arquitetura: Camadas e 
Conexões

1

Entrada
Embeddings de usuário e item são concatenados

2

Primeira Camada Oculta
Neurônios recebem combinação ponderada dos 
inputs

3

Camadas Profundas
Aprendem representações hierárquicas complexas

4

Saída
Condensa informação em previsão final

Para visualizar a arquitetura, imagine um diagrama simples. Na esquerda, temos dois vetores de entrada: o 
embedding do usuário e o embedding do item. Esses dois vetores são concatenados (juntados) ou combinados de 
alguma forma e alimentados na primeira camada oculta. Cada neurônio dessa camada recebe uma combinação 
ponderada de todos os valores dos vetores de entrada. Após aplicar uma função de ativação, a saída desses 
neurônios se torna a entrada para a próxima camada oculta, e assim por diante.

Essa sequência de camadas ocultas permite que a rede aprenda representações hierárquicas. As primeiras 
camadas podem aprender a identificar características de alto nível, como "gênero de filme" ou "faixa etária do 
usuário". As camadas mais profundas, por sua vez, podem aprender a combinar essas características para 
identificar padrões mais complexos, como "usuários jovens que gostam de filmes de ficção científica com 
elementos de comédia". A flexibilidade dessa estrutura é o que torna o Deep Learning tão adaptável a diferentes 
tipos de dados e problemas de recomendação.

Camada de Saída: Se estamos prevendo a probabilidade de um clique, a camada de saída pode ter um 
único neurônio com uma função de ativação Sigmoid, que produz um valor entre 0 e 1. Se estamos 
prevendo uma pontuação de avaliação, pode ser um neurônio linear.

A camada de saída, por fim, condensa toda essa informação processada em uma única previsão. A escolha da 
função de ativação na camada de saída depende diretamente do tipo de problema que estamos tentando resolver. 
Essa estrutura modular e empilhável é a base para a construção de modelos de recomendação cada vez mais 
sofisticados.



Funções de Ativação: O Coração Não-Linear 
das Redes Neurais

As funções de ativação são componentes cruciais em cada neurônio das camadas ocultas de uma rede neural. 
Sem elas, por mais camadas que tivéssemos, a rede ainda seria equivalente a um modelo linear, incapaz de 
capturar as complexas interações não-lineares que discutimos. Pense na função de ativação como um 
"interruptor" ou "filtro" que decide o quão "ativo" um neurônio deve ser, e o faz de uma maneira que introduz a 
não-linearidade necessária. É como se cada neurônio tivesse uma personalidade própria, decidindo como reagir ao 
estímulo que recebe.

Principais Funções de Ativação

ReLU
Rectified Linear Unit

Retorna o valor se positivo, zero 
se negativo. Mais popular 
atualmente por sua eficiência.

Sigmoid
Função Sigmoide

Comprime valores entre 0 e 1. 
Útil na camada de saída para 
classificação binária.

Tanh
Tangente Hiperbólica

Comprime valores entre -1 e 1. 
Centrada em zero, vantajosa em 
algumas situações.

Existem diversas funções de ativação, cada uma com suas características e aplicações. As mais comuns incluem:

ReLU (Rectified Linear Unit): É a mais popular atualmente. Ela retorna o próprio valor de entrada se for positivo, 
e zero se for negativo. Sua simplicidade e eficiência computacional a tornam uma escolha excelente para a 
maioria das camadas ocultas. É como um portão que só deixa passar a informação se ela for relevante 
(positiva).

Sigmoid: Comprime qualquer valor de entrada para um intervalo entre 0 e 1. Historicamente popular, mas sofre 
de problemas como o "vanishing gradient" (gradiente que desaparece) em camadas profundas, o que pode 
dificultar o treinamento. Ainda é útil na camada de saída para problemas de classificação binária (sim/não).

Tanh (Tangente Hiperbólica): Similar à Sigmoid, mas comprime os valores para um intervalo entre -1 e 1. 
Também pode sofrer de vanishing gradient, mas é centrada em zero, o que pode ser vantajoso em algumas 
situações.

A escolha da função de ativação impacta diretamente a capacidade da rede de aprender e a velocidade de seu 
treinamento. A ReLU, por exemplo, é amplamente utilizada por sua eficiência e por ajudar a mitigar o problema do 
vanishing gradient, permitindo o treinamento de redes muito mais profundas.



Otimizadores Comuns: O GPS do 
Aprendizado da Rede

Se as funções de ativação dão personalidade aos neurônios, os otimizadores são o "GPS" que guia a rede neural 
durante o processo de aprendizado. O objetivo de treinar uma rede neural é ajustar seus pesos e vieses (os 
parâmetros que definem as conexões entre os neurônios) de forma que ela minimize o erro em suas previsões. O 
otimizador é o algoritmo que determina como esses ajustes devem ser feitos, passo a passo, para encontrar a 
melhor configuração de parâmetros.

Pense em um otimizador como alguém tentando encontrar o ponto mais baixo em um vale montanhoso (o ponto 
de menor erro). Essa pessoa não pode ver o vale inteiro de uma vez, então ela dá pequenos passos, sempre 
descendo na direção mais íngreme.

O otimizador faz algo similar: ele calcula o "gradiente" (a direção da inclinação mais íngreme) da função de perda 
(que mede o erro) em relação aos pesos da rede, e então ajusta os pesos na direção oposta ao gradiente para 
reduzir o erro.

Otimizadores Mais Utilizados

1

Gradient Descent
Método fundamental. Calcula gradiente para todo o 
conjunto de dados. Preciso, mas lento para grandes 
volumes.

2

SGD
Stochastic Gradient Descent. Calcula gradiente 
por amostra ou pequenos lotes. Mais rápido e 
eficiente.

3

Adam
Adaptive Moment Estimation. Ajusta taxa de 
aprendizado por parâmetro. Rápido, robusto e 
amplamente preferido.

4

RMSprop
Root Mean Square Propagation. Ajusta taxa de 
aprendizado dividindo por média móvel. Eficaz com 
gradientes variáveis.

A escolha do otimizador e a configuração de seus hiperparâmetros (como a taxa de aprendizado) são cruciais para 
o sucesso do treinamento de uma rede neural. Otimizadores como Adam e RMSprop são amplamente preferidos 
em cenários de recomendação devido à sua eficiência e capacidade de lidar com a complexidade dos dados.



Tendências e o Futuro da Recomendação 
com Deep Learning

A evolução para o Deep Learning transformou os sistemas de recomendação, mas a jornada não para por aí. A 
adoção massiva de redes neurais, especialmente com o uso de embeddings, continua a ser a espinha dorsal para 
capturar relações complexas entre usuários e itens, superando as limitações de modelos tradicionais. No entanto, 
o foco agora se expande para como esses modelos são construídos, operados e mantidos em larga escala.

RaaS e MLOps
Recommendation as a 
Service e operacionalização 
de modelos. Infraestrutura 
escalável em nuvem (AWS, 
Google Cloud, Azure) para 
coletar dados, treinar, 
implantar e monitorar 
modelos continuamente.

Ética e Responsible AI
Preocupação crescente com 
viés e justiça. Garantir 
recomendações justas, 
transparentes e não 
discriminatórias. Curadoria 
de dados, auditoria de 
algoritmos e explicabilidade 
dos modelos.

Escalabilidade
Sistemas que lidam com 
milhões de usuários e itens 
em tempo real. Arquiteturas 
distribuídas e otimizadas 
para performance e 
confiabilidade.

Uma tendência crucial é o Recommendation as a Service (RaaS) e MLOps. Não basta ter um modelo poderoso; ele 
precisa ser escalável, confiável e fácil de implantar e monitorar. Empresas estão investindo em arquiteturas de 
sistemas que permitem a operacionalização (MLOps) de modelos de recomendação, utilizando plataformas de 
nuvem como AWS, Google Cloud e Azure. Isso significa que a criação de um sistema de recomendação envolve 
não apenas o algoritmo, mas toda a infraestrutura para coletar dados, treinar modelos, implantá-los em produção, 
monitorar seu desempenho e atualizá-los continuamente. É a ponte entre a pesquisa e a aplicação prática em 
escala industrial.

Outra área de crescente preocupação é a Ética e Responsabilidade (Responsible AI). À medida que os sistemas 
de recomendação se tornam mais sofisticados e influenciam decisões diárias (o que comprar, o que assistir, quem 
seguir), a preocupação com viés (bias) e justiça (fairness) se intensifica. Modelos de Deep Learning, se não forem 
cuidadosamente projetados e treinados, podem perpetuar ou até amplificar preconceitos presentes nos dados de 
treinamento. Garantir que as recomendações sejam justas, transparentes e não discriminatórias é um desafio 
técnico e ético fundamental. Isso envolve desde a curadoria de dados até a auditoria dos algoritmos e a 
explicabilidade dos modelos.

Essas tendências mostram que o campo dos sistemas de recomendação está amadurecendo, indo além da mera 
precisão preditiva para abraçar a escalabilidade, a robustez e a responsabilidade social.



Em Prática: Aplicando os Fundamentos de 
Deep Learning

Exemplo Real: E-commerce

Um modelo de Deep Learning pode aprender que um 
usuário que compra fraldas e brinquedos para bebês 
também pode estar interessado em livros sobre paternidade 
ou serviços de fotografia infantil, mesmo que essas 
categorias não tenham uma conexão óbvia em um modelo 
linear.

Compreender os fundamentos do Deep Learning para recomendação é o primeiro passo para construir sistemas 
mais inteligentes e eficazes. Na prática, isso significa que, ao invés de apenas olhar para a similaridade de itens ou 
usuários, estamos construindo modelos que podem aprender representações profundas e contextuais. Por 
exemplo, em uma plataforma de e-commerce, um modelo de Deep Learning pode aprender que um usuário que 
compra fraldas e brinquedos para bebês também pode estar interessado em livros sobre paternidade ou serviços 
de fotografia infantil, mesmo que essas categorias não tenham uma conexão óbvia em um modelo linear.

Interações Não-Lineares
Recomendações mais 
personalizadas e surpreendentes, 
aumentando o engajamento

Embeddings
Representação eficiente da 
complexidade do mundo real

Arquitetura Neural
Base para sistemas poderosos e 
escaláveis

A capacidade de capturar interações não-lineares permite que as recomendações sejam mais personalizadas e 
surpreendentes, aumentando o engajamento do usuário. Os embeddings, por sua vez, são a chave para 
representar a complexidade do mundo real em um formato que as redes neurais podem processar eficientemente, 
permitindo que o sistema entenda nuances e semelhanças que seriam invisíveis de outra forma. A arquitetura 
básica de uma rede neural, com suas camadas de entrada, ocultas e de saída, juntamente com as funções de 
ativação e otimizadores, forma o esqueleto sobre o qual esses sistemas poderosos são construídos.

Ao dominar esses conceitos, você estará apto a não apenas entender como os sistemas de recomendação 
modernos funcionam, mas também a contribuir para o seu desenvolvimento, seja na otimização de modelos 
existentes ou na criação de novas abordagens. A demanda por profissionais com esse conhecimento é crescente, 
especialmente com a expansão do MLOps e a necessidade de sistemas de recomendação mais éticos e eficientes.



Autoavaliação

Questão 1
Qual é a principal limitação dos modelos de 
recomendação tradicionais que o Deep Learning 
busca superar?

Dificuldade em lidar com grandes volumes de 
dados.

1.

Incapacidade de capturar interações não-
lineares entre usuários e itens.

2.

Alto custo computacional para treinamento.3.

Falta de interpretabilidade dos resultados.4.

Questão 2
O que são Embeddings em sistemas de 
recomendação baseados em Deep Learning?

Uma técnica para reduzir o número de itens no 
catálogo.

1.

Representações esparsas de usuários e itens 
em alta dimensão.

2.

Vetores densos de números reais que 
representam usuários e itens em um espaço de 
baixa dimensão.

3.

Funções de ativação usadas nas camadas de 
saída das redes neurais.

4.

Questão 3
Qual a função principal das camadas ocultas em 
uma rede neural para recomendação?

Receber os dados de entrada brutos.1.

Produzir a previsão final do modelo.2.

Introduzir não-linearidade e aprender 
representações complexas dos dados.

3.

Apenas concatenar os embeddings de usuário e 
item.

4.

Questão 4
Qual otimizador é amplamente preferido em Deep 
Learning devido à sua eficiência e capacidade de 
ajustar a taxa de aprendizado por parâmetro?

Gradient Descent1.

Stochastic Gradient Descent (SGD)2.

Adam3.

Linear Regression4.

Questão 5 - Dissertativa

Explique como a preocupação com "Ética e Responsabilidade (Responsible AI)" se relaciona com o 
desenvolvimento de sistemas de recomendação baseados em Deep Learning.

Gabarito

1. b) 2. c) 3. c) 4. c)



Próxima Aula

Aula 16
Redes Neurais para Filtragem 

Colaborativa (NCF)

Aprofundaremos como as redes neurais 
podem ser especificamente projetadas 
para aprimorar a filtragem colaborativa, 

combinando a força dos embeddings 
com a capacidade de modelagem não-

linear para criar sistemas de 
recomendação ainda mais precisos e 

eficientes.

Recursos Adicionais

�  Livro "Deep 
Learning"
Por Ian Goodfellow, Yoshua 
Bengio e Aaron Courville

Para uma compreensão 
aprofundada dos fundamentos 
teóricos do Deep Learning.

l  Artigo "Neural 
Collaborative Filtering"
Por He et al.

Para entender a aplicação 
específica de redes neurais na 
filtragem colaborativa.

c  Documentação 
TensorFlow/PyTorch
Frameworks de Deep Learning

Para explorar as 
implementações práticas de 
redes neurais e embeddings.

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


