
Aula 20 3 Recomendações Sensíveis ao 
Contexto (CARS)
No universo digital de hoje, somos constantemente bombardeados por escolhas: qual filme assistir, qual 
restaurante visitar, que produto comprar. Para nos ajudar nessa jornada, os sistemas de recomendação se 
tornaram onipresentes, agindo como guias personalizados. No entanto, você já percebeu como uma 
recomendação perfeita em um momento pode ser completamente irrelevante em outro? Imagine receber uma 
sugestão de casaco de inverno no auge do verão, ou um convite para um jantar romântico quando você está com 
um grupo de amigos.

Essa desconexão acontece porque os sistemas de recomendação tradicionais, embora poderosos, muitas vezes 
olham apenas para o que você gostou no passado e o que pessoas parecidas com você gostaram. Eles ignoram 
um fator crucial: o contexto atual. É como ter um amigo que conhece todos os seus gostos, mas não percebe que 
você está em um lugar diferente, com pessoas diferentes, ou com um humor completamente distinto.

Nesta aula, vamos mergulhar no fascinante mundo das Recomendações Sensíveis ao Contexto (CARS). Nosso 
objetivo é desvendar como a dimensão do "quando, onde, como e porquê" pode transformar a relevância das 
sugestões, tornando-as não apenas boas, mas perfeitas para o momento. Ao final, você será capaz de 
compreender os tipos de contexto, as abordagens para modelá-los e suas aplicações práticas, preparando-o para 
pensar em sistemas de recomendação mais inteligentes e adaptáveis.



Indo Além de Usuário-Item: A Dimensão do 
Contexto
Modelo Tradicional

Tradicionalmente, os sistemas de recomendação 
operam em um espaço bidimensional, conectando 
usuários a itens. Eles buscam padrões em dados 
históricos para responder a perguntas como: "Se o 
Usuário A gostou do Item X e do Item Y, e o Usuário B 
gostou do Item X, é provável que o Usuário B também 
goste do Item Y?".

Essa abordagem, embora eficaz em muitos cenários, 
tem suas limitações. Ela assume que as preferências 
de um usuário são relativamente estáveis e que um 
item é sempre igualmente atraente, 
independentemente das circunstâncias.

A Realidade Dinâmica

No entanto, a realidade é muito mais fluida. Nossas 
escolhas e preferências são dinâmicas e 
profundamente influenciadas pelo ambiente e pelas 
condições atuais. Pense em como sua preferência por 
um tipo de música muda dependendo se você está se 
exercitando, trabalhando ou relaxando.

Ou como a escolha de um restaurante varia se você 
está sozinho, em um encontro romântico ou com a 
família. Ignorar esses fatores é como tentar prever o 
tempo olhando apenas para o histórico de 
temperatura, sem considerar a umidade ou a pressão 
atmosférica.

É aqui que a dimensão do contexto entra em cena, adicionando uma camada vital de inteligência aos 
sistemas de recomendação. Ao incorporar o contexto, passamos de um modelo bidimensional para um 
multidimensional, onde a recomendação não é apenas sobre "quem" gosta de "o quê", mas também 
"quando", "onde", "como" e "porquê". Isso nos permite criar sistemas que não só preveem o que você 
pode gostar, mas o que você provavelmente vai gostar agora, dadas as suas circunstâncias atuais.



O Que é Contexto em Sistemas de 
Recomendação?
Quando falamos em contexto, estamos nos referindo a qualquer informação adicional que descreva a situação em 
que uma interação (usuário-item) ocorre ou em que uma recomendação é solicitada. Não se trata apenas de dados 
demográficos estáticos do usuário ou características intrínsecas do item, mas sim de variáveis que podem mudar e 
influenciar a relevância de uma sugestão em um dado momento. O contexto é o pano de fundo que dá sentido à 
interação.

Exemplo Prático
Imagine que você está planejando uma viagem. Um 
sistema de recomendação tradicional pode sugerir 
destinos com base em suas viagens anteriores. Mas 
um sistema sensível ao contexto consideraria se 
você está viajando sozinho ou com a família, qual a 
estação do ano, qual o seu orçamento atual e até 
mesmo o seu humor (aventura vs. relaxamento).

O Diferencial
Esses elementos são o contexto. Eles não definem 
quem você é ou o que é o destino, mas sim a 
relação entre você e o destino naquele momento.

A inclusão do contexto permite que os sistemas de recomendação se tornem verdadeiramente adaptativos e 
personalizados. Em vez de uma "melhor" recomendação universal, eles buscam a "melhor" recomendação para 
você, agora. Isso é crucial para a satisfação do usuário, pois evita sugestões irrelevantes e aumenta a 
probabilidade de engajamento com o item recomendado. É a diferença entre um conselho genérico e um conselho 
sob medida, que ressoa profundamente com a sua situação atual.



Tipos de Contexto: Tempo, Localização e 
Dispositivo
O contexto pode se manifestar de diversas formas, e sua identificação é o primeiro passo para construir um 
sistema CARS eficaz. Vamos explorar alguns dos tipos mais comuns e intuitivos que influenciam diretamente 
nossas decisões diárias.

Tempo
O tempo é, talvez, o mais óbvio. 
Nossas preferências mudam 
drasticamente ao longo do dia, 
da semana, do mês ou da 
estação. Um sistema de 
recomendação de notícias pode 
priorizar artigos sobre o 
mercado financeiro pela manhã 
e sobre entretenimento à noite.

Hora do dia (manhã, tarde, 
noite)

Dia da semana

Sazonalidade (verão, 
inverno)

Um aplicativo de música pode 
sugerir playlists energéticas 
para a segunda-feira de manhã 
e mais relaxantes para o fim de 
semana. A sazonalidade 
também é um fator: 
recomendações de protetor 
solar no verão e de 
aquecedores no inverno.

Localização
A localização é outro fator 
poderoso. Onde você está 
fisicamente pode alterar 
completamente suas 
necessidades e desejos. Se 
você está em um aeroporto, as 
recomendações de restaurantes 
ou lojas serão muito diferentes 
de quando você está em seu 
bairro.

Geolocalização precisa

Proximidade de pontos de 
interesse

Região ou país

Um aplicativo de turismo pode 
sugerir pontos turísticos 
próximos, enquanto um de 
alimentação pode indicar 
restaurantes com base na sua 
proximidade e no tipo de 
culinária popular na região. A 
geolocalização se tornou um 
pilar para muitas 
recomendações contextuais.

Dispositivo
Por fim, o dispositivo que você 
está usando também molda o 
contexto. A experiência de 
navegação e o tipo de conteúdo 
que você consome podem 
variar significativamente entre 
um smartphone, um tablet ou 
um desktop.

Smartphone (conteúdo 
rápido)

Tablet (experiência 
intermediária)

Desktop (conteúdo 
detalhado)

Em um celular, você pode 
preferir artigos curtos ou vídeos 
rápidos, enquanto em um 
desktop, pode se engajar com 
conteúdo mais longo e 
detalhado. Um sistema de 
recomendação de jogos pode 
sugerir jogos casuais para 
dispositivos móveis e títulos 
mais complexos para consoles 
ou PCs.



Tipos de Contexto: Humor, Companhia e 
Evento
Além dos contextos mais tangíveis como tempo e localização, existem fatores mais sutis, mas igualmente 
impactantes, que moldam nossas preferências. Entender e incorporar esses elementos pode levar a 
recomendações verdadeiramente empáticas.

Humor
O humor ou estado emocional é um 
desses contextos poderosos. Pense 
em como sua escolha musical muda 
quando você está feliz, triste, 
estressado ou precisando de 
motivação. Um sistema que 
consegue inferir o humor do usuário 
(talvez através de padrões de uso, 
histórico de pesquisa ou até mesmo 
análise de texto) pode sugerir filmes 
de comédia em um dia ruim ou 
músicas relaxantes após um dia 
agitado. É como ter um amigo que 
sabe exatamente o que te animar ou 
acalmar.

Companhia
A companhia ou o contexto social é 
outro aspecto crucial. As 
recomendações para uma pessoa 
sozinha são muito diferentes 
daquelas para um casal em um 
encontro, uma família com crianças 
ou um grupo de amigos. Um 
aplicativo de streaming pode sugerir 
filmes infantis quando detecta que 
você está assistindo com a família, 
ou filmes de ação quando você está 
com amigos. Restaurantes para 
grupos grandes ou atividades para 
casais são exemplos claros de como 
a companhia influencia a escolha.

Evento
Finalmente, o evento ou a ocasião 
específica também atua como um 
forte contexto. As recomendações 
para um aniversário, um feriado, 
uma festa de fim de ano ou um 
evento esportivo são únicas. Um e-
commerce pode sugerir presentes 
para o Dia das Mães ou decorações 
para o Natal. Um aplicativo de 
receitas pode recomendar pratos 
para um churrasco ou para um 
jantar romântico. Esses contextos 
transformam a recomendação de 
algo genérico em algo 
perfeitamente alinhado com a 
celebração ou a necessidade do 
momento.



Modelagem do Contexto: A Abordagem de 
Pré-Filtragem
Agora que entendemos o que é contexto e seus diversos tipos, a próxima etapa é descobrir como incorporá-lo 
efetivamente nos sistemas de recomendação. Existem três abordagens principais para modelar o contexto, e a 
primeira delas é a pré-filtragem.

Como Funciona

A pré-filtragem, como o nome sugere, envolve o uso do contexto 
para filtrar ou adaptar os dados de entrada antes que o algoritmo 
de recomendação principal seja executado. É como se o contexto 
agisse como um porteiro, selecionando apenas as informações 
relevantes para a situação atual.

Imagine que você está procurando um restaurante para o jantar de 
hoje à noite. Em vez de o sistema considerar todos os restaurantes 
que você já avaliou ou que seus amigos gostaram, a pré-filtragem 
usaria o contexto "jantar", "hoje à noite" e "localização atual" para 
selecionar apenas as avaliações e itens que se encaixam nesses 
critérios.

Exemplo Prático

Se o contexto é "tempo: dia de 
semana, manhã", o sistema pode 
pré-filtrar todas as interações 
que ocorreram em outros 
horários, focando apenas nas 
preferências matinais do usuário.

Vantagens
Simples de implementar

Qualquer algoritmo tradicional pode ser usado 
após a filtragem

Reduz o conjunto de dados efetivamente

Desvantagens
Contexto muito restritivo pode perder dados 
importantes

Pode não ter informações suficientes para gerar 
recomendações



Modelagem do Contexto: A Abordagem de 
Pós-Filtragem
Se a pré-filtragem atua antes do algoritmo principal, a pós-filtragem faz o oposto: ela aplica o contexto depois que 
as recomendações foram geradas. Nesta abordagem, o sistema de recomendação primeiro gera uma lista de itens 
potenciais sem levar em conta o contexto atual. Somente então, essa lista é refinada ou reordenada com base nas 
informações contextuais.

Geração Inicial
O algoritmo gera recomendações 
com base no histórico completo

Aplicação do Contexto
A lista é refinada ou reordenada 
com base no contexto atual

Resultado Final
Recomendações contextualizadas 
são apresentadas ao usuário

Pense em um cenário onde um serviço de streaming de música gera uma lista das 100 músicas mais prováveis 
de você gostar, com base em seu histórico geral. Em seguida, se você está em um contexto de "exercício 
físico", a pós-filtragem entra em ação, reordenando essa lista para priorizar músicas com batidas mais rápidas 
ou gêneros mais energéticos, ou até mesmo removendo músicas lentas e relaxantes. O algoritmo principal não 
precisa saber sobre o exercício; ele apenas fornece uma lista bruta, e o filtro contextual a adapta.

7 Vantagens

Opera com conjunto completo de dados

Descobre padrões mais amplos

Flexibilidade para aplicar diferentes filtros

Mesma lista pode ser adaptada para múltiplos 
contextos

7 Desvantagens

Lista inicial pode conter muitos itens irrelevantes

Processo pode ser ineficiente

Difícil resgatar relevância se erro foi cometido na 
primeira etapa



Modelagem do Contexto: A Abordagem 
Contextual (Integrada)
A terceira e, muitas vezes, mais sofisticada abordagem para modelar o contexto é a modelagem contextual ou 
integrada. Diferente da pré e pós-filtragem, que tratam o contexto como um passo separado, a modelagem 
contextual incorpora o contexto diretamente no algoritmo de recomendação. Aqui, o contexto não é um filtro, mas 
uma característica intrínseca que o modelo aprende a usar para fazer suas previsões.

Analogia da Culinária

Imagine que você está aprendendo a cozinhar um prato. A pré-filtragem seria escolher os ingredientes 
certos antes de começar. A pós-filtragem seria ajustar o tempero no final. A modelagem contextual, por 
outro lado, seria como ter um chef experiente que, desde o início, sabe que o prato é para um jantar de 
verão e já ajusta a receita, os métodos de cozimento e os temperos para essa ocasião específica. O 
contexto é parte da "receita" do algoritmo.

Essa abordagem é mais complexa, pois exige que os algoritmos de recomendação sejam projetados ou adaptados 
para lidar com a dimensão contextual. Modelos baseados em fatoração de matrizes podem ser estendidos para 
incluir tensores (estruturas multidimensionais) que representam usuário, item e contexto. Mais recentemente, 
técnicas de Deep Learning, como redes neurais com embeddings contextuais, têm se mostrado extremamente 
eficazes. A principal vantagem é a capacidade de capturar interações complexas entre usuário, item e contexto, 
levando a recomendações mais precisas e matizadas. A desvantagem é a maior complexidade de desenvolvimento 
e a necessidade de mais dados contextuais para treinar modelos robustos.

Abordagem Contextual Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Pré-Filtragem Redução de dados Filtragem inicial Filtrar filmes de terror 
se o contexto é 
"crianças" antes de 
recomendar.

Pós-Filtragem Refinamento de 
resultados

Reordenamento/Seleçã
o final

Gerar 100 músicas e 
depois priorizar as 
"rápidas" se o contexto 
é "corrida".

Modelagem Contextual Integração profunda Algoritmo adaptado Um modelo de Deep 
Learning que usa o 
humor como uma 
feature de entrada para 
prever a música ideal.



Aplicações Práticas em Turismo e 
Hospitalidade
As Recomendações Sensíveis ao Contexto encontram um terreno fértil e de alto impacto nos setores de turismo e 
hospitalidade. A experiência de viagem é intrinsecamente contextual, variando enormemente com base em 
múltiplos fatores. Um sistema CARS pode transformar uma viagem comum em uma experiência verdadeiramente 
inesquecível e personalizada.

Planejamento de Viagem
Imagine um aplicativo de viagens que, ao invés de 
apenas sugerir hotéis ou voos com base em seu 
histórico, considera o número de viajantes 
(sozinho, casal, família), o propósito da viagem 
(negócios, lazer, aventura), a estação do ano e até 
mesmo o orçamento atual inferido.

Viajante de negócios: hotéis próximos a centros 
de convenções

Família: resorts com atividades infantis

Aventura: trilhas e esportes radicais

Experiência no Destino
Além disso, dentro de um destino, o contexto 
continua a ser vital. Um sistema CARS pode 
recomendar restaurantes com base na hora do dia 
(café da manhã, almoço, jantar), na localização 
atual do turista, no clima (restaurantes com área 
externa em dias ensolarados) e até mesmo em 
eventos locais (festivais, shows).

A capacidade de adaptar as sugestões em tempo 
real, enquanto o turista explora, é um diferencial 
competitivo enorme, elevando a satisfação e o 
engajamento.



Aplicações Práticas em Alimentação e 
Varejo
Os setores de alimentação e varejo são outros grandes beneficiários das Recomendações Sensíveis ao Contexto, 
onde a personalização pode impulsionar significativamente as vendas e a lealdade do cliente. Nesses ambientes, 
as decisões de compra são frequentemente influenciadas por fatores imediatos e mutáveis.

Setor de Alimentação

No setor de alimentação, pense em um aplicativo de 
delivery. Um sistema CARS pode sugerir pratos e 
restaurantes não apenas com base em seu histórico 
de pedidos, mas também considerando a hora do dia 
(café da manhã, almoço, lanche, jantar), o clima 
(sopas em dias frios, saladas em dias quentes), a 
companhia (pratos para compartilhar se você está 
com amigos) e até mesmo o dia da semana (opções 
mais leves durante a semana, mais elaboradas no fim 
de semana).

Ele pode até inferir seu humor ou nível de energia para 
sugerir algo mais reconfortante ou energizante.

Setor de Varejo

No varejo, especialmente no e-commerce, o contexto 
pode refinar as sugestões de produtos de forma 
impressionante. Um sistema pode recomendar roupas 
de banho se o contexto for "viagem de verão" ou 
"localização: praia". Para um cliente navegando em 
uma loja de eletrônicos, o contexto do dispositivo que 
ele já possui (ou está procurando) pode levar a 
recomendações de acessórios compatíveis.

Além disso, promoções e ofertas podem ser 
contextualizadas com base em eventos (Dia das 
Mães, Black Friday) ou até mesmo no histórico de 
navegação recente do usuário, oferecendo produtos 
complementares ao que ele acabou de visualizar.



A Evolução para Deep Learning e MLOps em 
CARS
A complexidade das interações contextuais exige ferramentas cada vez mais sofisticadas, e é aqui que o Deep 
Learning e as práticas de MLOps (Machine Learning Operations) entram em cena, transformando a forma como os 
CARS são construídos e operados.

Deep Learning e Embeddings
A adoção massiva de redes neurais, especialmente 
com o uso de Embeddings, revolucionou a 
capacidade de capturar relações complexas entre 
usuários, itens e, crucialmente, o contexto. Em vez 
de representar o contexto como características 
discretas, os embeddings permitem que o sistema 
aprenda representações densas e contínuas para 
cada tipo de contexto (tempo, localização, humor, 
etc.).

Isso significa que o modelo pode entender nuances 
e similaridades entre diferentes contextos, algo que 
modelos tradicionais teriam dificuldade. Por 
exemplo, um embedding de "manhã de segunda-
feira" pode ser semanticamente próximo a "preciso 
de café", permitindo recomendações mais 
inteligentes.

MLOps e RaaS
Além disso, a operacionalização desses modelos 
complexos em escala real é um desafio que o 
MLOps e o conceito de Recommendation as a 
Service (RaaS) buscam resolver. Construir um 
CARS não é apenas sobre o algoritmo; é sobre a 
arquitetura de sistemas escaláveis, o 
monitoramento contínuo do desempenho do 
modelo, a automação do treinamento e da 
implantação, e a gestão de dados contextuais em 
tempo real.

Plataformas de nuvem como AWS, Google Cloud e 
Azure oferecem serviços que facilitam a criação de 
pipelines de MLOps, permitindo que as empresas 
implementem e mantenham sistemas CARS 
robustos e eficientes, garantindo que as 
recomendações estejam sempre atualizadas e 
performáticas.



Ética e Responsabilidade (Responsible AI) 
em CARS
Com o poder crescente dos sistemas de recomendação sensíveis ao contexto, surgem também importantes 
considerações éticas e a necessidade de uma Inteligência Artificial Responsável (Responsible AI). A coleta e o 
uso de dados contextuais, que muitas vezes incluem informações sensíveis como localização, horário e até mesmo 
inferências sobre o humor, levantam questões cruciais sobre privacidade, viés e justiça.

Viés e Justiça
Um dos maiores desafios é o 
viés (bias). Se os dados de 
treinamento refletem 
preconceitos sociais 
existentes, o sistema CARS 
pode perpetuá-los ou até 
amplificá-los. Por exemplo, um 
sistema que recomenda 
empregos com base no 
contexto de gênero ou etnia 
pode reforçar desigualdades.

A justiça (fairness) exige que 
as recomendações sejam 
equitativas para todos os 
grupos de usuários, sem 
discriminação. Isso significa 
que, mesmo com o mesmo 
contexto, diferentes grupos 
não devem receber 
recomendações 
sistematicamente piores ou 
menos diversas.

Privacidade
A privacidade é outra 
preocupação central. A coleta 
contínua de dados contextuais 
pode ser invasiva. É 
fundamental que os usuários 
tenham controle sobre seus 
dados e que as políticas de 
privacidade sejam 
transparentes.

Transparência e 
Explicabilidade
Além disso, a transparência e 
a explicabilidade dos CARS 
são importantes: os usuários 
devem entender por que uma 
determinada recomendação foi 
feita, especialmente quando o 
contexto é um fator.

Desenvolver CARS de forma responsável significa não apenas buscar a precisão, mas também garantir 
que esses sistemas sejam justos, transparentes e respeitem a privacidade do usuário, construindo 
confiança e evitando impactos sociais negativos.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim de nossa jornada pelas Recomendações Sensíveis ao Contexto. Vimos que ir além da simples 
relação usuário-item é fundamental para criar sistemas de recomendação verdadeiramente inteligentes e 
relevantes. O contexto 3 seja ele tempo, localização, dispositivo, humor ou evento 3 adiciona uma dimensão crucial 
que reflete a complexidade e a dinamicidade das preferências humanas. Exploramos as abordagens de pré-
filtragem, pós-filtragem e modelagem contextual, cada uma com suas vantagens e desafios, e observamos como 
essas técnicas se aplicam em setores como turismo, alimentação e varejo. A evolução para Deep Learning e 
MLOps está impulsionando a sofisticação e a escalabilidade dos CARS, enquanto a ética e a responsabilidade nos 
lembram da importância de construir sistemas justos e transparentes.

01

Identifique os Contextos Relevantes
Ao projetar um sistema de recomendação, sempre 
questione quais fatores além do usuário e do item 
podem influenciar a decisão.

02

Colete Dados de Forma Ética
Considere como esses contextos podem ser coletados 
de forma ética e transparente.

03

Escolha a Abordagem de Modelagem
Decida como integrar o contexto ao seu modelo: por 
filtragem ou por modelagem direta.

04

Foque no Momento Atual
Lembre-se de que um bom CARS não apenas prevê o 
que o usuário gosta, mas o que ele precisa ou deseja 
agora.

Em prática: Ao projetar um sistema de recomendação, sempre questione quais fatores além do usuário e do 
item podem influenciar a decisão. Comece identificando os tipos de contexto mais relevantes para o seu 
domínio. Considere como esses contextos podem ser coletados de forma ética e como podem ser integrados 
ao seu modelo, seja por filtragem ou por modelagem direta. Lembre-se de que um bom CARS não apenas prevê 
o que o usuário gosta, mas o que ele precisa ou deseja agora.



Autoavaliação

1

Questão 1
Qual das seguintes afirmações melhor descreve a 
principal limitação dos sistemas de recomendação 
tradicionais que os CARS buscam superar?

Eles não conseguem lidar com um grande 
volume de dados de usuários e itens.

1.

Eles ignoram a dimensão do tempo e da 
localização, assumindo preferências estáticas.

2.

Eles são muito complexos para serem 
implementados em larga escala.

3.

Eles não conseguem personalizar 
recomendações para usuários individuais.

4.

2

Questão 2
Um aplicativo de delivery de comida que sugere 
pratos mais leves durante a semana e mais 
elaborados nos fins de semana está utilizando qual 
tipo de contexto?

Localização.1.

Dispositivo.2.

Tempo (dia da semana).3.

Humor.4.

3

Questão 3
A abordagem de modelagem contextual que 
incorpora o contexto diretamente no algoritmo de 
recomendação, tratando-o como uma feature 
intrínseca, é conhecida como:

Pré-filtragem.1.

Pós-filtragem.2.

Modelagem integrada.3.

Filtragem colaborativa.4.

4

Questão 4
A preocupação com o "viés" e a "justiça" em 
sistemas CARS está diretamente relacionada a qual 
aspecto das informações atualizadas e tendências 
incorporadas?

Evolução para Deep Learning.1.

Recommendation as a Service (RaaS).2.

MLOps.3.

Ética e Responsabilidade (Responsible AI).4.

Questão Dissertativa

5. Explique como a incorporação de embeddings de contexto em modelos de Deep Learning pode aprimorar a 
capacidade de um sistema CARS em capturar relações complexas entre usuários, itens e o ambiente.

Gabarito

b) Eles ignoram a dimensão do tempo e da localização, assumindo preferências estáticas.1.

c) Tempo (dia da semana).2.

c) Modelagem integrada.3.

d) Ética e Responsabilidade (Responsible AI).4.

Próxima Aula

Na Aula 21, vamos expandir nossa visão sobre a qualidade das recomendações, indo "Além da Acurácia: Novidade, 
Diversidade e Serendipidade", explorando métricas que capturam a riqueza e a surpresa que um bom sistema de 
recomendação pode oferecer.

Recursos Adicionais

Artigo Científico: Para aprofundar nos modelos matemáticos de CARS.

Case Study: Exemplos reais de implementação de CARS em grandes empresas.

Documentação de Plataformas Cloud: Para entender a aplicação de MLOps em CARS.

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


