
Aula 5 3 A Caixa-Preta da IA: Transparência 
e Explicabilidade (XAI)

Imagine que você está prestes a embarcar em um voo, e o piloto anuncia que o avião é tão avançado que ninguém, 
nem mesmo os engenheiros que o construíram, consegue explicar exatamente como ele toma suas decisões de 
voo. Você confiaria nesse avião? Essa é, em essência, a metáfora da "caixa-preta" que assombra o universo da 
Inteligência Artificial, especialmente em modelos complexos como o Deep Learning. À medida que a IA se integra 
cada vez mais em nossas vidas, desde diagnósticos médicos até decisões de crédito e segurança, a capacidade 
de entender suas operações torna-se não apenas uma curiosidade técnica, mas uma necessidade ética, legal e 
social.

Nesta aula, vamos desvendar os mistérios por trás dessa "caixa-preta". Você aprenderá a diferenciar conceitos 
cruciais como transparência, interpretabilidade e explicabilidade, e entenderá por que a Explicabilidade da IA (XAI) 
é fundamental para construir confiança, garantir a responsabilização e aprimorar os sistemas de IA. Exploraremos 
as implicações éticas e práticas da opacidade dos modelos e faremos uma introdução conceitual a algumas das 
técnicas mais proeminentes da XAI, como LIME e SHAP. Ao final, você terá uma compreensão sólida de como 
podemos começar a abrir essa caixa-preta, tornando a IA mais justa, segura e compreensível para todos.



O Problema da "Caixa-
Preta" em Modelos de 
Deep Learning
A Inteligência Artificial, em suas formas mais avançadas, tem 
demonstrado uma capacidade impressionante de resolver 
problemas complexos, desde o reconhecimento de imagens e 
voz até a previsão de tendências de mercado. No entanto, 
essa capacidade muitas vezes vem acompanhada de um 
desafio significativo: a dificuldade em entender como essas 
decisões são tomadas. Os modelos de Deep Learning, por 
exemplo, são arquiteturas complexas com milhões ou até 
bilhões de parâmetros, que aprendem padrões intrincados nos 
dados de uma forma que é quase impossível para um ser 
humano rastrear ou compreender diretamente.

Pense em um chef de cozinha que, após anos de experiência, 
consegue criar pratos incríveis, mas não consegue descrever 
exatamente o "porquê" de cada ingrediente ou etapa. Ele 
simplesmente "sabe" que funciona. Da mesma forma, um 
modelo de Deep Learning pode classificar uma imagem com 
alta precisão, mas não conseguimos apontar facilmente quais 
características específicas da imagem levaram àquela 
classificação. Essa opacidade é o que chamamos de 
problema da "caixa-preta": sabemos o que entra (dados) e o 
que sai (previsões ou decisões), mas o processo interno 
permanece um mistério.



Por Que a Caixa-Preta é um Problema Real?

Decisões Financeiras
Pedidos de empréstimo e crédito sem justificativa 
clara podem perpetuar vieses injustos

Diagnósticos Médicos
Tratamentos sugeridos sem explicação podem 
comprometer a confiança médico-paciente

Sistema Judicial
Decisões sobre liberdade condicional exigem 
transparência e responsabilização

Seleção de Candidatos
Algoritmos de RH podem discriminar grupos sem 
que possamos identificar o viés

A opacidade dos modelos de IA não é apenas uma questão acadêmica; ela tem implicações profundas e tangíveis 
em nosso cotidiano. Quando um sistema de IA decide sobre um pedido de empréstimo, um diagnóstico médico ou 
até mesmo a liberdade condicional de um indivíduo, a incapacidade de explicar o raciocínio por trás dessa decisão 
pode levar a consequências graves. Sem entender como a IA chegou a uma conclusão, fica difícil identificar e 
corrigir vieses, garantir a justiça ou atribuir responsabilidade em caso de erro.

Exemplo Prático: Imagine um cenário onde um algoritmo de IA é usado para selecionar candidatos para 
uma vaga de emprego. Se o algoritmo consistentemente rejeita candidatos de um determinado grupo 
demográfico sem uma justificativa clara, como podemos saber se isso é um viés injusto ou uma decisão 
baseada em critérios legítimos? A falta de transparência pode erodir a confiança pública na tecnologia e 
levantar sérias questões éticas e legais. É por isso que a discussão sobre a "caixa-preta" transcende o 
campo técnico e se torna um debate central sobre o futuro da sociedade na era da IA.



Desvendando a Terminologia: 
Transparência, Interpretabilidade e 
Explicabilidade
Antes de mergulharmos nas soluções, é fundamental esclarecer a linguagem que usamos. No campo da IA, os 
termos transparência, interpretabilidade e explicabilidade são frequentemente usados de forma intercambiável, 
mas possuem nuances importantes que os distinguem. Compreender essas diferenças é o primeiro passo para 
abordar o problema da "caixa-preta" de maneira eficaz.

Transparência: Clareza Intrínseca

A transparência de um modelo de IA refere-se à sua clareza intrínseca. Um modelo transparente é aquele cujas 
operações internas são facilmente compreendidas por um ser humano, geralmente porque sua estrutura é simples. 
Pense em uma receita de bolo: todos os ingredientes e passos estão listados claramente, e você pode seguir cada 
etapa para entender como o bolo é feito. Modelos mais simples, como regressões lineares ou árvores de decisão 
com poucas ramificações, são exemplos de modelos inerentemente transparentes, pois podemos visualizar e 
entender diretamente como eles chegam a uma decisão.

No entanto, a transparência nem sempre é suficiente ou possível para modelos mais complexos. É aí que entram a 
interpretabilidade e a explicabilidade, que buscam oferecer diferentes níveis de compreensão quando a 
transparência total não é viável.



Interpretabilidade: Entendendo o "Porquê" 
Intrínseco
A interpretabilidade vai um passo além da transparência, focando na capacidade de um ser humano entender o 
porquê de uma decisão específica de um modelo. Enquanto a transparência se refere à clareza da estrutura do 
modelo, a interpretabilidade se concentra na capacidade de extrair significado das suas operações. Um modelo é 
interpretável se podemos compreender a relação entre as entradas, as operações internas e as saídas de uma 
forma que faça sentido para nós.

Analogia: Imagine que você está aprendendo a dirigir um carro. No início, você entende que pisar no 
acelerador faz o carro andar e pisar no freio o faz parar. Essa é uma compreensão interpretável: você 
entende a causa e o efeito, mesmo que não compreenda todos os detalhes complexos do motor.

Modelos como árvores de decisão, por exemplo, são altamente interpretáveis porque podemos seguir o caminho 
das decisões lógicas que levam a um resultado. Eles nos permitem ver quais características foram mais 
importantes e como elas se combinaram para chegar a uma previsão.

A interpretabilidade é ideal quando podemos construí-la diretamente no design do modelo, optando por algoritmos 
que, por sua natureza, já oferecem essa clareza. Contudo, para modelos de Deep Learning, que são inerentemente 
complexos, a interpretabilidade intrínseca é um desafio, o que nos leva à necessidade da explicabilidade.



Explicabilidade (XAI): Desvendando a Caixa-
Preta Pós-Decisão
A explicabilidade, ou XAI (Explainable Artificial Intelligence), 
surge como uma ponte para lidar com a opacidade dos modelos 
de IA mais complexos, como as redes neurais profundas. Diferente 
da transparência (que é intrínseca ao design do modelo) e da 
interpretabilidade (que busca entender o funcionamento interno), a 
XAI foca em desenvolver técnicas e ferramentas para explicar as 
decisões de um modelo após elas terem sido tomadas. É como ter 
um tradutor que, mesmo sem entender a língua original, consegue 
explicar o significado de uma frase complexa.

Pense em um médico que utiliza um sistema de IA para 
diagnosticar uma doença rara. O sistema pode ser extremamente 
preciso, mas se ele apenas fornecer um diagnóstico sem explicar 
por que chegou a essa conclusão, o médico pode hesitar em 
confiar plenamente ou em justificar o tratamento para o paciente. 
A XAI entra em cena para fornecer essas justificativas, 
transformando o resultado de um modelo complexo em uma forma 
compreensível para humanos.

Quais características foram 
mais importantes?

Por que esta classificação e 
não outra?

Como o modelo chegou a 
essa conclusão?

A XAI é particularmente relevante para os modelos de "caixa-preta", onde a transparência e a interpretabilidade 
intrínsecas são difíceis ou impossíveis de alcançar. Ela oferece uma maneira de obter insights sobre o 
comportamento do modelo, mesmo que não possamos entender cada neurônio ou conexão.



Quadro Comparativo: Transparência, 
Interpretabilidade e Explicabilidade
Para consolidar a compreensão desses conceitos fundamentais, é útil visualizá-los lado a lado. Embora todos 
busquem trazer clareza aos modelos de IA, eles operam em diferentes níveis e com diferentes abordagens.

Conceito Âmbito/Foco Base/Origem Exemplo

Transparência Clareza intrínseca do 
modelo e seu 
funcionamento

Design do modelo 
(simplicidade)

Regressão Linear, 
Árvore de Decisão 
simples

Interpretabilidade Capacidade de 
entender o "porquê" de 
uma decisão

Modelos que permitem 
extrair significado direto

Árvore de Decisão 
(caminho lógico), pesos 
de características em 
modelos lineares

Explicabilidade (XAI) Ferramentas para 
explicar decisões de 
modelos complexos

Técnicas pós-hoc 
aplicadas a qualquer 
modelo

LIME, SHAP (explicando 
por que uma rede 
neural classificou uma 
imagem)



A Importância da XAI: Construindo 
Confiança do Usuário
Agora que entendemos o que é XAI, a pergunta natural é: por que ela é tão crucial? Uma das razões mais 
prementes é a construção e manutenção da confiança do usuário. Em um mundo onde a IA está cada vez mais 
presente em decisões de alto impacto, a aceitação e a adoção dessas tecnologias dependem fundamentalmente 
da crença das pessoas em sua justiça e precisão. Se um sistema de IA toma uma decisão que afeta a vida de 
alguém 3 seja negando um empréstimo, sugerindo um tratamento médico ou até mesmo identificando um suspeito 
3 e não consegue explicar o raciocínio por trás disso, a confiança é rapidamente erodida.

Medicina
Médicos e pacientes precisam 
entender por que um tratamento foi 
sugerido, baseado em quais 
sintomas ou exames

Finanças
Clientes merecem saber por que um 
empréstimo foi aprovado ou 
negado, garantindo decisões justas

Transporte
Passageiros precisam confiar que 
veículos autônomos tomam 
decisões seguras e explicáveis

Cenário Médico: Um algoritmo de IA sugere um tratamento para um paciente. Se o médico e o paciente 
não conseguem entender por que essa sugestão foi feita, baseada em quais sintomas ou exames, é 
improvável que a aceitem sem questionamentos. A XAI permite que o sistema de IA "justifique" sua 
recomendação, destacando os fatores mais relevantes que levaram àquela conclusão. Isso não só 
aumenta a confiança, mas também permite que especialistas humanos validem a lógica do sistema, 
garantindo que as decisões sejam tomadas de forma informada e ética.



Responsabilização e Ética na Era da IA
Além da confiança, a XAI desempenha um papel vital na responsabilização e na garantia de práticas éticas no 
desenvolvimento e uso da Inteligência Artificial. Quando um sistema de IA comete um erro ou exibe um 
comportamento enviesado, quem é o responsável? O desenvolvedor? O usuário? O próprio algoritmo? Sem a 
capacidade de explicar como uma decisão foi tomada, atribuir responsabilidade torna-se uma tarefa quase 
impossível, criando um vácuo ético e legal.

AI Act da União Europeia
Exige explicabilidade para 
sistemas de IA de alto risco, 
estabelecendo padrões 
rigorosos de transparência

Projeto de Lei 
2338/2023 (Brasil)
Busca criar um marco legal 
para a IA, incluindo requisitos 
de explicabilidade e 
responsabilização

Conformidade 
Regulatória
Empresas precisam demonstrar 
como seus algoritmos 
funcionam e justificar suas 
operações perante reguladores

Marcos regulatórios globais, como o AI Act da União Europeia, e discussões sobre o Projeto de Lei 2338/2023 no 
Brasil, estão cada vez mais exigindo que sistemas de IA, especialmente aqueles considerados de "alto risco", 
sejam explicáveis. Isso significa que as empresas e desenvolvedores precisarão demonstrar como seus algoritmos 
funcionam e por que tomam certas decisões. A XAI fornece as ferramentas para atender a essas exigências, 
permitindo que as organizações auditem seus modelos, identifiquem e mitiguem vieses, e justifiquem suas 
operações perante reguladores e o público. É a ponte entre a inovação tecnológica e a conformidade com os 
valores sociais e legais.



Depuração de Erros e Melhoria de Modelos

Sem XAI

Ajustes aleatórios sem direção clara

Impossível identificar a causa raiz dos erros

Ciclos de desenvolvimento longos e ineficientes

Vieses ocultos permanecem não detectados

Com XAI

Insights direcionados sobre falhas específicas

Identificação precisa de características 
problemáticas

Desenvolvimento acelerado e otimizado

Detecção e correção proativa de vieses

A importância da XAI não se restringe apenas ao usuário final ou aos aspectos regulatórios; ela é igualmente 
crucial para os próprios desenvolvedores e cientistas de dados. A capacidade de depurar erros e melhorar 
modelos de IA é significativamente aprimorada quando se pode entender o "porquê" por trás das falhas. Em 
modelos de caixa-preta, quando um erro ocorre, é como tentar consertar um carro sem saber onde está o motor 
ou como ele funciona. Você pode tentar ajustes aleatórios, mas a solução eficiente é improvável.

Exemplo Prático: Se um modelo de reconhecimento de imagem falha consistentemente em identificar um 
objeto sob certas condições de iluminação, a XAI pode ajudar a revelar que o modelo está prestando 
atenção a ruídos de fundo em vez do objeto principal. Essa compreensão direcionada permite que os 
engenheiros ajustem os dados de treinamento, modifiquem a arquitetura do modelo ou apliquem técnicas 
de pré-processamento de forma muito mais eficaz, acelerando o ciclo de desenvolvimento e aprimorando 
a robustez e a precisão do sistema.



Apresentação de Técnicas de XAI: LIME
Local Interpretable Model-agnostic Explanations

Compreendida a importância da XAI, vamos explorar algumas das técnicas mais proeminentes que nos ajudam a 
abrir a caixa-preta. Uma delas é o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations). O LIME é uma técnica 
poderosa porque é "agnóstica ao modelo", o que significa que pode ser aplicada a qualquer modelo de caixa-
preta, independentemente de sua arquitetura interna. Seu foco principal é explicar previsões individuais.

Entrada Original
Imagem, texto ou dados a serem classificados

Perturbação
Pequenas alterações na entrada para testar sensibilidade

Modelo Simples
Construção de aproximação interpretável local

Explicação
Identificação das características mais influentes

Imagine que você tem um amigo que é um especialista em vinhos, mas ele não consegue explicar por que gosta de 
um vinho específico, apenas diz "é bom". O LIME age como um "mini-especialista" que, para aquele vinho 
específico, consegue apontar características como "notas frutadas", "taninos suaves" e "final longo" como as 
razões para a avaliação. Em termos técnicos, para explicar uma previsão específica, o LIME perturba ligeiramente 
a entrada original (por exemplo, alterando alguns pixels em uma imagem ou algumas palavras em um texto) e 
observa como o modelo de caixa-preta responde a essas pequenas variações. A partir dessas observações, ele 
constrói um modelo mais simples e interpretável (como uma regressão linear) que se aproxima do comportamento 
do modelo complexo apenas na vizinhança daquela previsão específica. Isso permite identificar quais 
características foram mais influentes para aquela decisão.



Apresentação de Técnicas de XAI: SHAP
SHapley Additive exPlanations

Outra técnica amplamente utilizada e conceitualmente 
robusta é o SHAP (SHapley Additive exPlanations). O SHAP 
é baseado na teoria dos jogos cooperativos, 
especificamente nos valores de Shapley, que foram 
desenvolvidos para distribuir o "crédito" de um resultado 
entre os jogadores de uma coalizão. No contexto da IA, os 
"jogadores" são as características de entrada do modelo, e o 
"resultado" é a previsão do modelo. O SHAP calcula a 
contribuição de cada característica para uma previsão 
específica, levando em conta todas as possíveis 
combinações de características.

Pense em um projeto de equipe onde várias pessoas 
contribuem para o sucesso final. Como você atribui o crédito 
a cada membro individualmente, considerando que a 
contribuição de um pode depender da presença ou ausência 
de outros? Os valores de Shapley fornecem uma maneira 
justa de fazer isso, calculando a contribuição marginal de 
cada membro em todas as possíveis subconjuntos de 
equipes.

Teoria dos Jogos
Baseado em valores de Shapley para distribuição 
justa de crédito

Contribuição Individual
Calcula o impacto de cada característica 
considerando todas as combinações

Explicações Locais e Globais
Funciona para previsões individuais e 
comportamento geral do modelo

Detecção de Vieses
Identifica características que impactam 
injustamente as decisões

O SHAP estende essa ideia para as características de um modelo de IA, fornecendo uma explicação consistente e 
justa de como cada característica impacta a previsão do modelo, tanto localmente (para uma única previsão) 
quanto globalmente (para o comportamento geral do modelo). Isso o torna uma ferramenta poderosa para 
entender a importância das características e identificar vieses.



XAI na Prática e Desafios Atuais
A integração da XAI no ciclo de vida de desenvolvimento de IA está se tornando uma prática essencial, movida 
tanto pela necessidade de conformidade regulatória quanto pelo desejo de construir sistemas mais robustos e 
confiáveis. Na prática, as técnicas de XAI são aplicadas em diversas etapas, desde a fase de prototipagem, para 
entender o comportamento inicial do modelo, até a monitorização contínua em produção, para detectar desvios e 
vieses que possam surgir com novos dados. Ferramentas como LIME e SHAP são frequentemente incorporadas 
em dashboards de monitoramento, permitindo que engenheiros e stakeholders visualizem as explicações das 
decisões do modelo em tempo real.

Principais Desafios

1

Trade-off Precisão vs. Explicabilidade
Modelos mais precisos tendem a ser mais 
complexos e menos explicáveis. Encontrar o 
equilíbrio é crucial

2

Interpretabilidade Humana
Explicações técnicas precisas podem não ser 
compreensíveis para não especialistas

3

IA Generativa
Novos desafios com ChatGPT e Midjourney: 
propriedade intelectual, atribuição de fontes, 
verificação de plágio

4

Escalabilidade
Aplicar XAI em modelos massivos com bilhões de 
parâmetros requer recursos computacionais 
significativos

No entanto, a XAI não está isenta de desafios. Um dos principais é o trade-off entre explicabilidade e precisão. 
Muitas vezes, os modelos mais precisos são os mais complexos e, portanto, os menos explicáveis. Encontrar o 
equilíbrio certo é uma arte e uma ciência. Outro desafio é a interpretabilidade humana: uma explicação técnica 
pode ser precisa, mas se não for compreensível para um humano não especialista, seu valor é limitado. Além disso, 
a IA Generativa, com ferramentas como ChatGPT e Midjourney, apresenta novos desafios para a XAI, 
especialmente em relação à propriedade intelectual e à atribuição de fontes. Como podemos explicar a 
"criatividade" de um modelo ou verificar se o conteúdo gerado não é um plágio, sem entender seu processo 
interno de "pensamento"? A XAI está evoluindo para abordar essas questões complexas.



O Futuro da XAI e a Legislação

1

Presente
LIME, SHAP e técnicas pós-hoc 

dominam o cenário

2

Próxima Geração
XAI Causal: explicando relações de 

causa e efeito, não apenas correlações

3

XAI Centrada no Humano
Explicações intuitivas adaptadas para 

diferentes públicos (engenheiros, 
médicos, público geral)

4

Futuro
XAI integrada nativamente em todos os 

sistemas de IA por design

O campo da XAI está em constante evolução, impulsionado pela crescente demanda por IA responsável e pela 
pressão regulatória. Pesquisadores estão explorando novas fronteiras, como a XAI causal, que busca não apenas 
explicar correlações, mas também as relações de causa e efeito nas decisões dos modelos. Há também um foco 
crescente na XAI centrada no ser humano, que visa criar explicações que sejam não apenas tecnicamente 
corretas, mas também intuitivas e úteis para diferentes tipos de usuários (engenheiros, médicos, advogados, 
público em geral).

AI Act (União Europeia)
Requisitos rigorosos de transparência

Explicabilidade obrigatória para sistemas de alto 
risco

Penalidades significativas por não conformidade

Padrão global emergente

PL 2338/2023 (Brasil)
Marco legal para IA no Brasil

Requisitos de explicabilidade e responsabilização

Proteção de direitos dos cidadãos

Incentivo à pesquisa em XAI

A legislação, como o AI Act da União Europeia, que estabelece requisitos rigorosos de transparência e 
explicabilidade para sistemas de IA de alto risco, e o Projeto de Lei 2338/2023 no Brasil, que busca criar um marco 
legal para a IA, são catalisadores importantes para a adoção e o aprimoramento da XAI. Essas leis não apenas 
exigem explicabilidade, mas também incentivam a pesquisa e o desenvolvimento de novas técnicas. A XAI não é 
apenas uma ferramenta técnica; é um pilar fundamental para garantir que a IA seja desenvolvida e utilizada de 
forma ética, justa e em conformidade com os valores sociais, construindo um futuro onde a tecnologia serve à 
humanidade de maneira responsável.



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, mergulhamos no intrigante problema da "caixa-preta" da IA, compreendendo que a opacidade dos 
modelos de Deep Learning não é apenas um desafio técnico, mas uma questão ética, legal e de confiança. 
Diferenciamos a transparência (clareza intrínseca), a interpretabilidade (entendimento do "porquê") e a 
explicabilidade (ferramentas pós-decisão para modelos complexos). Exploramos a importância crítica da XAI para 
construir a confiança do usuário, garantir a responsabilização em um cenário regulatório em evolução (como o AI 
Act e o PL 2338/2023), e para capacitar desenvolvedores na depuração e melhoria de modelos. Por fim, tivemos 
uma introdução conceitual a técnicas poderosas como LIME e SHAP, que nos permitem desvendar as decisões 
individuais e as contribuições de características em modelos de caixa-preta.

Em prática: A compreensão da XAI é essencial para qualquer profissional que interaja com sistemas de 
IA, seja no desenvolvimento, na auditoria ou na tomada de decisões baseadas em IA. Ao questionar "por 
que" um sistema de IA tomou uma decisão, você estará aplicando o espírito da XAI, contribuindo para 
sistemas mais justos e confiáveis.

Autoavaliação
Qual das seguintes opções melhor descreve o problema da "caixa-preta" em modelos de Deep Learning?1.

a) A dificuldade em acessar o código-fonte do modelo.

b) A incapacidade de entender como o modelo chega às suas decisões.

c) A falta de documentação sobre os dados de treinamento.

d) A complexidade computacional para treinar o modelo.

Um modelo de IA que permite a um ser humano entender diretamente a relação entre suas entradas, operações 
internas e saídas é considerado:

2.

a) Explicável

b) Transparente

c) Otimizado

d) Generativo

A técnica LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) é "agnóstica ao modelo" porque:3.

a) Ela só funciona com modelos de Deep Learning.

b) Ela pode ser aplicada a qualquer tipo de modelo de caixa-preta.

c) Ela não requer dados de treinamento.

d) Ela é intrinsecamente transparente.

Qual das seguintes não é uma razão principal para a importância da XAI?4.

a) Aumentar a confiança do usuário.

b) Facilitar a depuração de erros e a melhoria do modelo.

c) Reduzir o tempo de treinamento do modelo.

d) Atender a requisitos regulatórios de responsabilização.

Discorra sobre como a XAI pode contribuir para a mitigação de vieses em sistemas de IA, considerando as 
discussões sobre marcos regulatórios como o AI Act da União Europeia.

5.

Gabarito
1. b | 2. b | 3. b | 4. c



Próxima Aula
Privacidade e Proteção de Dados na Era da 
IA
Na Aula 6, continuaremos nossa jornada pela ética da IA, abordando um tema igualmente crítico: Privacidade e 
Proteção de Dados na Era da IA. Exploraremos os desafios que a IA impõe à privacidade, as regulamentações 
existentes e as melhores práticas para garantir a segurança dos dados em sistemas inteligentes.

Recursos Adicionais

Artigo sobre XAI: Para aprofundar nas técnicas e conceitos.

Documento do AI Act da UE: Para entender o contexto regulatório global.

Vídeos explicativos sobre LIME e SHAP: Para visualizações práticas das técnicas.

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


