
297Cadernos de Ciência & Tecnologia, Brasília, v. 34, n. 3, p. 297-313, set./dez. 2017

Aprendizado de máquina: breve introdução e aplicações

APRENDIZADO DE MÁQUINA:                                                        
BREVE INTRODUÇÃO E APLICAÇÕES1 

Ricardo Cerri2

André Carlos Ponce de Leon Ferreira de Carvalho3

RESUMO

Neste artigo são descritos alguns problemas complexos do mundo real, enfrentados na indústria 
e academia, para os quais são utilizados métodos de Aprendizado de Máquina. Também são 
apresentados métodos de classificação utilizados em diversos ramos de pesquisa, como, por 
exemplo, a Bioinformática. Além disso, foi feita uma revisão bibliográfica de métodos de 
Aprendizado de Máquina na agropecuária. Finalmente, são apresentados alguns grupos de 
pesquisa da Embrapa, da academia e da indústria que utilizam Aprendizado de Máquina.

Termos para indexação: agropecuária, big data, classificação de dados, inteligência artificial.

MACHINE LEARNING: BRIEF INTRODUCTION AND APPLICATIONS

ABSTRACT
In this article, some complex real world problems are described, which are faced by industry and 
academy, for which Machine Learning methods are used. This study also presents classification 
methods used in many research areas, such as Bioinformatics. In addition, a literature review 
of Machine Learning methods applied to agriculture and livestock was performed. Finally, the 
study presents some research groups of Embrapa, the academy and the industry that use Machine 
Learning method.

Index terms: agriculture and livestock, big data, data classification, artificial intelligence.

INTRODUÇÃO

A Inteligência Artificial (IA) tem sido cada vez mais aplicada para a 
resolução de problemas em diversos setores da economia e da pesquisa científica 
e tecnológica, também com várias aplicações bem-sucedidas na gestão pública 
e atividades que levem a benefícios sociais. Dentro da IA, uma área de estudo 
que merece destaque especial é a de Aprendizado de Máquina (AM). 
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Aprendizado de Máquina é uma área de pesquisa da Inteligência 
Artificial que visa ao desenvolvimento de programas de computador com 
a capacidade de aprender a executar uma dada tarefa com sua própria 
experiência (FACELI et al., 2011). Isso leva ao desenho de programas 
capazes de aprender por si sós, utilizando-se um conjunto de dados que 
representam experiências passadas. Trata-se de uma área de pesquisa 
multidisciplinar que engloba inteligência artificial, probabilidade e 
estatística, teoria da complexidade computacional, teoria da informação, 
filosofia, psicologia, neurobiologia, entre outros. Exemplos de tarefas de 
Aprendizado de Máquina são: classificação e agrupamento de dados, e 
previsão de séries temporais.

Como exemplo básico de AM, pode-se citar um programa de 
computador que deve executar uma tarefa simples, como distinguir entre 
três variedades diferentes de flor de uma mesma espécie. Em vez de codificar 
um programa utilizando todo o conhecimento acerca das variedades da 
flor em questão, características botânicas das três flores são apresentadas a 
um programa que implementa um algoritmo de AM, que, por meio de um 
processo de treinamento, vai aprender a caracterizar uma flor baseado em 
suas características. Assim como os seres humanos aprendem a diferenciar 
as variedades de flores observando suas características, o programa de AM 
também aprenderá a tarefa por meio dessas características.

Dentro do AM, existem tarefas descritivas e tarefas preditivas. Em 
tarefas descritivas, busca-se o desenvolvimento de algoritmos que descreverão 
os dados. Entre as tarefas descritivas, uma das principais é o agrupamento 
de dados (FORGY, 1965; HORTA; CAMPELLO, 2012; KOHONEN, 1990), 
que busca separar os dados de maneira que dados semelhantes fiquem em um 
mesmo grupo. De maneira geral, buscam-se grupos cujas distâncias entre seus 
membros sejam minimizadas, maximizando, ao mesmo tempo, a distância 
entre os grupos. Assim, as distâncias entre os dados de um mesmo grupo 
devem ser menores do que as distâncias entre dados em grupos diferentes. Um 
exemplo da aplicação de agrupamento de dados é o agrupamento de textos. 
Nesse caso, o algoritmo procura agrupar textos que abordem o mesmo assunto 
e separar em grupos diferentes os textos que abordam assuntos diferentes. Há 
aplicações de agrupamento de dados na Biologia (JASKOWIAK et al., 2014; 
SOLTO et al., 2015), Medicina (PAUL et al., 2010; VELOSO et al., 2014), 
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Marketing (ALSUWAIDAN et al., 2014; GULL et al., 2014), internet (HE 
et al., 2015; HROMIC, 2015), entre outras áreas.

As tarefas preditivas podem ser divididas em tarefas de classificação e 
tarefas de regressão. Em tarefas de classificação, busca-se atribuir categorias 
predefinidas a dados. Por exemplo, um banco pode desenvolver um sistema 
para a classificação de seus clientes em duas categorias para fornecimento 
de empréstimo: SIM e NÃO. Por meio do histórico de crédito dos clientes, e 
também de dados como salário e tempo de emprego (atributos de entrada), o 
sistema aprenderá a distinguir os clientes para os quais o banco deve (SIM) 
ou não deve (NÃO) fornecer um empréstimo. Assim, tem-se um sistema de 
recomendação de crédito, cujas categorias a serem preditas para um novo 
cliente são SIM e NÃO (atributo de saída). Como exemplos de classificação, 
podem-se citar predição de funções de proteínas (MENG et al., 2016; XU et 
al., 2016), classificação de documentos (LI et al., 2016; PHAN et al., 2016) 
e classificação de imagens (BARKER et al., 2016, HUANG et al., 2016).

Nas tarefas de regressão, objetiva-se prever o valor de uma variável 
numérica (atributo de saída), dadas outras variáveis (atributos de entrada). 
Assim, em vez de encontrar uma classe associada, como na classificação, 
deve-se encontrar uma função que mapeie um exemplo para um número. 
Como exemplos de regressão, podem-se citar a predição de valores de ações 
(MACEDO et al., 2013, QIU et al., 2016), predição de volume de chuvas 
(DI et al. 2015; USHA et al., 2015), predição de preços de produtos (PARK; 
BAE. 2015; CHRISTINA; UMBARA, 2015) e predição de séries temporais 
(AK et al., 2016; WU; LEE, 2015). Todas essas aplicações evidenciam que 
tarefas de predição são muito relevantes e atuais, nas quais diversos métodos 
de AM vêm sendo empregados.

Neste artigo, inicialmente serão discutidos alguns problemas de 
classificação mais complexos, cada vez mais estudados na literatura. São 
problemas que podem ser enfrentados na indústria e na academia, seja em 
aplicações comerciais, seja em processos de investigação científica. Serão 
apresentados exemplos de aplicação de métodos de classificação em diferentes 
campos, como, por exemplo, a Bioinformática. Em seguida, apresenta-se 
uma revisão bibliográfica, com a literatura que trata da utilização de métodos 
de AM na agropecuária. Trabalhando os conteúdos apresentados, este texto 
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pode ser relevante para aqueles que trabalham e/ou têm interesse em conhecer 
a aplicação de métodos de AM. Muitos grupos que trabalham com análise de 
dados já aplicam métodos de AM. Como exemplos, podem ser mencionados: 
a Dow AgroSciences; o grupo de Bioinformática e Modelagem Matemática 
e Computacional de Biossistemas, da Embrapa Gado de Leite; o Grupo de 
Pesquisa de Inteligência Computacional, da Embrapa Informática Agropecuária; 
o Laboratório de Computação Bioinspirada, da Universidade de São Paulo (em 
São Carlos, SP); os grupos de Aprendizado de Máquina e Inteligência Artificial 
da Universidade Federal de São Carlos; além de diversos outros grupos em 
universidades e centros de pesquisa no Brasil e no exterior.

EMBASAMENTO TEÓRICO

Classificação de dados

Essa classificação consiste em atribuir categorias predefinidas a dados 
(FACELI et al., 2011; TAN et al., 2005). Formalmente, um problema de 
classificação pode ser definido da seguinte maneira. Dado um conjunto de 
exemplos de treinamento composto por pares (xi, cj), no qual xi representa 
um vetor de atributos de entrada que descrevem um exemplo, e cj sua classe 
associada, deve-se encontrar uma função que mapeie cada xi para sua classe 
associada cj, tal que i = 1, 2, ..., n, em que n é o número de exemplos de 
treinamento, e j = 1, 2, ..., m, em que m é o número de classes do problema.

Em muitos problemas de classificação, as classes do problema possuem 
uma relação. Por exemplo, um documento ou imagem pode pertencer a duas 
categorias. Nesse caso, o problema de classificação é mais complexo do que 
a classificação convencional, sendo denominado problema de classificação 
multirrótulo (TSOUMAKAS et al., 2010). 

Classificação multirrótulo

Formalmente, pode-se definir um problema de classificação multirrótulo 
da seguinte maneira. Em uma classificação multirrótulo, cada exemplo pode ser 
associado a duas ou mais classes ao mesmo tempo. Um classificador multirrótulo 
pode ser definido como uma função H : x → 2L que mapeia um exemplo x em 



301Cadernos de Ciência & Tecnologia, Brasília, v. 34, n. 3, p. 297-313, set./dez. 2017

Aprendizado de máquina: breve introdução e aplicações

um conjunto de classes C є 2L, em que 2L é o conjunto potência de L, ou seja, 
o conjunto formado por todos os subconjuntos de L.

No passado, o estudo de métodos de classificação multirrótulo era 
motivado principalmente pelas tarefas de classificação de textos e diagnósticos 
médicos. Em um problema de classificação de textos, cada documento pode 
pertencer simultaneamente a mais de uma classe (ou tópico). Um documento, 
por exemplo, pode ser classificado como pertencente à área de Ciência da 
Computação e à Física. Uma matéria de jornal que aborda as reações da Igreja 
Católica com o lançamento do filme O Código da Vinci pode ser classificada, 
ao mesmo tempo, nas categorias Sociedade/Religião e Artes/Cinema. Na 
área de diagnósticos médicos, um paciente pode sofrer de diabetes e câncer 
de próstata ao mesmo tempo (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007). A área de 
classificação de textos é a que tem maior aplicação de métodos de classificação 
multirrótulo (GONÇALVES; QUARESMA, 2003; LAUSER; HOTHO, 2003; 
LUO; ZINCIR-HEYWOOD, 2005; ZHANG et al., 2010). Entretanto, muitos 
trabalhos podem ser encontrados nas áreas de Bioinformática (CERRI et al., 
2014; CLARE, 2003; ELISSEEFF; VENS et. al., 2008, SCHIETGAT et al., 
2010; STOJANOVA et al., 2013; WESTON, 2001; ZHANG; ZHOU, 2005), 
diagnóstico médico (KARALIC; PIRNAT, 1991; NICOLAS et al., 2014; 
SHAO et al., 2013) e classificação de imagens e vídeo (BOUTELL, 2004; 
SHEN, 2003, ZHANG; ZHOU, 2007), classificação de música e emoções (LI 
et al., 2006; TROHIDIS et al., 2008) e marketing direcionado (AGRAWAL, 
2013). 

Outro campo de aplicação muito importante que envolve classificação 
multirrótulo é a produção de remédios. Para a indústria farmacêutica, a predição 
do perfil metabólico de uma droga é importante para prevenir interações entre 
diferentes drogas administradas simultaneamente. Quando dois remédios são 
administrados em conjunto, o efeito de um pode ser inibido pela presença do 
outro. Por exemplo, duas drogas podem ser metabolizadas pela mesma enzima, 
e a competição pelo sítio de ligação com a enzima pode resultar na inibição de 
uma das drogas (MICHIELAN, 2009; SU et al., 2010). 

O número de classes envolvidas em problemas de classificação 
multirrótulo também pode chegar a centenas ou milhares, tornando ainda 
mais desafiadora a tarefa de classificação. Em problemas de classificação que 
envolvem páginas web, por exemplo, a categorização das páginas pode ajudar 
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no desenvolvimento de sistemas de recomendação de propaganda (propaganda 
direcionada), envolvendo milhares de classes (AGRAWAL, 2013; DEKEL; 
SHAMIR, 2010). 

Classificação hierárquica

Problemas ainda mais complexos do que os problemas multirrótulo podem 
ser encontrados. Além de exemplos poderem ser classificados em mais de uma 
categoria ao mesmo tempo, podem-se estabelecer relacionamentos hierárquicos 
entre essas categorias. Assim, as categorias de um problema formam uma 
hierarquia, caracterizando um problema de classificação hierárquica multirrótulo 
(SILLA; FREITAS, 2010). Dada uma hierarquia, o programa deve ser capaz de 
classificar um exemplo em mais de um ramo dessa hierarquia, simultaneamente. 
Esse tipo de classificação é muito comum, por exemplo, nos campos da 
Bioinformática e classificação de textos. 

Da mesma maneira que nos problemas multirrótulo, classificadores 
hierárquicos podem ser definidos como funções H : x → 2L que mapeiam um 
exemplo x em um conjunto de classes C є 2L, sendo 2L o conjunto potência de 
L, ou seja, o conjunto formado por todos os subconjuntos de L. Adicionalmente, 
o classificador H deve respeitar a restrição imposta pela hierarquia de classes, ou 
seja, para todo c є C, qualquer c’ superclasse de c deve pertencer a C.

Como exemplo de aplicação no campo da Bioinformática, pode-se citar a 
proteômica, que visa à identificação de proteínas expressas pelo genoma e predição 
de suas funções. Muitas bases de dados são organizadas de maneira hierárquica, 
quando distribuídas em classes e subclasses, e alguns problemas hierárquicos são 
multirrótulo (proteínas podem desempenhar mais de uma função), dificultando 
ainda mais a tarefa de classificação. Apesar de existirem métodos específicos para 
a classificação funcional de proteínas, métodos de AM têm sido muito utilizados, 
pois são capazes de aprender a tarefa de classificação utilizando diversas 
características das proteínas, e ainda exploram os relacionamentos hierárquicos 
entre suas funções (CERRI et al., 2014; FACELI et al., 2011; SCHIETGAT et 
al., 2010; STOJANOVA et al., 2013; VENS et al., 2008). 

Um exemplo de hierarquia de classes de proteínas é a EC, provida 
pela Enzyme Commission (WEBB et al., 1992), que organiza a classificação 
funcional de enzimas (proteínas que funcionam como catalizadores de reações 
químicas). Nessa classificação, as classes são identificadas por um esquema 
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numérico composto por quatro algarismos, em que o primeiro especifica a classe 
(função) mais geral, e o último, a classe (função) mais específica da proteína. Por 
exemplo, a enzima tripéptido aminopeptidase tem o código EC 3.4.11.4, em que 
EC 3 representa uma hidrolase (enzima que usa a água para catalisar algumas 
moléculas), EC 3.4 representa a hidrolase que atua sobre as ligações peptídicas, 
EC 3.4.11 representa aquelas hidrolases que atuam sobre o amino-terminal de 
aminoácidos de um polipeptídeo, e EC 3.4.11.4 são as hidrolases que atuam sobre 
o amino-terminal final de um tripeptídeo.

A Gene Ontology (ASHBURNER et al., 2000) é outro exemplo de 
hierarquia multirrótulo de classes. Ela está organizada em três ontologias: 
ontologia de componentes celulares, ontologia de processos biológicos e ontologia 
de funções moleculares. Nessas ontologias, genes e proteínas, por exemplo, 
estão organizados de maneira hierárquica, e podem apresentar mais de uma 
função ou característica. Desenvolver ferramentas para organizar e recuperar 
essas informações é muito importante para a correta predição da função de novas 
proteínas. 

No campo da classificação de textos, com o aumento do número de 
documentos gerados, principalmente na internet, classificar documentos 
de maneira hierárquica tem se tornado uma tarefa cada vez mais frequente. 
Documentos podem ser simultaneamente classificados em mais de uma classe. 
A base de dados MedLine (MEDLINE DATABASE, 2008) é um exemplo de 
repositório hierárquico multirrótulo que contém milhões de registros científicos. 
Apesar de repositórios como o MedLine terem uma grande quantidade de 
informação, eles ainda carecem de bons mecanismos para recuperar essas 
informações. Sendo assim, métodos de AM podem desempenhar um importante 
papel na classificação de documentos. A Wikipédia é outro exemplo de repositório 
de dados no qual os textos são classificados em várias categorias, estruturadas 
hierarquicamente. 

EXEMPLOS DE APLICAÇÃO DE APRENDIZADO DE MÁQUINA      
NA AGROPECUÁRIA

Métodos de AM vêm sendo aplicados na agropecuária há muitos anos. No 
trabalho de Garner et al. (1995), um framework muito utilizado pela comunidade 
de AM (HALL et al., 2009) foi utilizado para gerar “árvores de decisão” 
(QUINLAN, 1993). Dessas árvores, foram extraídas regras de classificação 
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para auxiliar fazendeiros na tomada de decisão com relação ao abate de gado. 
Uma árvore de decisão pode ser definida como uma estrutura que particiona 
um conjunto de dados em subconjuntos, até que os conjuntos obtidos com esse 
particionamento contenham dados de apenas um tipo. Nós internos da árvore 
representam atributos dos dados, e nós folhas representam as classes. Cada 
particionamento é obtido por meio de um nó interno, comparando, para cada 
exemplo, seu valor correspondente ao nó interno (atributo) com o valor contido 
no nó. Assim, a classificação de um exemplo é dada passando-se por todos os 
nós internos da árvore, até que um nó folha seja alcançado.

Na agricultura de precisão, o AM tem sido utilizado de muitas maneiras. 
Dados coletados durante a colheita, plantio e fertilização, por exemplo, podem ser 
analisados com o propósito de obter vantagem competitiva e, consequentemente, 
vantagem econômica. No trabalho de Russ et al. (2009), por exemplo, redes 
neurais conhecidas como Mapas Auto-Organizáveis (KOHONEN, 1990) foram 
utilizadas para visualização de dados agrícolas. Foram extraídas características 
de diferentes áreas de plantio, após a utilização de diferentes estratégias de 
fertilização. A utilização das redes neurais permitiu que os dados das áreas 
fossem analisados visualmente, tendo permitido que fossem encontradas 
correlações e, eventualmente, feitas previsões utilizando dados passados. 
Redes neurais podem ser definidas como modelos computacionais baseados no 
funcionamento do cérebro. Assim como o cérebro possui neurônios, as redes 
neurais possuem neurônios artificiais organizados em camadas. Cada neurônio 
computa uma função matemática com os sinais que recebe como entrada. Esses 
sinais podem ser os dados propriamente ditos, ou podem ser provenientes de 
outros neurônios. O conhecimento que a rede aprende é armazenado nos pesos 
das conexões entre os neurônios. Esses pesos vão sendo ajustados durante o 
aprendizado da rede.

A tarefa de previsão de exportações de produtos também já foi 
investigada. Em Sujja-Viriyasup e Pitiruek (2013), Máquinas de Vetores de 
Suporte (do inglês Support Vector Machines – SVMs) (VAPNIK, 1999) foram 
utilizadas para previsão de exportações de produtos como camarão e frango. As 
SVMs são utilizadas em problemas de classificação e regressão, e funcionam 
maximizando a margem de separação entre exemplos em problemas binários. 
São algoritmos poderosos, pois podem mapear exemplos para um espaço de 
dimensão superior, no qual estes podem ser facilmente classificados.
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Em Dimitriadis e Goumopoulos (2008), regras de decisão foram 
descobertas utilizando AM. As regras foram construídas utilizando informações 
extraídas do monitoramento do solo, colheita e clima. Assim, foram descobertas 
regras para dar suporte a decisões relacionadas a partes específicas do solo, 
como, por exemplo, que tipo de irrigação utilizar, ou o tipo de fertilização mais 
adequado. 

Redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999) foram utilizadas no trabalho de 
Satizabal et al. (2012) com o objetivo de previsão de produção de determinados 
tipos de frutas. As informações utilizadas para o treinamento das redes neurais 
foram retiradas de várias observações de diferentes colheitas das frutas em um 
mesmo local. Diferentes locais também foram investigados. 

No trabalho de Kessler et al. (2015), Máquinas de Vetores de Suporte 
foram utilizadas para classificar grãos de trigo como provenientes de plantações 
orgânicas e não orgânicas. A justificativa do trabalho é que, com o aumento do 
consumo de produtos orgânicos, há a necessidade de comprovar a autenticidade 
de tais produtos. 

A previsão dos preços das commodities na agricultura, utilizando AM, 
também já foi investigada. No trabalho de Ticlavilca et al. (2010), foi utilizado 
Aprendizado Bayesiano (BAYES, 1763). O estudo investigou a previsão dos 
preços do milho, gado e porco. Foram feitas previsões dos preços para um, 
dois e três meses. O aprendizado Bayesiano utiliza o teorema de Bayes para 
classificação de dados. Trata-se de um aprendizado probabilístico, que considera 
que os atributos dos exemplos são independentes entre si.

No trabalho de Coopersmith et al. (2014), a previsão da umidade do 
solo foi feita utilizando árvores de decisão, algoritmo dos K-vizinhos mais 
próximos (AHA et al., 1991) e redes neurais. Trata-se de uma tarefa importante, 
pois o não conhecimento das condições do solo pode levar ao atolamento de 
máquinas pesadas. Consequentemente, ocorrem atrasos que aumentam os 
custos relacionados. O algoritmo dos K-vizinhos mais próximos faz parte do 
paradigma de aprendizado baseado em exemplos. Nesse algoritmo, exemplos 
são armazenados em memória. Um novo exemplo é então comparado com 
todos os exemplos armazenados, e classificado na classe majoritária dos seus 
k exemplos mais próximos.
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A delineação de zonas de manejo também é um problema da agricultura 
que já foi investigado com o uso de AM. Nesse problema, objetiva-se descobrir 
a existência de partes de uma área que podem ser tratadas de maneira similar, 
por exemplo, para fins de fertilização. Em AM, tal problema é tratado como 
um problema de agrupamento de dados. Outros exemplos da investigação 
de tal problema podem ser encontrados na literatura (RUSS et al., 2009; 
SHIRATSUCHI et al., 2005). 

Os trabalhos apresentados até o momento são exemplos de algumas 
aplicações dentro da agropecuária nas quais o AM mostra-se útil. Muitas outras 
aplicações e trabalhos podem ser encontrados na literatura, que é vasta no 
assunto. O leitor interessado pode buscar, por exemplo, pelo tema Big Data, e 
encontrará diversos artigos e reportagens que tratam da aplicação desse tema 
na pesquisa agropecuária e em outras áreas.

O termo Big Data refere-se à análise, utilizando AM, de grandes volumes 
de dados, provenientes muitas vezes de fontes heterogêneas. Trata-se de uma 
“avalanche de dados” que precisa ser analisada para a extração de conhecimento 
que venha a ser útil para, por exemplo, aumentar a produtividade, número de 
vendas, entre outras aplicações.

Um exemplo do uso da Big Data no setor agropecuário pode ser 
encontrado na agricultura de precisão. Cada vez mais, dados coletados por 
tratores e outras máquinas agrícolas, além de dados coletados por satélites, 
serão analisados utilizando métodos computacionais, com a finalidade de obter 
aumento de produtividade.

Empresas como Monsanto, entre outras, já apostam em tecnologias para 
orientar o agricultor no momento do plantio. É o chamado “plantio sob receita”, 
que visa à realização de pequenos ajustes no plantio de acordo com os dados 
obtidos do local no qual o plantio será realizado. Esses dados incluem desde 
informações sobre o solo até padrões climáticos e históricos dos rendimentos 
das culturas daquele local. Veja por exemplo reportagem do The Wall Street 
Journal sobre o tema (BUNGE, 2014).

CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste trabalho, buscou-se fazer uma breve introdução sobre os conceitos 
básicos de Aprendizado de Máquina, área da Ciência da Computação que busca 
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a construção de métodos computacionais capazes de aprender, baseados em 
experiência (treinamento utilizando-se conjuntos de dados), a executar tarefas. 
Foram apresentados alguns conceitos de problemas avançados de classificação 
de dados, e também apresentados exemplos de aplicações do Aprendizado de 
Máquina em uma das mais importantes áreas para o desenvolvimento econômico 
do País, a agropecuária.

Com o crescente aumento do volume de dados gerados, não só por 
pesquisas científicas, mas também por qualquer outra fonte, como, por exemplo, 
redes sociais e comércio eletrônico, uma conclusão torna-se inevitável: 
empresas terão que investir em equipes de analistas de dados se quiserem 
permanecer competitivas. Por trabalharem em uma área multidisciplinar, esses 
profissionais devem ter o domínio de métodos computacionais e estatísticos, 
além de conhecimentos de diversas outras áreas, como neurociência e biologia 
molecular. Todo esse domínio deve ser utilizado para extrair conhecimento útil 
dos dados disponibilizados.
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