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Abstract. This paper proposes the development of a Machine Learning model
to classify e-mails as SPAM or HAM (not SPAM). Considering the growing re-
levance of unwanted e-mails in global data traffic, the research aims to develop
a solution that optimizes computational resources and supports digital marke-
ting companies. Using Python, the study applies Logistic Regression to analyze
e-mail content and compares its performance with the well-established Naive
Bayes classifier. The study seeks to promote more sustainable digital marketing
practices by reducing unwanted communications and preserving sender reputa-
tion.

Resumo. O trabalho propoe desenvolver um modelo de Machine Learning
para classificar e-mails como SPAM ou HAM (ndo SPAM). Considerando a re-
levancia crescente do problema dos e-mails indesejados no trdfego global de
dados, a pesquisa busca criar uma solucdo que otimize recursos computacio-
nais e auxilie empresas de marketing digital. Utilizando Python, o estudo serd
fundamentado na aplicacdo de Regressdo Logistica para analisar o contetido
dos e-mails, além de comparar seu desempenho com o consolidado classifi-
cador Naive Bayes. O estudo busca promover prdticas mais sustentdveis de
marketing digital, reduzindo o impacto das comunicagoes indesejadas e preser-
vando a reputacdo dos remetentes.

1. Introducao

O e-mail € uma ferramenta essencial no marketing digital, mas a alta taxa de mensagens
classificadas como SPAM tem gerado desafios significativos. Segundo [Statista 2024a],
em abril de 2024, usuarios nos Estados Unidos enviaram 9,7 bilhdes de e-mails em um
unico dia. Ja em dezembro, a média diaria de e-mails classificados como SPAM chegou
a 7,8 bilhoes [Statista 2024b].0 envio em massa, de baixo custo, favorece a disseminacao
de SPAM, que inclui anincios comerciais, golpes financeiros e mensagens fraudulentas,
além de resultar em desperdicio de recursos computacionais [Sherwin 2023].

Para mitigar esse problema, propde-se o desenvolvimento de um modelo de apren-
dizado de mdquina capaz de identificar SPAM antes do envio, auxiliando empresas que
realizam disparos em massa. A classificacdo eficaz dessas mensagens pode otimizar a
infraestrutura, melhorar a reputacao dos dominios de remetentes e aumentar a taxa de en-
trega nas caixas de entrada. Diante do avanco dos algoritmos de detec¢do de SPAM por
provedores como Google e Microsoft, manter uma boa reputacdo de dominio tornou-se
crucial para o sucesso das campanhas de marketing digital [Cappy 2024].



A pesquisa focard especificamente no desenvolvimento de um modelo de Machine
Learning para identificacdo e classificacdo de e-mails SPAM, com énfase na andlise do
corpo da mensagem como principal elemento de predi¢do. O estudo se concentrard na
aplicacdo de técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizado de miquina,
utilizando Regressao Logistica como algoritmo principal, e Naive Bayes com intuito de
comparacdo e avaliacdo, para desenvolver um modelo capaz de classificar um e-mail
como SPAM ou HAM, termo em inglés utilizado para nomear e-mails que geralmente
sdo desejados, ou seja, o oposto de SPAM.

2. Referencial Teorico

Esta secdo busca estabelecer as bases conceituais necessdrias para a compreensao e
andlise do tema em estudo. Por meio de uma revisao bibliografica, serdo apresentados
0s principais conceitos, teorias e discussoes que fundamentam esta pesquisa.

2.1. Filtragem de SPAM

Os filtros de SPAM podem ser implantados no lado do cliente, do servidor e de computa-
dores intermedidrios [Dada et al. 2019]. Um dos itens considerados por filtros de SPAM ¢é
a reputacdo do dominio do remetente. Segundo [Dossetto 2022], a reputagdo de dominio
€ a opinido que os destinatarios, incluindo provedores e servicos anti-spam, t€m sobre
um dominio. Os dominios utilizados nos remetentes de e-mail sofrem constantes andlises
quanto a sua qualidade. A reputacdo ¢ uma maneira de determinar se 0s e-mails sao
confidveis. Quem faz isso sdo os ISPs, analisando o histérico de envios em massa e envio
de phishing e spoofing [Dada et al. 2019].

O Phishing € um cibercrime, cujo objetivo € roubar informagdes pessoais, como
senhas ou nimero de cartdes [Kosinski 2024]. O spoofing estd comumente atrelado ao
phishing, porém ele faz referéncia ao uso de técnicas de falsificacdo, onde os criminosos
se passam por familiares ou empresas que o destinatdrio provavelmente conhece a fim
de induzir a vitima a entregar as informacgdes pretendidas [Pronnus 2024]. Um exemplo
amplamente conhecido € a solicitacdo de pagamentos de taxa para o Correios. Sendo que,
nesses casos, os autores escrevem o modelo de e-mail de forma que o destinatdrio nao
perceba que o remetente ndo sao os Correios.

O conteudo de um e-mail € composto por diferentes partes que precisam ser con-
sideradas na mineracdo de dados. O cabecalho e o corpo do e-mail sao elementos funda-
mentais nesse processo. O corpo pode conter marcagdo HTML, imagens, arquivos anexos
e outros tipos de dados, exigindo um tratamento adequado durante o pré-processamento
[Dada et al. 2019]. J4 o cabegalho inclui metadados importantes, como o assunto do e-
mail, que podem ser utilizados para auxiliar na classificagao e andlise das mensagens.

2.2. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

O processo que abrange todas as etapas, desde a obten¢ao de dados brutos até a extracao
de conhecimento por meio da identificacio de padrdes, ¢ denominado KDD (Knowledge
Discovery in Databases), ou Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados. Esse
processo € estruturado em cinco etapas fundamentais, que serdo apresentadas a seguir.



2.2.1. Selecao de dados

Responsével pela defini¢do do subconjunto de dados que serd analisado no processo de
KDD, a sele¢dao de dados € uma etapa essencial que pode ser realizada de duas manei-
ras: por meio da escolha dos atributos relevantes ou da filtragem dos registros que serdao
submetidos a analise [Goldschmidt 2015].

2.2.2. Pré-processamento de dados

As bases de dados sdao compostas por diversas atributos. Apds definir os atributos de
interesse, a etapa de pré-processamento tem o proposito de preparar os dados para uma
andlise mais eficiente e precisa. Nessa fase, € essencial detectar e corrigir inconsisténcias
ou ruidos, realizar a limpeza dos dados, preencher valores ausentes com métodos apropri-
ados e eliminar elementos indesejdveis que possam impactar negativamente a extragcao de
conhecimento [Mariano et al. 2021].

2.2.3. Transformacao de dados

A etapa de transformagdo tem como objetivo ajustar os dados para formatos compativeis
com os métodos que serdo utilizados na préxima etapa, a mineracdo de dados. Esse
processo pode incluir, por exemplo, a conversao de dados continuos em discretos quando
o modelo exige essa estrutura e a normalizacdo dos dados para garantir uma anélise mais
eficaz [Goldschmidt 2015].

2.2.4. Mineracao de dados

A etapa de Mineracdo de Dados compreende a busca efetiva por conhecimentos uteis no
contexto da aplicacao de KDD. Esta etapa envolve a aplicacdo de algoritmos sobre os
dados em busca de conhecimento implicito e util. Algumas tarefas comumente utilizadas
nesta etapa serdo descritas a seguir [Goldschmidt 2015].

Clustering é uma tarefa que, segundo [Ali et al. 2020], € usada de forma inter-
cambidvel para explicar como os grupos de pesquisa podem coletar dados desagregados.
Sdo técnicas de classificacdo que agrupam padrdes em classes relacionadas, dividindo
objetos em clusters (agrupamentos) semelhantes [Dada et al. 2019].

A classificacdo, busca organizar em uma categoria dentre diversas pré-definidas.
[Tan et al. 2009] definem a classificagdo como a tarefa de aprender uma fungdo alfa f que
mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de classes y pré-determinados.
Exemplos incluem classificadores de arvore de decisdo, classificadores baseados em re-
gras, redes neurais, maquinas de vetores de suporte (SVM) e classificadores bayesianos.

2.3. Trabalhos Correlatos

O trabalho de [Dada et al. 2019] revisa as abordagens de Machine Learning para a fil-
tragem de SPAM, destacando que, apesar dos avancos significativos, um dos maiores
desafios enfrentados € a capacidade dos modelos de acompanhar a rdpida evolucdo das



técnicas utilizadas por spammers (pessoas que utilizam da técnica de enviar e-mails in-
desejados em massa). Para eles, o uso de abordagens hibridas, que combinam diferentes
algoritmos de Machine Learning, pode ser uma solu¢cdo promissora para aumentar a pre-
cisdo na classificacdo de SPAM. No entanto, eles também apontam uma lacuna impor-
tante: a adaptacdo desses modelos a diferentes idiomas e contextos linguisticos ainda é
limitada, o que afeta a eficicia dessas solu¢des em cendrios especificos.

O estudo de [Kuchipudietal. 2020], em complemento, analisa como a
manipulagado de palavras-chave em modelos de e-mails pode influenciar a classificagao de
mensagens como SPAM ou HAM. Usando o algoritmo Naive Bayes, os autores investi-
gam trés técnicas de evasdo: substitui¢do de sindonimos HAM, injecdo de palavras HAM e
espacamento de palavras SPAM. Eles mostram que, em 60% dos casos, € possivel contor-
nar os filtros ao aplicar uma dessas estratégias, expondo uma vulnerabilidade significativa
em modelos tradicionais de classificacao.

Adicionalmente, o estudo de [Yaseen et al. 2021] investiga modelos avangados na
detecgdo de e-mails de SPAM, destacando a eficacia do modelo Transformer BERT Base
Cased. Esse modelo se mostrou superior em comparagdo com abordagens anteriores,
como o BiLSTM, devido a sua capacidade de considerar o contexto das palavras por meio
de camadas de ateng¢do. Os resultados indicam que esses modelos ndo apenas se ajus-
tam bem a novos dados, mas também apresentam robustez, evitando problemas comuns
como o sobreajuste. Além disso, a pesquisa sugere que técnicas semelhantes podem ser
aplicadas a outros idiomas, ampliando o potencial da detec¢ao em contextos diversos.

O artigo de [Jayapandian et al. 2023], apresenta um modelo de deteccao de SPAM
usando Regressao Logistica, comparando seu desempenho com o algoritmo Naive Bayes.
Os resultados mostraram que a Regressdo Logistica alcancou uma precisio significa-
tivamente maior, variando entre 97.41% e 99.35% em diferentes conjuntos de dados,
enquanto o Naive Bayes obteve precisdao entre 82.63% e 88.26%. O modelo proposto
se destacou pela sua interpretabilidade, permitindo entender quais atributos dos e-mails
tém maior influéncia na classificacido, além de demonstrar boa adaptabilidade a novas
estratégias de burlar filtros de SPAM.

3. Metodologia

O presente trabalho adota uma abordagem quantitativa experimental para desenvolver um
classificador de e-mails utilizando os algoritmos de Regressdao Logistica e Naive Bayes.
Seguindo o processo do KDD, o desenvolvimento foi realizado com a linguagem de
programacdo Python, amplamente utilizada para tarefas de aprendizado de maquina. Para
isso, foram empregadas bibliotecas como pandas, numpy e sklearn, utilizadas respectiva-
mente para manipulagdao de dados, operacdes matriciais, divisao do conjunto de dados e
implementagdo dos algoritmos de Machine Learning.

A Figura 1, representa a metodologia aplicada no presente trabalho. Nota-se a
semelhanca com o KDD, processo apresentado previamente, que visa a descoberta de
conhecimento a partir de um conjunto de dados. Por compartilhar o objetivo do trabalho,
a metodologia abrange em sua grande maioria, as mesmas etapas. Porém, a documentagao
dos resultados serd parte essencial do projeto, consolidando as descobertas e percepcoes
gerados durante o processo de andlise. Esse material servird como insumo para a etapa
final de verificacdo da satisfacdo dos resultados obtidos.
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Figura 1. Metodologia. Fonte: Autor.

3.1. Selecao e Preparacao dos Dados

Os conjuntos de dados utilizados s@o publicos, disponiveis na plataforma Kaggle e sao
de propriedade de [Almeida and Hidalgo 2012] e [Garnepudi 2019]. A partir da obtengao
dos dados, € feita uma analise para remocao de Stopwords, que sdo palavras que apare-
cem com frequéncia em textos, mas carregam pouca informag¢do. A remogao de stopwords
pode aumentar a relacao sinal-ruido em textos nao estruturados e, assim, aumentar a sig-
nificancia estatistica de termos que podem ser importantes para uma tarefa especifica
[Sarica and Luo 2021] .

Para a etapa de transformacao de dados, € utilizado o processo de tokenizacao,
que envolve a separacdo do texto em unidades significativas, conhecidas como tokens,
servindo de entrada para o algoritmo de mineracdo de dados. Essa substituicdo de
informagdes por simbolos identificadores, os fokens, permite a extragdo de atributos e
termos do e-mail, sem considerar seu significado real [Dada et al. 2019] . Um exem-
plo de técnica de tokenizacdo é o TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Fre-
quency), que extrai informacdes com base na frequéncia do termo no documento e na
colecdao de dados, ajudando a destacar palavras que sdo importantes em um documento
[Martins et al. 2020].

3.2. Desenvolvimento do modelo

O desenvolvimento do modelo de classificacao foi conduzido de forma iterativa e explo-
ratoria, visando identificar a configuracdo mais eficaz para a deteccdo de e-mails SPAM.
Esta fase da pesquisa foi dividida em duas etapas principais: implementagado e otimizacao
dos classificadores.

3.2.1. Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

Regressao Logistica ¢ um método estatistico de classificacdo que, apesar do nome, nao
¢ utilizado para regressdo, mas sim para problemas de classificacdo bindria. Utiliza a
fun¢ao sigmoide (Equagdo 2) para transformar uma combinagdo linear das varidveis de
entrada em uma probabilidade entre O e 1, onde x representa a soma do intercepto (by)
com o produto de cada varidvel (x1, 2o, . . .) por seus respectivos coeficientes (b, bs, . . .),
conforme Equacdo 1. Esses coeficientes e o intercepto sdo aprendidos pelo algoritmo
durante o treinamento do modelo através de um processo de otimizacao (geralmente gra-



diente descendente), que busca minimizar o erro entre as previsoes e os valores reais dos
dados de treinamento [Jurafsky and Martin 2009].

x:b0+b1x1+b2x2+~-+bnmn (1)
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A regressdo logistica foi escolhida como algoritmo principal, devido a sua flexi-
bilidade matematica e capacidade de produzir resultados interpretaveis e eficazes em pro-
blemas de classificacdo bindria, conforme descrito por [Hastie et al. 2001]. Além disso,
o modelo fornece probabilidades diretamente interpretdveis por meio da transformagao
logit, permitindo feedback detalhado para o usudrio final, o que enriquece a andlise
preditiva. A implementacdo foi conduzida de forma progressiva, iniciando com uma
configuracdo bésica e adaptando-se com base nos resultados observados, buscando me-
lhorar a precisdao do modelo.

3.2.2. Implementacao do Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes fundamenta-se no Teorema de Bayes e € amplamente utilizado
em tarefas de classificacdo. Esse método baseia-se no cdlculo de probabilidades condici-
onais e pode ser dividido em duas etapas principais:

1. Calculo das probabilidades condicionais P(C' = ¢ | R), onde C representa a
classe e R o conjunto de atributos observados.

2. Calculo das probabilidades P(R | C' = c), que representam a verossimilhanca
dos atributos R serem observados em uma determinada classe C'.

O Naive Bayes assume que os atributos sao condicionalmente independentes entre
si, dado a classe C, o que simplifica significativamente os cdlculos e permite a aplicacio
eficiente do modelo em diversos cendrios de classificacdo [Goldschmidt 2015].

A comparagdo entre o classificador Bayesiano e o algoritmo de Regressao
Logistica teve como objetivo identificar qual dos dois apresentaria melhor desempenho
na classificacdo de e-mails, verificando se algum deles se destaca mais na deteccdo de
SPAM e o outro na identificagdo de e-mails HAM.

3.2.3. Avaliacao do Modelo

A avaliacdo do modelo foi conduzida de forma sistemadtica, investigando o impacto de
diferentes configuracdes e parametros no desempenho do classificador. A valida¢do do
modelo foi realizada através de um processo iterativo de experimentacao, a validacio
cruzada, que conforme apresentado por [James et al. 2013], a técnica envolve dividir re-
petidamente o conjunto de dados em partes distintas: um subconjunto usado para treinar
o modelo e outro para avaliar seu desempenho. A principal vantagem dessa abordagem
¢ fornecer uma estimativa mais realista do erro de generalizacdo, evitando o otimismo
excessivo que pode ocorrer ao calcular apenas o erro de treinamento.



Foram utilizadas as métricas de precisdo (precision), que indica a proporcao
de predicOes positivas corretas entre todas as predicdes positivas feitas pelo modelo;
revocacao (recall), que representa a propor¢do de casos positivos corretamente identifi-
cados; e F1-score, que fornece a média harmonica entre precisao e revocacao, oferecendo
uma medida balanceada do desempenho do modelo.

Adicionalmente, utilizou-se a matriz de confusdo para uma andlise detalhada dos
tipos de erros cometidos pelos classificadores, permitindo visualizar explicitamente os
falsos positivos (mensagens legitimas classificadas incorretamente como SPAM) e fal-
sos negativos (SPAM nao detectados). Esta abordagem multipla de avaliacdo permitiu
uma andlise completa do desempenho dos modelos, possibilitando identificar suas carac-
teristicas especificas e adequagdo para diferentes cendrios de aplicagao.

4. Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados experimentais obtidos através da aplicacao de dois mo-
delos de classificacio - Regressao Logistica e Naive Bayes - em dois conjuntos de dados
distintos para a classificacdo de SPAM. Os experimentos foram conduzidos utilizando
métricas padrdo de avaliagcdo: precisdo, recall, fl-score e acuricia.

4.1. Analise Comparativa dos Modelos

O primeiro conjunto de dados (A) apresentou uma distribui¢cao de 300 mensagens SPAM
e 735 HAM, totalizando 1035 amostras. Neste conjunto, ambos os modelos alcangaram
uma acurdcia global de 0.96, porém com caracteristicas distintas em sua performance.

A Regressao Logistica demonstrou excelente capacidade em identificar mensa-
gens SPAM, alcancando recall perfeito (1.00) para esta classe, indicando que nenhuma
mensagem SPAM passou despercebida pelo modelo. Para mensagens HAM, o modelo
apresentou precisao perfeita (1.00) e recall de 0.95, resultando em um f1-score de 0.97.
A matriz de confusdo revelou que o modelo ndo gerou falsos positivos, embora tenha
produzido 40 falsos negativos. A Tabela 1, com as métricas, pode ser encontrada a seguir.

Tabela 1. Desempenho da Regressao Logistica com o conjunto de dados A

Classe Precision Recall F1-Score Support
HAM 1.00 0.95 0.97 735
SPAM 0.88 1.00 0.94 300
Accuracy - - 0.96 1035
Macro Avg 0.94 0.97 0.95 1035

Weighted Avg 0.97 0.96 0.96 1035

O Naive Bayes, por sua vez, apresentou um comportamento de minimizacdo de
falsos positivos. Conforme a Tabela 2, 0 modelo alcanc¢ou recall perfeito (1.00) para men-
sagens HAM, com precisdo de 0.95. Para mensagens SPAM, obteve alta precisao (0.99)
mas recall menor (0.87). A matriz de confusdao mostrou apenas 3 falsos positivos, porém
38 falsos negativos, evidenciando uma tendéncia do modelo em minimizar a classificagao
incorreta de mensagens legitimas como SPAM.



Tabela 2. Desempenho do Naive Bayes com o conjunto de dados A

Classe Precision Recall F1-Score Support
HAM 0.95 1.00 0.97 735
SPAM 0.99 0.87 0.93 300
Accuracy - - 0.96 1035
Macro Avg 0.97 0.93 0.95 1035

Weighted Avg 0.96 0.96 0.96 1035

O segundo conjunto de dados (B), composto por 149 mensagens SPAM e 966
HAM (total de 1115 amostras), permitiu avaliar a robustez dos modelos em um cendrio
mais desbalanceado.

A Regressao Logistica manteve performance consistente, com acurdcia global de
0.98. De acordo com a Tabela 3, o modelo apresentou métricas equilibradas para ambas
as classes, com precisdo e recall préximos a 0.99 para mensagens HAM e 0.94 e 0.91
respectivamente para SPAM. A matriz de confusdo registrou 8 falsos positivos e 13 falsos
negativos.

Tabela 3. Desempenho da Regressao Logistica com o conjunto de dados B

Classe Precision Recall F1-Score Support
HAM 0.99 0.99 0.99 966
SPAM 0.94 0.91 0.93 149
Accuracy - - 0.98 1115
Macro Avg 0.97 0.95 0.96 1115

Weighted Avg 0.98 0.98 0.98 1115

Na Tabela 4, € possivel perceber que o Naive Bayes alcangou acuricia global de
0.97, mantendo sua preferéncia por minimizagao de falsos positivos. O modelo obteve
recall perfeito (1.00) para HAM e precisdo de 0.97, enquanto para SPAM apresentou alta
precisdo (0.99) mas recall menor (0.81). A matriz de confusdo revelou apenas 1 falso
positivo, contrastando com 28 falsos negativos.

Tabela 4. Desempenho do Naive Bayes com o conjunto de dados B

Classe Precision Recall F1-Score Support
HAM 0.97 1.00 0.99 966
SPAM 0.99 0.81 0.89 149
Accuracy - - 0.97 1115
Macro Avg 0.98 0.91 0.94 1115

Weighted Avg 0.97 0.97 0.97 1115

4.2. Discussao dos Resultados

Os resultados indicam que ambos os modelos sdo muito eficazes na classificacdo de
SPAM, com acuricias acima de 0.96 em ambos os conjuntos de dados. Porém, suas
diferencgas os tornam mais adequados para cenéarios distintos.



A Regressdo Logistica apresenta um equilibrio maior entre falsos positivos e fal-
sos negativos, sendo mais adequada para contextos onde € aceitdvel um balanco entre os
tipos de erro. O Naive Bayes, por sua vez, demonstra maior precisao na reducao de fal-
SOs positivos, embora isso resulte em um maior nimero de falsos negativos, tornando-o
mais apropriado para cendrios onde o custo de classificar incorretamente uma mensa-
gem legitima como SPAM ¢€ significativamente alto. Esta diferenga de comportamento
se manteve consistente nos dois conjuntos de dados, sugerindo que estas, até o presente
momento avaliadas, sdo caracteristicas intrinsecas dos modelos e nao artefatos especificos
de um conjunto de dados particular.

Com base nos resultados obtidos em nossos experimentos, observamos algumas
diferencas significativas em relagdo aos trabalhos correlatos. Diferentemente dos resulta-
dos apresentados por [Jayapandian et al. 2023], onde a Regressdo Logistica demonstrou
superioridade significativa sobre o Naive Bayes (99.35% versus 88.26%), nossos experi-
mentos mostraram um desempenho mais equilibrado entre os dois modelos. Em nossos
testes, ambos os classificadores alcancaram acurécia superior a 96% nos dois conjuntos
de dados avaliados. Esta discrepancia, pode ser atribuida as diferentes caracteristicas dos
conjuntos de dados utilizados e as técnicas de pré-processamento empregadas.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de modelos de Machine Learning
para a classificacao de e-mails como SPAM ou HAM. A partir da aplicagdo de Regressao
Logistica e Naive Bayes, observou-se que ambos os modelos apresentaram alto desem-
penho, com acurécias superiores a 96% nos conjuntos de dados analisados. A Regressao
Logistica demonstrou maior equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos, enquanto
o Naive Bayes priorizou a minimizagao de falsos positivos, resultando em uma taxa mais
elevada de falsos negativos.

Os resultados indicam que o modelo depende do contexto de aplicagdo. Para
campanhas de marketing, onde a minimizacdo de falsos positivos € essencial para evitar
bloqueios de provedores, o Naive Bayes pode ser mais apropriado. J4 em cendrios onde se
busca maior recall para SPAMs, a Regressao Logistica se mostra uma alternativa vidvel.

Em trabalhos futuros, pretende-se realizar testes com datasets mais amplos e diver-
sificados, de forma a avaliar o desempenho dos modelos em diferentes contextos. Além
disso, ajustes nos hiperparametros e a utilizacao de outra técnica de tokenizagdo.
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