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CADEIA DE MARKOV A TEMPO DISCRETO PARA PREDIÇÃO DE FAIXAS DE 

RECEITA EM ESCOLA DE FUTEVÔLEI  
 
 

  BARRETO, Ana Cristina Lopes y Glória1; BRASIL, Roxana Macedo2; BRITO, Diogo de 
Freitas1,3; JUNIOR, Homero da Silva Nahum1,4 

Resumo 

O objetivo do estudo foi predizer a classe de receita de uma escola de futevôlei para seis 
seguintes. O estudo de caso se deu sobre uma instituição situada em Vitória (ES). As 
probabilidades de transição utilizadas foram estimadas com base no histórico do período 
de 2022 a 2024. Os resultados dependeram da consideração de sazonalidade nos períodos 
de maio a julho e janeiro a março, tendo esse modelo convergido à realidade que se 
apresentou em 2025, em metade dos meses comparados. Logo, concluiu-se que a 
modelagem capturou a idiossincrasia da escola, predizendo adequadamente a faixa de 
receita em razão das circunstanciais mensais. 

Palavras-chave: Pesquisa operacional. Processo estocástico. Administração. Negócio. 
Modelagem.   

 

Abstract 

The aim of the study was to predict the revenue class of a footvolley school for the next six 
years. The case study centred on an institution located in Vitória (ES). The transition 
probabilities used were estimated based on the historical period from 2022 to 2024. The 
results depended on seasonality being taken into account in the periods from May to July 
and January to March, and this model converged with the reality presented in 2025, in half 
of the months compared. It was therefore concluded that the modelling captured the 
idiosyncrasies of the school, adequately predicting the range of income due to monthly 
circumstances. 

Keywords: Operational research. Stochastic processes. Management. Business. 
Modelling. 

 

Introdução 

A Cadeia de Markov a Tempo Discreto seria um modelo estocástico descritor de 

determinada sequência de estados, na qual a probabilidade de transição para o próximo 

estado dependeria exclusivamente do estado atual, em detrimento da história do fenômeno. 
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Essa característica foi denominada de Propriedade de Markov ou Memória Limitada 

(Norris, 1997).  

Assim, entendendo estados como valores que certo sistema poderia assumir, o 

Espaço de Estados (S) seria o conjunto (finito ou não) de todos os possíveis estados (Feller, 

1968), então, formalmente, para uma sequência de variáveis aleatórias {𝑋𝑡}𝑡 ≥ 0, a 

memória limitada seria expressa como em (I). 

 

P(Xt+1 =  j | X𝑡 =  i, Xt−1  =  it−1, … , X0 = i0)  =  P(Xt+1 =  j ∣  X𝑡 =  i),𝑖, 𝑗  S   (𝐼) 

 

A ciência sobre os estados possibilitaria compreender que a cadeia de Markov seria 

considerada irredutível quando todos os elementos de S forem comunicáveis, ou seja, 

possível seria haver movimentação entre qualquer par de estados (Isaacson e Madsen, 

1976). Então, esses se classificariam em (Tomé e Oliveira, 2014): 1) transiente, quando 

possível a partir dele chegar a outro estado, mas impossível retornar; 2) recorrente, se não 

transiente; 3) periódico, quando necessária mais de uma transição para retornar; 4) 

aperiódico, se recorrente e não periódico; 5) ergódico, se recorrente, aperiódico e há tempo 

de recorrência média finita; e 6) absorvente, quando possível alcança-lo de qualquer outro 

estado. Então, cada estado teria uma probabilidade inicial, cuja organização em vetor 

originaria a distribuição inicial (0), a partir do qual se formaria a Matriz de Transição (P). 

Os elementos dessa representariam as probabilidades de transição de estado i ao j 

quaisquer (Pij), dadas por (II). 

 

𝑃𝑖𝑗 = 𝑃(𝑋𝑡+1 = 𝑗 | 𝑋𝑡 = 𝑖) 𝑐𝑜𝑚 ∑ 𝑃𝑖𝑗 = 1

𝑗∈𝑆

, ∀𝑖 ∈ 𝑆     (𝐼𝐼) 

 

Então, necessário seria estimar as probabilidades de transição de i para j em n 

passos, o que se tornaria possível com a aplicação das Equações de Chapman-Kolmogorov 

(III), considerando que aquela transição passaria por algum estado intermediário k no m-

ésimo passos, logo a probabilidade total seria o somatório das probabilidades de todas as 

trajetórias possíveis que incluíssem k (Kolmogorov, 1931). 

 

𝑃𝑖𝑗
(𝑛)

= ∑ 𝑃𝑖𝑘
(𝑚)

𝑃𝑘𝑗
(𝑛−𝑚)

 𝑝𝑎𝑟𝑎 0 < 𝑚 < 𝑛

𝑘∈𝑆

   (𝐼𝐼𝐼) 
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Onde: kS, representaria o somatório de todos os estados intermediários de k; 𝑃𝑖𝑘
(𝑚)

, ir de i 

para j em m passos; 𝑃𝑘𝑗
(𝑛−𝑚)

depois de ir de k para j nos n-m passos restantes. 

 

Pela literatura (Müller, 2007; Taha, 2002; Taylor e Karlin, 1998; Ross, 1995), 

semanticamente (III) garantiu que o futuro não dependeria de todos os estados passados, 

mas apenas do corrente (Propriedade de Markov), portanto seria reflexo da derivação da 

lei da probabilidade total (IV), como tal possibilitaria a fatoração das probabilidades 

condicionais (V). Objetivamente, as Equações de Chapman-Kolmogorov corresponderiam 

ao produto de matrizes, assim se a matriz de transição em um passo fosse P, aquela em n 

passos seria P(n) dada por (VI).  

 

𝑃𝑖𝑗
(𝑛)

= 𝑃(𝑋𝑛 = 𝑗|𝑋0 = 𝑖) = ∑ 𝑃(𝑋𝑛 = 𝑗, 𝑋𝑚 = 𝑘|𝑋0 = 𝑖)     (𝐼𝑉)

𝑘∈𝑆

 

 

∑ 𝑃(𝑋𝑚 = 𝑘|𝑋0 = 𝑖). 𝑃(𝑋𝑛 = 𝑗|𝑋𝑚 = 𝑘)

𝑘∈𝑆

= ∑ 𝑃𝑖𝑘
(𝑚)

𝑘∈𝑆

𝑃𝑘𝑗
(𝑛−𝑚)

    (𝑉) 

 

𝑃(𝑛) = 𝑃(𝑚)𝑃(𝑛−𝑚) 𝑝𝑎𝑟𝑎 0 < 𝑚 < 𝑛     (𝑉𝐼) 

 

Exemplificando, dado Espaço de Estado, S = {1, 2}, e a respectivamente Matriz de 

Transição, 𝑃 =  [
0,20 0,80
0,35 0,65

], a probabilidade de transição de 1 para 2 em dois passos seria 

estimada por 𝑃12
(2)

= 𝑃11𝑃12 + 𝑃12𝑃22 = 0,20.0,80 + 0,80.0,65 = 0,16 + 0,52 = 0,68. 

Não raramente, fenômenos sofreriam influência de ciclos econômicos, estações do 

ano ou período letivo, portanto as probabilidades de transição sofreriam variações 

periódicas no domínio do tempo, caracterizando a sazonalidade (Hyndman e 

Athanasopoulos, 2021). Por consequência, a Cadeia de Markov deixaria de ser homogênea 

(probabilidades fixas no tempo) para se tornar não homogênea, com transições 

dependentes do instante t. Isso requisitaria adaptações às equações de Chapman-

Kolmogorov que deveriam expressar a dependência temporal (Isaacson e Madsen, 1976).  

Assumindo, a sazonalidade como periódica, ou seja, repetição em série temporal, 

com período T, ciclos de repetição, então a matriz de transição P(t) seria dada por 𝑃(𝑡) =
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 𝑃(𝑡 + 𝑇), ∀𝑡. Dessarte, a probabilidade de transição em n passos, do tempo t para t+n, seria 

estimada pelo produto das matrizes de transição de cada momento (VII). 

 

𝑃(𝑡,𝑡+𝑛) = 𝑃(𝑡)𝑃(𝑡 + 1) … 𝑃(𝑡 + 𝑛 − 1)    (𝑉𝐼𝐼) 

 

Sucintamente, a modelagem por cadeia de Markov a tempo discreto requisitaria 

independência do passado (Propriedade de Markov); espaço de estados rigorosamente 

definido, ou seja, estados completos e mutuamente exclusivos; e probabilidades de 

transição constantes ao longo do tempo (Cadeias Não Homogêneas). Todavia, as 

limitações estariam na incapacidade de descrever efeitos de longo prazo (memória curta); 

estacionariedade, ao assumir que as probabilidades de transição seriam constantes; e na 

complexidade computacional, dado que a dimensionalidade aumentaria com o espaço de 

estados (Ethier e Kurtz, 1986; Clarke e Disney, 1979; Cox e Miller, 1965).  

Na existência de sazonalidade, o modelo se tornaria sensível à sazonalidade, 

portanto haveria perda de precisão, caso a sazonalidade não fosse periódica, como poderia 

ocorrer na presença de eventos aleatórios; o custo computacional se elevaria (O(T⋅∣S∣3)) pela 

exigência de maior número de cálculos; e cada período, t mod T, requisitaria dados 

suficientes à estimativa individual de cada matriz, P(t) (Bhattacharya e Waymire, 1990; 

Bartholomew, 1982; Karlin e Taylor, 1975; Kemeny e Snell, 1976) . 

Baseado no anteriormente apresentado, as cadeias de Markov a tempo discreto 

poderiam ser consideradas modelos versáteis à descrição de sistemas dinâmicos com 

dependência sequencial limitada, o que associado à simplicidade matemática e capacidade 

preditiva, formaria a condição suficiente à ampla aplicação em cenários, nos quais o 

passado recente seria mais relevante que o histórico completo (Restum, 1999). 

Por isso, o emprego em tomada de decisão médica (Sonnenberg e Beck, 1993) e 

estabelecimento de prognóstico de câncer (Beck e Pauker, 1983). Doenças infectos 

contagiosas teriam avaliações epidemiológicas, precisamente sobre a sazonalidade 

(Fisman, 2007) e essa associada à dinâmica (Altizer et al., 2006) descritas por cadeias de 

Markov. Em esporte, possível foi demonstrar que a conquista de pontos no tênis não se 

aproximava de distribuição independente, mas da dinâmica binária (Klaassen e Magnus, 

2001). Ratificando a versatilidade, o relacionamento com clientes externos (Pfeifer e 

Carraway, 2000) e a análise de sentimentos semanais e mensais sobre as taxas de câmbio, 

envolvendo euro, dólar estadunidense, libra esterlina, rand (África do Sul), yen (Japão) e 
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SDR (Madhava Rao e Ramachandran, 2016). Essa, Special Drawing Rights – SDR (Direitos 

Especiais de Saque), não seria moeda no sentido tradicional, mas ativo de reserva criado 

pelo Fundo Monetário Internacional para reforçar reservas internacionais, facilitar 

transações (ajuste de balança de pagamento e liquidação de dívidas), reduzir a 

dependência de moedas individuais e instrumento de alocação utilizado para apoiar 

economia em crise de países membros (Martins, 2017; Dada et al., 2014). Alicerçado no 

exposto, a corrente investigação objetivou predizer a receita de uma escola de futevôlei. 

  

Metodologia 

A investigação e caracterizou como estudo de caso, pois considerou somente uma 

instituição de ensino de Futevôlei situada em Vitória (ES). A Receita mensal foi classificada 

pela administração em Baixa (≤ R$20.000,00), Alta (> R$60.000,00) ou Média (caso 

contrário), com ajustes pela inflação oficial, as classes listadas definiram o Espaço dos 

Estados. As probabilidades iniciais e de transição utilizadas foram estimadas com base nos 

registros entre dos meses de janeiro de 2022 a dezembro de 2024.  

Identificados foram dois ciclos de sazonalidade periódica (T= 2), refletindo tendência 

de alta entre janeiro e março, e de baixa de maio a julho, cujas probabilidades específicas, 

também, foram estimadas, tornando a cadeia de Markov não homogênea. Após obtidas as 

predições para os seis primeiros meses de 2025, as estimativas para janeiro, fevereiro, 

março e abril foram comparados aos estados observados. A codificação do modelo se 

desenvolveu em linguagem R 4.4.2, utilizando o ambiente RStudio 2022.07.1+554 for 

Windows. 

 

Resultados e Discussão 

Os vetores iniciais reuniram as probabilidades de transição dos ciclos sem 

sazonalidade (Tabela 1), indicando que se o estado atual fosse Baixa (leitura em linha), a 

chance de permanência seria de 60,00%, de evolução ao Média no mês seguinte seria de 

30,00%, e ao Alta de 10,00%, aproximadamente. Alternativamente, o entendimento (leitura 

em coluna) revelaria que atingir o estado Alta, a partir de Baixa e Média teria, 

respectivamente, 10,00% e 20,00% de chance, mas a probabilidade do negócio 

permanecer no Alta seria, de cerca, de 30,00%. A princípio, a coerência das distribuições 

se fez presente, pois o somatório de cada linha foi 100,00%. 
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Tabela 1: Matriz de Transição entre os Estados sem Sazonalidade. 

 Baixa Média Alta 

Baixa 0,60 0,30 0,10 

Média 0,40 0,40 0,20 

Alta 0,20 0,50 0,30 
                                       Fonte: Os Autores (2025). 

 

A compreensão das probabilidades de transição com Sazonalidades (Tabela 2) 

seguiria o raciocínio anterior. Porém, as duas matrizes, em correspondência ao mesmo 

quantitativo de ciclos, revelaram comportamentos distintos. O primeiro semestre seria, 

caracteristicamente, a alta temporada, porque, caso o estado corrente fosse Baixa haveria 

tendência de aumento da chance de transição ao Média (35,00%) e Alta (15,00%). Se a 

situação fosse de receita Média, a probabilidade de se tornar Alta no mês 

subsequentemente seria de 30,00%. Comparativamente, P33 = 30,00% sem Sazonalidade 

(Tabela 1) se elevaria para P33 = 40,00% no ciclo em análise (Tabela 2). 

 

Tabela 2: Probabilidades de Transição entre os Estados com Sazonalidades. 

 Baixa Média Alta 

Janeiro a março     
Baixa 0,50 0,35 0,15 

Média 0,30 0,40 0,30 

Alta 0,20 0,40 0,40 

    
Maio a julho     
Baixa 0,70 0,25 0,05 

Média 0,50 0,35 0,15 

Alta 0,30 0,50 0,20 
                                 Fonte: Os Autores (2025). 
 

Em contrapartida, a baixa temporada se manifestaria entre maio e julho (Tabela 2), 

porque a sazonalidade aumentaria a chance de permanência do estado Baixa (70,00%). 

Se o momento corrente fosse Média, as probabilidades de transição ao Alta e manutenção 

da situação atual, também, se reduziriam para 15,00% e 35,00%, nessa ordem. Por fim, a 

permanência do estado Alto sofria redução (20,00%), simultaneamente ao aumento da 

probabilidade de transição ao Baixa, partindo do Alta (30,00%). Esse quadro reforçou a 

necessidade de consideração das sazonalidades periódicas no modelo. 

As predições realizadas desconsiderando as sazonalidades (Tabela 3) e sabendo 

que em dezembro/2024, o estado era Alta, foram Alta, Baixa, Baixa e Alta para, de modo 
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respectivo, janeiro, fevereiro, março e abril. Porém, os estados observados, nessa ordem, 

foram Alta, Alta, Média e Média, essa com tendência de transição à Baixa. Assim, a taxa 

de acerto foi de 25,00% (somente janeiro), o que foi reflexo de assumir a cadeia de Markov 

como homogênea em dissonância com a realidade do negócio, potencializando a 

característica de memória de curto prazo. Esse aspecto foi atenuado no modelo com 

sazonalidade (Tabela 4), quando os preditos convergiram aos observados em janeiro e 

março, e à tendência de abril. Portanto, a taxa de acerto ficaria entre 75,00% e 50,00%. 

 

Tabela 3: Resultados Preditos sem Sazonalidade. 

Mês Baixa Média Alta 

1 Baixa Média Alta 

2 Baixa Média Baixa 

3 Alta Alta Baixa 

4 Média Média Alta 

5 Média Alta Baixa 

6 Média Alta Média 
                                       Fonte: Os Autores (2025). 

 

Tabela 4: Resultados Preditos com Sazonalidades. 

Mês Baixa Média Alta 

1 Baixa - Alta Temporada Média - Alta Temporada Alta - Alta Temporada 

2 Média - Alta Temporada Média - Alta Temporada Média - Alta Temporada 

3 Baixa - Alta Temporada Baixa - Alta Temporada Média - Alta Temporada 

4 Média - Normal Média - Normal Baixa - Normal 

5 Baixa - Baixa Temporada Média - Baixa Temporada Alta - Baixa Temporada 

6 Baixa - Baixa Temporada Média - Baixa Temporada Baixa - Baixa Temporada 
Fonte: Os Autores (2025).  

 

Na Sazonalidade (Tabela 4), caso o estado atual fosse Baixa, a maior probabilidade 

se estabeleceria na permanência nessa classe de Receita em janeiro, mesmo no ciclo de 

Alta Temporada. Tal constatação iluminaria o fato de que a existência de demanda seria 

necessária, mas não suficiente ao crescimento, manutenção ou longevidade do negócio, 

pois aspectos relacionados aos planejamentos logístico (Bessa e Carvalho, 2007), de 

comunicação (Porem e Kunsch, 2022), marketing (Marin et al., 2018; Reis et al., 2016), 

estrutural (Kluska, Lima e Costa, 2015), humano (Rolim e Lima, 2024; Nogueira, Lole e 

Carrara, 2024; Peres, Afonso e Peres, 2024; Del Corso et al., 2014; Mizumoto et al., 2010; 

Santos, 2004) e financeiro (Marques, 2024; Almeida e Silva, 2024; Lima e Tomé, 2018) em 

correspondência ao estratégico, tático e operacional (Santos e Pinheiro, 2017; Mendonça 

et al., 2017; Teixeira, Dantas e Barreto, 2015; Malanovicz et al., 2010; Lopes e Blaschek, 
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2010; Barbosa e Brondani, 2004) seriam necessários à conquista e fidelização de clientes 

externos (Leite e Ceo, 2024; Polli, 2015; Costa, Santana e Trigo, 2015), possivelmente pela 

inovação (Vieira et al., 2024; Porem e Kunsch, 2019; McLean, 2005; Marchesnay, 2003). 

Inicialmente, as estimativas das probabilidades foram realizadas impondo 

distribuições concentradas em cada estado (Tabela 5), mas respeitando a sazonalidade. 

Esse procedimento foi adotado como referência aos resultados obtidos a partir da Tabela 

1, e os resultados apresentados com quatro casas decimais para facilitar o entendimento 

das comparações. Como resultado após seis passos, ou seja, predição para o semestre 

subsequente (Tabela 6), as probabilidades convergiram para valores específicos, 

independentemente do estado da origem, assim a probabilidade de em um determinado 

instante a classificação da Receita ser Baixa, Média ou Alta era, aproximadamente, 40,00%, 

40,00% ou 20,00%, nessa ordem. Isso ocorreu devido à ciclicidade imposta pela 

sazonalidade periódica e tendência do sistema de alcançar o equilíbrio após múltiplos 

passos. 

 

Tabela 5: Vetores Iniciais com Distribuições Concentradas. 

 Baixa Média Alta 

Baixa 1,00 0,00 0,00 

Média 0,00 1,00 0,00 

Alta 0,00 0,00 1,00 
                                       Fonte: Os Autores (2025). 

 

Tabela 6: Matriz de Transição Acumulada com n = 6 passos e Distribuição Concentrada. 

 Baixa Média Alta 

Baixa 0,4009 0,4022 0,1969 

Média 0,4027 0,4020 0,1953 

Alta 0,4032 0,4021 0,1947 
                                       Fonte: Os Autores (2025). 

 

Tomando a Tabela 1 como o conjunto dos vetores iniciais, a Matriz de Transição 

Acumulada (Tabela 7) seria significativamente modificada, porque a convergência ocorreu 

nos valores aproximados Baixa = 53,00%; Média = 35,00% e Alta = 12,00%, 

independentemente do estado inicial, ou seja, se identificou o comportamento ergódico 

suavizado pela sazonalidade. Em sistemas ergódicos, a distribuição convergiria à 

estacionalidade fixa, caso a cadeia markoviana fosse homogênea.  

No entanto, o sistema estudado era uma cadeia de Markov não homogênea, então 

a convergência se daria para o padrão cíclico determinado pela periodicidade das matrizes 
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de transição (Tabela 2). Matematicamente, isso ocorreu pelo efeito da média sazonal, que 

seria a média ponderada das matrizes de transição com sazonalidade, ou seja, a 

alternância periódica entre essas, criando o comportamento pseudoestacionário das 

probabilidades que oscilariam em torno dos valores médios. Complementando o raciocínio, 

a Propriedade de Markov mitigaria a influência do estado inicial no domínio do tempo, então 

após diversos passos, o ponto de partida se tornaria irrelevante (Norris, 1997; Ethier e 

Kurtz, 1986; Clarke e Disney, 1979). 

 

Tabela 7: Matriz de Transição Acumulada com n = 6 passos e Distribuição Não Concentrada. 

 Baixa Média Alta 

Baixa 0,5327 0,3453 0,1221 

Média 0,5321 0,3456 0,1223 

Alta 0,5318 0,3458 0,1224 
                                       Fonte: Os Autores (2025). 
 

A validação matemática forneceu o vetor das diferenças absolutas, |∆| =

[0,09%; 0,05%; 0,03%], cujos valores foram sempre menores que 0,30%, portanto 

consideradas não significativas. Logo, o sistema conseguiu suavizar o impacto da 

distribuição inicial, apesar do número finitos de passos, n = 6. Como a matriz de Markov 

era não homogênea havia a expectativa de que a dependência temporal da sazonalidade 

promovesse trajetórias distintas de acordo com o estado inicial, mais claramente, por 

aquelas matrizes se o estado atual fosse 1) Baixa, a maior probabilidade seria de 

permanência nele na primeira transição; mas se 2) Alta, à mesma transição, a tendência 

seria de caminhar para Média ou Baixa, o que elevaria os valores de |∆|. Esse foi 

influenciado de forma complexa pela multiplicação sequencial de matrizes diferentes, 

resultando em probabilidades como acúmulos de interações não lineares (Souza, 2013).  

 Extrapolando o caso ora em tela, a relevância desses resultados estaria na 

possibilidade de predição em sistemas ou fenômenos com variações sazonais, por 

exemplo, demanda enérgica que sofreria influência das estações do ano; vendas de 

produtos (vestuário, fantasias e determinados alimentos, por exemplo) ou serviços 

(matrículas em academias de ginástica ou instituições acadêmicas, aulas de dança ou 

particulares de disciplinas acadêmicas, organização de casamentos, dentre outras). 

Conforme realizado em investigações para predizer a demanda no setor de saúde 

(Rodrigues, 2021) ou elétrico de curto prazo (Santos, 2022), estimar a erosividade das 
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chuvas (Oliveira, 2014), predição do Índice Bovespa (Dametto, 2018), e avaliar os serviços 

de estoque e sequestro de carbono no Pantanal (Pires, 2024). 

 

Considerações Finais 

O objetivo do estudo foi modelar uma cadeia de Markov a tempo discreto para 

predizer a receita da escola de futevôlei. A predição pelo modelo convergiu à realidade em, 

pelo menos, metade do período de interesse. Logo, concluiu-se que a modelagem capturou 

a idiossincrasia da escola, predizendo adequadamente a faixa de receita em razão das 

circunstanciais mensais.  

Outros estudos poderiam replicar o modelo, porém acrescendo variáveis explicativas 

relacionadas às sazonalidades, por exemplo, calendário escolar e temperatura média da 

cidade de Vitória. Acrescentar a modelagem de ruídos das flutuações sazonais, tenderia a 

elevar a precisão. Dividir os dados em razão da sazonalidade para a realização de 

validação cruzada das matrizes de transição garantiria a robustez das estimativas, 

especialmente se combinada ao bootstrapping. A melhora do modelo seria conquistada 

com a realização de testes sobre a configuração dos parâmetros das matrizes de transição 

em ambientes simulados, fornecendo valores à otimização da descrição dos períodos de 

sazonalidade. A simulação poderia ser realizada com o método de Monte Carlo, 

favorecendo a pormenorização do comportamento do modelo no domínio do tempo, 

inclusive as incertezas inerentes ao processo de modelagem. A sensibilidade do modelo às 

variações nos vetores iniciais e nas matrizes de transição deve ser explorada, também, pela 

aplicação do método de Monte Carlo. Finalmente, as estimativas deteriam maior nível de 

precisão com a aplicação de métodos bayseianos ou aprendizagem de máquina, dividindo 

o conjunto de dados em treinamento (70,00%), validação (10,00%) e teste (20,00%), para 

rede neural markoviana, por exemplo. 
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