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RESUMO
Com o crescimento da utilização de dispositivos móveis, do uso de sensores, do aumento da conectividade no 
campo, dados estão sendo coletados a uma taxa exponencialmente crescente nos sistemas de produção pecuários. 
Diariamente são gerados dados climáticos, provenientes de satélites, índices de vegetação, dados econômicos, 
isso sem contar os dados coletados nas propriedades, como ganho de peso, consumo de alimentos, qualidade 
de carcaça etc. De forma isolada esses dados podem auxiliar o produtor na tomada de decisão, porém quando 
combinados podem gerar insights valiosos para toda a cadeia. Ao projetar tendências futuras, pode-se otimizar 
a alocação de recursos, tornando toda a cadeia produtiva mais sustentável. Neste capítulo será abordado como 
o big data e o analytics podem contribuir para a geração de valor na cadeia da carne e superar os desafios que a 
pecuária de corte vem enfrentando.
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ABSTRACT
With the increasing use of mobile devices and sensors, and growing connectivity in the field, data is being collected 
at an exponentially increasing rate in livestock production systems. Climate data are generated daily from satellites, 
vegetation indices, and economic data, as well as data collected from properties, including weight gain, food 
consumption, carcass quality, etc. In isolation, such data can assist the producer during decision-making, but 
in aggregate, they provide valuable insights for the entire production chain. When projecting future trends, it is 
possible to optimize resource allocation, making the entire production chain more sustainable and efficient. This 
chapter discusses how big data and analytics can contribute to generating value in the meat production chain 
and help solve the challenges that beef cattle production faces.
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desafio é fazer o big data chegar aos pequenos e aos 
grandes produtores, pois isso exigirá crescentemen-
te profissionais com habilidades digitais, de reflexão 
(questionadores) e atentos ao ambiente de negócios 
(Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária, 2022).

Neste capítulo serão abordados alguns conceitos 
relacionados à temática, além de demonstrar alguns 
exemplos de como a ciência de dados pode contri-
buir para os desafios atuais da cadeia da carne bovina.

2 TIPOS E FONTES DE DADOS
A ciência de dados consiste na tomada de decisão 

baseada em dados. Isso se dá a partir do tratamento 
de uma imensidão e diversidade de dados brutos, a 
fim de transformá-los em informações de valor, pa-
ra realizar análises escaláveis, velozes e precisas, e, 
dessa forma, gerar insights para decisões mais as-
sertivas, consequentemente, otimização e expansão 
dos negócios.

Nesse contexto, torna-se imprescindível a mensu-
ração e obtenção de dados de várias fontes, não so-
mente de informação de “dentro da porteira”, como 
inventário de rebanho, taxas produtivas e reprodu-
tivas, compra e venda de insumos e produção, mas 
também dados macroeconômicos, dados climáticos, 
dados de sensores orbitais, de transporte de animais 
entre fazendas e de fazendas para a indústria de pro-
cessamento, e tantos outros (Figura 1). Tais conjuntos 
de dados são gerados por agentes e instituições inde-
pendentes, como associações de criadores, agências 
do governo e agências não governamentais, outras 
entidades públicas e privadas etc. Um primeiro pas-
so nesse contexto de tomadas de decisão baseadas em 
dados requer a junção de tais repositórios de dados 
independentes para a geração de data lakes, ilustra-
dos na Figura 2, os quais se referem a banco de dados 
multidimensionais com informação espaço-tempo-
ral. Tal junção ou pareamento de repositórios de da-
dos pode se dar tendo entidade jurídica como variá-
vel comum (e.g. nome da fazenda ou CNPJ), ou data 
(como no caso de valores econômicos), ou informa-
ção espacial (como município ou coordenada geo-
gráfica), ou combinação de tais variáveis, como no 
caso de tempo, temperatura e índice pluviométrico 
(em determinado local e data) ou imagens de satélite.

A diversidade de dados em relação ao seu tipo, ori-
gem, tamanho, frequência de atualização e demais ca-
racterísticas inerentes dos processos que os originam 
leva ao desafio de como organizá-los e adequá-los pa-
ra potencializar análises e obtenção de informações 
úteis para tomada de decisão no momento necessário.

1 INTRODUÇÃO
A sustentabilidade da pecuária de corte depende 

da otimização contínua de um sistema extremamen-
te complexo envolvendo técnicas de manejo animal, 
melhoramento genético, instalações e equipamen-
tos, insumos, transporte animal e processamento e 
comercialização dos produtos de origem animal. Tal 
otimização envolve não somente a melhoria da pro-
dutividade (i.e., produção por unidade de área) mas 
também a eficiência da produção em termos da uti-
lização de insumos, incluindo energia e água, de ma-
neira a garantir retorno econômico satisfatório ao pro-
dutor com mínimo impacto ambiental. Além disso, a 
produção animal moderna deve corresponder tam-
bém às novas exigências de consumidores em termos 
de qualidade de produto, bem-estar animal e preser-
vação da biodiversidade.

Dada essa complexidade do sistema produtivo e dos 
vários fatores que devem ser considerados para a sus-
tentabilidade da pecuária, o produtor rural e a indús-
tria pecuária em geral têm que tomar decisões conti-
nuamente e em tempo real, num contexto dinâmico 
de disponibilidade e de mudanças de preço de insu-
mos e produtos, de novas exigências de mercado, in-
terno e externo, da incidência de doenças, mudanças 
de clima etc. Tais decisões só podem ser otimizadas 
se tomadas de maneira objetiva e baseadas em dados.

A cadeia da carne bovina é longa e complexa, ca-
racterizando-se pela enorme quantidade de forne-
cedores de animais, de ambientes de produção, ra-
ças e tecnologias de criação muito diferentes. Com 
o aumento da capacidade de armazenamento e pro-
cessamento de dados, o uso de sensores no campo, 
o acesso à internet, a pecuária vem se tornando ca-
da vez mais orientada a dados, sendo fundamental 
para apoiar a tomada de decisões a nível da fazenda 
(Morota et al., 2018).

Os grandes volumes ou coleções de dados podem 
ser uma fonte valiosa de informações para efetiva-
mente gerar impacto e apoiar as demandas que vêm 
sendo enfrentadas pelo setor (Kamilaris et al., 2017; 
Liakos et al., 2018; Morota et al., 2018). As organi-
zações terão de desenvolver abordagens inteligen-
tes para traduzir os dados em percepções acioná-
veis e monetizáveis (Empresa Brasileira de Pesquisa 
Agropecuária, 2022). Plataformas digitais que geram 
dados estão crescendo constantemente. Big data, mo-
delos preditivos, ciência de dados e data analytics es-
tão ajudando a revolucionar o agro, revelando que é 
possível otimizar tudo com maior capacidade de ar-
mazenamento, processamento e análise, produzir 
novos conhecimentos para o negócio e para o produ-
tor, assim como traçar tendências e prever o futuro. O 

648 AGRICULTURA DE PRECISÃO: Um Novo Olhar na Era digital 



Nesse contexto, a área de gestão de dados vem ga-
nhando destaque, seja em ambientes empresariais 
quanto nas comunidades e instituições de pesquisa, 
onde o termo utilizado é gestão de dados de pesquisa.

Segundo o Guia Dama-Dmbok v2 (DAMA International, 
2017), a gestão de dados é a função na organização que 
cuida do planejamento, controle e entrega de ativos 
de dados e de informação. Esta função inclui as dis-
ciplinas do desenvolvimento, execução e supervisão 
de planos, políticas, programas, projetos, processos, 
práticas e procedimentos que controlam, protegem, 
distribuem e aperfeiçoam o valor dos ativos de da-

dos e informações. Pode-se entender também gestão 
de dados como uma área ou conjunto de disciplinas 
responsável por prezar pelos dados da organização, 
fazendo com que sejam únicos, íntegros, confiáveis 
e disponíveis para as pessoas que realmente preci-
sam ter acesso.

Baseado no Dama-Dmbok v2, foram definidas 11 
áreas de atuação para a sua efetiva implementação, 
representadas na Figura 3 e descritas posteriormente.
• Governança de dados, que envolve planejamento, 

supervisão e controle sobre o gerenciamento de da-
dos e o uso de dados e recursos relacionados a dados.

Figura 1. Representação de diferentes fontes de dados e como elas se relacionam de forma a compor um grande conjunto de dados 
ou big data.

Figura 2. Esquematização da estruturação de dados em data lakes. 
Fonte: Hajdarbegovic (2020).
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• Arquitetura de dados, que define a estrutura ge-
ral de dados e recursos relacionados a dados como 
uma parte da arquitetura da empresa.

• Modelagem e design de dados, que envolvem as ta-
refas de análise, projeto, construção, testes e ma-
nutenção.

• Armazenamento e operações de dados, com as 
ações de implantação de armazenamento de ati-
vos de dados físicos estruturados e gestão.

• Segurança de dados, que envolve a privacidade, 
confidencialidade, acesso apropriado, questões le-
gais ligadas a legislações como a LGPD.

• Integração de dados e interoperabilidade, que con-
siste nos processos de aquisição, extração, trans-
formação, movimento, entrega, replicação, federa-
ção, virtualização e suporte operacional.

• Documentos e conteúdo, com as funções relacio-
nadas aos processos de armazenar, proteger, in-
dexar e habilitar o acesso aos dados encontrados 
em fontes não estruturadas e de disponibilização 
desses dados para integração e interoperabilidade 
com dados estruturados.

• Dados mestre e referência, que envolvem o geren-
ciamento dos dados compartilhados para redu-
zir a redundância e garantir a qualidade de dados 
através da definição padronizada e do uso de va-
lores de dados.

• Data Warehousing e Business Intelligence: item 
amplo, que envolve o gerenciamento de processa-
mento de dados analíticos e permitindo acesso a da-
dos de suporte à decisão para relatórios e análises.

• Metadados, envolvendo coleta, categorização, in-
tegração, controle e entrega de metadados.

• Qualidade dos dados, com a definição, monitora-
mento e manutenção da integridade dos dados e 
melhoria da qualidade dos dados.
A implantação dessas áreas e funções pode de-

mandar planejamento e investimento a médio e lon-
go prazo em instituições. Abordagens mais simplifi-
cadas podem ser aplicadas de acordo com o tamanho 
e finalidade da instituição ou do trabalho a ser reali-
zado, mas é importante destacar que a gestão de da-
dos é fundamental na atualidade.

3 TIPOS DE ANÁLISES
Após a junção dos dados e editoração dos mesmos 

para eliminação de redundâncias e controle de qua-
lidade para redução de possíveis erros e valores dis-
crepantes, tais data lakes podem então ser utilizados 
para a tomada de decisões. Para tanto, eles precisam 
ser processados utilizando-se métodos estatísticos e 
computacionais adequados para a análise de dados 
de grandes dimensões, i.e., big data, os quais reque-
rem recursos computacionais apropriados para ma-
nejo e administração dos dados, bem como técnicas 
eficientes de mineração de dados. A análise de dados 
e geração de informação necessária para a tomada 
eficiente de decisões pode ser dividida em três gru-
pos, como ilustrado na Figura 4. Numa primeira eta-
pa, os dados são sumarizados utilizando-se técnicas 
de estatística descritiva, como o cálculo de medidas 
de tendência central (como média e mediana), medi-
das de variabilidade (como desvio padrão, diferença 
entre maiores e menores valores etc.), detecção de va-
lores discrepantes e construção de gráficos e tabelas. 
Ferramentas modernas para análise descritiva eficien-
te de dados de grande dimensão referem-se a plani-
lhas dinâmicas como Power BI, Tableau etc.

Como esse é um campo em franco desenvolvimen-
to, grande quantidade de tecnologias é lançada todos 
os anos, porém dificilmente existirá uma ferramen-
ta que supra todas as funcionalidades necessárias e 
se integre com as soluções já em uso. Por isso, o mais 
comum é combinar soluções open source com aquelas 
comerciais. Dentre os softwares open source mais uti-
lizados estão o RStudio e o Python. O RStudio sendo 
mais utilizado para análises estatísticas e o Python 
mais utilizado por desenvolvedores de machine lear-
ning (aprendizado de máquina) e inteligência artifi-
cial. Para interpretação e visualização dos dados, den-
tre as ferramentas comerciais destacam-se o Microsoft 
Power BI e o Tableau. Os destaques dessas ferramen-
tas são a capacidade de gerar representações gráficas 

Figura 3. Framework de gestão de dados. Figura adaptada/tradu-
zida de DAMA-DMBOK®V2 (DAMA International, 2017).
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de dados e a interface que facilita a tomada de deci-
sões sobre a forma mais adequada de extrair e inter-
pretar dados.

Estatísticas descritivas são importantíssimas para 
tomadas de decisão cotidianas, como monitoramen-
to de inventários e decisões de compra e venda, con-
trole produtivo de rebanhos e decisões de descarte de 
animais, seleção genética, decisões de manejo como 
vacinação, inseminação, alimentação etc. Além dis-
so, estatísticas descritivas, por mais simples que se-
jam, são parte fundamental de uma análise estatísti-
ca mais profunda dos dados, pois auxiliam a escolha 
de modelos estatísticos apropriados, os quais depen-
dem de pressuposições em relação aos dados, como 
distribuições probabilísticas, dependências e coline-
aridades, e tantas outras.

Além do componente descritivo, a análise de dados 
envolve modelos de predição e modelos que objetivam 
um melhor entendimento dos fatores envolvidos no 
sistema. Os modelos de predição, ou a chamada aná-
lise preditiva, objetivam a previsão de resultados ou 
valores futuros de variáveis de interesse. Um exem-
plo do nosso cotidiano são os modelos utilizados na 
previsão do tempo. Tais modelos utilizam dados de 
temperatura diária, umidade, pressão e ventos para a 
predição de chuvas, sol e outras tantas variações cli-
máticas. Modelos preditivos são utilizados também 
em econometria, por exemplo para decisão e compra 
e venda futura de insumos e produção. Outros exem-
plos que podem ser citados são a predição do ganho 
de peso de bovinos dado o potencial genético e o ma-
nejo alimentar dos mesmos. Modelos de predição ex-
ploram a associação da variável de interesse com as 
covariáveis disponíveis no modelo. Técnicas eficien-
tes de predição são modelos de aprendizado de má-
quina, como máquina de vetores de suporte (SVM, do 

inglês Support Vector Machine) e rede neural artificial 
(ANN, do inglês Artificial Neural Network). Modelos de 
predição proporcionam informação importantíssima 
para a tomada de decisões. Tais decisões, entretanto, 
são mais no sentido de adaptação de sistemas, admi-
nistração de recursos etc. do que de mudança do re-
sultado da predição propriamente dito. Por exemplo, 
a partir de uma previsão de chuva forte para determi-
nado dia, pode-se decidir adiar a distribuição de ração 
num confinamento bovino. Portanto, há uma adap-
tação da rotina do manejo alimentar do confinamen-
to, dada a impossibilidade de mudança da previsão 
de chuva. O mesmo ocorre com decisões de compra 
e venda em mercados futuros etc. Em outras situa-
ções, se conhecemos relações de causa e efeito entre 
os componentes de um sistema, podemos fazer de-
terminadas intervenções no mesmo para alterar po-
tenciais resultados futuros. Exemplos desse tipo de 
decisão são: mudança na constituição da ração ani-
mal para aumento do ganho de peso ou deposição de 
gordura (tais decisões envolvem o conhecimento do 
efeito de determinados componentes da ração, co-
mo proteína, carboidrato, fibra e gordura no meta-
bolismo animal), vacinação ou tratamento profiláti-
co para evitar doenças, fertilização de pastagens etc. 
Relações causais entre variáveis são comumente in-
vestigadas utilizando-se experimentos randomizados. 
Tais experimentos controlados são em geral conduzi-
dos em fazendas experimentais, em universidades e 
instituições de pesquisa. Apesar de muito úteis, eles 
têm algumas desvantagens, como custo, escopo redu-
zido, e seus resultados nem sempre são diretamente 
aplicáveis no campo, em fazendas comerciais (Rosa; 
Valente, 2013). Nesse contexto, os data lakes propor-
cionam a possibilidade de se investigar relações de 
causa e efeito entre as variáveis presentes, utilizan-

Figura 4. Dos dados à tomada de decisões: análise descritiva, preditiva e prescritiva para a tomada de decisões e otimização do sis-
tema produtivo.
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do-se técnicas de análise de dados observacionais, 
muito comuns em estudos epidemiológicos, como 
técnicas de redes bayesianas (BN, do inglês Bayesian 
Networks) e modelos de equações estruturais (SEM, do 
inglês Structural Equation Models). Esse grupo de téc-
nicas de análise de dados, aqui denominado análise 
prescritiva, propicia a tomada de decisão num con-
texto de intervenção no sistema, para alteração e re-
sultados (Rosa; Valente, 2013; Bello et al., 2018). Por 
exemplo, a partir de análise prescritiva, pode-se de-
terminar que tipo de equipamento e instalações, pro-
tocolos de manejo reprodutivos e de saúde animal, 
manutenção de pastos, etc. melhoram a eficiência de 
produção, retorno econômico, bem-estar animal e ou-
tros critérios de performance do sistema produtivo, 
de maneira que intervenções específicas podem ser 
feitas para a otimização dos mesmos. Alguns exem-
plos de aplicação de análise de dados em pecuária de 
corte são apresentados a seguir.

4 EXEMPLOS DE APLICAÇÃO E PERSPECTIVAS NA 
PECUÁRIA DE CORTE

Como exemplos de aplicação de análise de dados 
em pecuária, podemos dividi-los em dois grupos: aná-
lise de dados históricos e análise de dados em tem-
po real. O primeiro grupo refere-se à análise de dados 
obtidos ao longo do tempo e armazenados por deter-
minado período. A partir da análise dos mesmos, po-
dem-se investigar os fatores que afetam o sistema, de 
maneira que intervenções específicas podem ser efe-
tuadas no futuro para melhorar o sistema. Além disso, 
utilizando-se dados históricos podem ser desenvol-
vidos modelos preditivos para aplicação futura. Num 
segundo grupo tem-se a análise de dados em tempo 
real, onde decisões devem ser tomadas de imediato 
ou em curto prazo. Exemplos desse tipo de aplicação 
referem-se em geral a dados de sensores, como ter-
mômetros, acelerômetros, GPS, imagens etc. A partir 
de tais dados, decisões relativas ao tratamento dos 
animais, à inseminação de vacas, irrigação etc. po-
dem ser tomadas.

Como exemplo de dados históricos têm-se as in-
formações de rotina coletadas diariamente nas fazen-
das, incluindo informações de saúde e desempenho 
animal, vacinação e tratamento veterinário, bem co-
mo informações detalhadas sobre instalações/equi-
pamentos e práticas de manejo. Juntamente com os 
dados demográficos e climáticos publicamente dispo-
níveis, grandes coleções de dados podem ser geradas, 
as quais constituem uma valiosa fonte de informação 
para ajudar a melhorar os sistemas de produção em 
termos de saúde e eficiência animal e sustentabilidade 

da produção (Kamilaris et al., 2017; Liakos et al., 2018; 
Morota et al., 2018; Rosa, 2021). Como mencionado 
anteriormente, um primeiro desafio com dados his-
tóricos é a junção dos dados de diferentes fontes, os 
quais incluem diversos formatos e distribuições es-
paço-temporais.

Um exemplo aparentemente trivial mas muito im-
portante na pecuária de corte foi apresentado por 
Aiken et al. (2019), os quais desenvolveram um pro-
cedimento automático baseado em aprendizado de 
máquina para combinar dados de fazendas oriundos 
de diferentes bancos de dados. O algoritmo desenvol-
vido foi aplicado na integração de dois grandes con-
juntos de dados, um compreendendo 44.566 fazendas 
que utilizaram suplementação alimentar de uma em-
presa de nutrição animal (DSM) e outro com 32.776 
fazendas que abateram os animais em uma empresa 
frigorífica (JBS). Abordagens determinísticas, esto-
cásticas e de aprendizado de máquina foram utiliza-
das para classificar pares de fazendas como compa-
tíveis ou não. As técnicas foram avaliadas em termos 
de qualidade de resultados (acurácia, precisão, sensi-
bilidade e especificidade), bem como eficiência (tem-
po de execução computacional). Em geral, os métodos 
de ML superaram as outras estratégias, com as téc-
nicas supervisionadas geralmente superando as não 
supervisionadas. Ao final do trabalho foi possível ex-
trair de forma automática e muito precisa as 5.204 fa-
zendas que apareciam nos dois bancos de dados, co-
nectando assim o consumo de produtos de nutrição 
animal de fazendas com os dados de qualidade de 
carcaça antes isolados em duas bases de dados inde-
pendentes. O conjunto de dados mesclado continha 
informações sobre mais de 4 milhões de bovinos de 
corte terminados, oriundos de 5.204 fazendas presen-
tes em ambos os conjuntos de dados originais. Em um 
segundo estágio de integração de dados, o conjunto 
de dados foi ainda enriquecido com variáveis econô-
micas relacionadas à produção de carne bovina, fer-
tilidade do solo e dados climáticos de cada local de 
fazenda (Aiken et al., 2019).

O conjunto de dados integrado de Aiken et al. (2019) 
foi usado por Aiken et al. (2020) para prever a produ-
ção futura bem como a qualidade de bovinos de cor-
te usando três metodologias: regressão linear múlti-
pla, floresta aleatória (RF, do inglês Random Forest) 
e ANN. A técnica de validação cruzada foi utilizada 
para avaliar a capacidade preditiva de cada modelo, 
bem como a importância de cada variável. Os resul-
tados indicaram que, para a maioria das caracterís-
ticas, o melhor modelo preditivo foi o RF. Em termos 
de importância variável, os modelos puderam iden-
tificar os principais fatores determinantes de varia-
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ções na produção e qualidade (preço de venda de bo-
vinos e milho, bem como consultoria técnica, além de 
clima e solo) e quantificar sua importância relativa. 
Por fim, o tempo de execução computacional e o es-
paço em disco necessários variaram muito entre os 
algoritmos, com RF e ANN sendo consideravelmente 
mais exigentes do que os modelos de regressão, exi-
gindo processamento paralelo.

Outro exemplo de integração e análise de big data 
no contexto da otimização das práticas de gestão foi 
apresentado por Passafaro et al. (2019). Neste estudo, 
dados obtidos durante o transporte final dos suínos 
até o abatedouro foram relacionados com a morte ou 
perda total de animais. A análise dos dados utilizan-
do técnicas de regressão com modelos mistos aditivos 
generalizados (Wood et al., 2017) indicou importan-
te efeito das condições climáticas (vento/temperatu-
ra/umidade) e motorista (proprietário/contratado).

Na cadeia de bovinos, menos integrada e padroni-
zada que a dos suínos, podemos esperar efeitos sig-
nificativos das variáveis relacionadas ao transporte 
como distância, tempo de viagem e condições de es-
tradas, chuvas, temperatura, tipo do caminhão e mo-
torista sobre bem-estar dos animais, qualidade das 
carcaças e couro. Gomes et al. (2018) compilaram 
informações relativas ao abate de gado no estado de 
Mato Grosso do Sul representando 1,74 milhão de ani-
mais abatidos em 12 diferentes unidades frigoríficas, 
distribuídas por todas as regiões do estado, e conse-
guiram demonstrar relação entre a origem geográfi-
ca dos animais; observaram que o nível de contusões 
foi de 0,48% na mesorregião leste e em todas as de-
mais menor que 0,09%, o que indica grande depen-
dência regional também para a ocorrência de contu-
sões nas carcaças.

Imagens de satélite, dados cadastrais das fazen-
das e as informações de trânsito dos bovinos relacio-
nando viagens entre fazendas nas etapas anteriores 
ao abate têm se mostrado fundamentais na identifi-
cação de riscos ambientais nas diversas fazendas por 
onde o animal passou durante as fases de cria, recria 
e terminação. 

Amaral et al. (2021) utilizaram ferramentas de 
Business Intelligence (BI) para análise da qualidade de 
carcaça dos animais oriundos do programa Proape-
Precoce de Mato Grosso do Sul. O software Tableau 
foi utilizado para elaborar um painel para visualiza-
ção e análise dos dados de forma dinâmica e pode ser 
acessado publicamente por meio do link https://pu-
blic.tableau.com/app/profile/thais.basso.amaral/viz/
PrecoceMS2/Propriedades.

Este painel vem sendo atualizado e conta atual-
mente com as informações relacionadas aos abates 

dos animais desde 2017, quando iniciou o programa 
até 2021. As análises podem ser feitas no painel por 
meio da aplicação de filtros, dependendo do nível de 
detalhamento que o usuário deseja. É possível filtrar 
um ou mais municípios, e todos os demais indicado-
res do painel serão ajustados para mostrar os dados 
referentes ao município selecionado. Também é pos-
sível selecionar somente produtores que possuem um 
determinado sistema de produção e da mesma forma 
visualizar os indicadores de qualidade, peso dos ani-
mais, número de produtores, entre outros indicado-
res referentes àquele sistema de produção. Inúmeras 
possibilidades de análises que podem ser feitas pelo 
usuário de forma rápida e dinâmica (Figura 5).

A Internet das Coisas, conhecida também como 
IoT, surgiu como termo para identificar os disposi-
tivos de tecnologias embarcadas e a interação entre 
eles e a internet como constituída hoje. Conforme ci-
tado no projeto Swamp (Kamienski; Visoli, 2018), o 
uso das tecnologias de informação e comunicação, 
com esta grande diversidade e quantidade de sen-
sores existentes, já está se disseminando no campo. 
Segundo pesquisa realizada por Bolfe et al. (2020), IoT 
está entre as tecnologias digitais emergentes preferi-
das para serem incorporadas ao portfólio de empre-
sas e prestadores de serviço que atuam no agronegó-
cio brasileiro. Na mesma pesquisa, bem-estar animal 
e modelos de estimativa de produtividade são assun-
tos que estão entre os mais atendidos por essas em-
presas no que tange ao uso de tecnologias digitais. 
Em Speranza et al. (2022) está descrita a proposta de 
uma arquitetura baseada em IoT para coleta, arma-
zenamento e processamento de dados oriundos de 
um sistema de integração lavoura-pecuária-floresta 
(ILPF), com foco no monitoramento de produtivida-
de e bem-estar animal de bovinos. A coleta automati-
zada e a devida organização dos dados em tempo re-
al, como pesagens diárias, umidade e temperatura de 
solo, índices de conforto térmico, por exemplo, criam 
as condições necessárias para a aplicação de técnicas 
de previsão de ganho de peso animal e da produtivi-
dade, fornecendo ao produtor critérios mais apura-
dos para tomada de decisão em seu negócio.

O controle de doenças e sua propagação tem apresen-
tado bons resultados quando da inclusão de informa-
ções relativas ao transporte dos animais. Passafaro et al. 
(2020) investigaram dados de um sistema integra-
do de produção suína em que os animais são trans-
portados entre granjas após a conclusão de cada fase 
de produção. Relatórios de 76.566 remessas entre as 
granjas foram obtidos e utilizados para caracterizar 
o fluxo de movimento de suínos foram analisados e 
indicaram, de maneira geral, que as unidades de de-
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senvolvimento de leitoas de reposição, maternidades 
e granjas de matrizes são potencialmente os princi-
pais fatores de introdução e disseminação de doen-
ças no sistema e que somadas às características de 
cada doença devem certamente ser foco das políticas 
de biossegurança para todos os núcleos de produção.

Gomes et al. (2018) compilaram informações rela-
tivas ao abate e transporte de gado no estado de Mato 
Grosso do Sul, representando 1,74 milhão de animais 
abatidos em 12 diferentes unidades frigoríficas, dis-
tribuídas por todas as regiões do estado, e consegui-
ram demonstrar relação entre a origem geográfica 
dos animais e o descarte de carcaças pelo SIF devido 
à ocorrência de contaminação por cisticercose bovina, 
uma importante zoonose. Considerando a microrre-
gião onde a fazenda de origem do gado estava locali-
zada observou-se incidência média de 0,88% em to-
do o estado, sendo que nas duas piores microrregiões 
este índice chegou a 1,81% e na melhor delas apenas 

0,23%. Oferecer dados de risco sanitário para cada lo-
te embarcado nas fazendas pode melhorar a precisão 
das políticas de aquisição de matéria-prima da indús-
tria e de fazendas de terminação.

Para finalizar, a análise de dados de sensores em 
geral coletados em tempo real tem sido cada vez mais 
comum com o advento de técnicas de pecuária de pre-
cisão, como monitoramento e tomada de decisão em 
nível individual de cada animal ou de grupos de ani-
mais (Berckmans, 2017; Benjamin; Yik, 2019; Rosa, 
2021). Dentre as várias tecnologias de sensores, a uti-
lização de análise de imagens e visão computacional 
tem se mostrada bastante promissora (Fernandes et al., 
2020), como por exemplo com imagens de profundi-
dade ou 3D, imagens digitais coloridas (ou RGB, do 
inglês Red Green Blue), imagens termais, ou imagens 
de infravermelho. Exemplos de aplicações em bovinos 
podem ser encontrados em Cominotte et al. (2020), 
com a utilização de imagens 3D para a predição de 

Figura 5. Painel BI dos animais abatidos no programa Proape-Precoce MS nos anos de 2017 a 2021.
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peso corporal e ganho de peso de bovinos de corte, e 
em Ferreira et al. (2022) no reconhecimento de bovi-
nos a partir de imagens 3D.

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS
Um aumento na aplicação de big data analytics 

em ciências animais tem sido observado nos últimos 
anos. Ao projetar tendências futuras, pode-se otimizar 
a alocação de recursos, tornando toda a cadeia pro-
dutiva mais sustentável. Apesar dos desafios enfren-
tados na análise de grandes coleções de dados, existe 
um grande potencial para gerar valor para a cadeia da 
carne, e nesse sentido produtores, técnicos e a indús-
tria precisam estar preparados para se beneficiarem 
da digitalização da pecuária e por meio desta agrega-
rem valor ao negócio.
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