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RESUMO

Com o crescimento da utiliza¢io de dispositivos méveis, do uso de sensores, do aumento da conectividade no
campo, dados estdo sendo coletados a uma taxa exponencialmente crescente nos sistemas de produ¢ao pecudrios.
Diariamente sdo gerados dados climaticos, provenientes de satélites, indices de vegetagio, dados econdmicos,
isso sem contar os dados coletados nas propriedades, como ganho de peso, consumo de alimentos, qualidade
de carcaca etc. De forma isolada esses dados podem auxiliar o produtor na tomada de decisdo, porém quando
combinados podem gerar insights valiosos para toda a cadeia. Ao projetar tendéncias futuras, pode-se otimizar
a alocacg@o de recursos, tornando toda a cadeia produtiva mais sustentdvel. Neste capitulo serd abordado como
o big data e o analytics podem contribuir para a geracdo de valor na cadeia da carne e superar os desafios que a
pecudria 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
atan 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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1INTRODUCAO

A sustentabilidade da pecudria de corte depende
da otimizacdo continua de um sistema extremamen-
te complexo envolvendo técnicas de manejo animal,
melhoramento genético, instalacGes e equipamen-
tos, insumos, transporte animal e processamento e
comercializacdo dos produtos de origem animal. Tal
otimiza¢do envolve ndo somente a melhoria da pro-
dutividade (i.e., producdo por unidade de 4rea) mas
também a eficiéncia da produgdo em termos da uti-
lizag3o de insumos, incluindo energia e 4gua, de ma-
neira a garantir retorno econdmico satisfatério ao pro-
dutor com minimo impacto ambiental. Além disso, a
producdo animal moderna deve corresponder tam-
bém asnovas exigéncias de consumidores em termos
de qualidade de produto, bem-estar animal e preser-
vacdo da biodiversidade.

Dada essa complexidade do sistema produtivo e dos
vdrios fatores que devem ser considerados para a sus-
tentabilidade da pecudria, o produtor rural e aindus-
tria pecudria em geral tém que tomar decisdes conti-
nuamente e em tempo real, num contexto dindmico
de disponibilidade e de mudancas de precgo de insu-
mos e produtos, de novas exigéncias de mercado, in-
terno e externo, da incidéncia de doencas, mudancas
de clima etc. Tais decisGes s6 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 producio, ra-
cas e tecnologias de cria¢io muito diferentes. Com
o aumento da capacidade de armazenamento e pro-
cessamento de dados, o uso de sensores no campo,
0 acesso A internet, a pecudria vem se tornando ca-
da vez mais orientada a dados, sendo fundamental
para apoiar a tomada de decisSes a nivel da fazenda
(Morota et al., 2018).

Os grandes volumes ou cole¢des de dados podem
ser uma fonte valiosa de informacdes para efetiva-
mente gerar impacto e apoiar as demandas que vém
sendo enfrentadas pelo setor (Kamilaris et al., 2017,
Liakos et al., 2018; Morota et al., 2018). As organi-
zagOes terdo de desenvolver abordagens inteligen-
tes para traduzir os dados em percepcdes aciond-
veis e monetizdveis (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria, 2022). Plataformas digitais que geram
dados estdo crescendo constantemente. Big data, mo-
delos preditivos, ciéncia de dados e data analytics es-
tdo ajudando a revolucionar o agro, revelando que é
possivel otimizar tudo com maior capacidade de ar-
mazenamento, processamento e andlise, produzir
novos conhecimentos para o negécio e para o produ-
tor, assim como tragar tendéncias e prever o futuro. O

desafio é fazer o big data chegar aos pequenos e aos
grandes produtores, pois isso exigird crescentemen-
te profissionais com habilidades digitais, de reflexdo
(questionadores) e atentos ao ambiente de negécios
(Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria, 2022).

Neste capitulo serdo abordados alguns conceitos
relacionados a temadtica, além de demonstrar alguns
exemplos de como a ciéncia de dados pode contri-
buir para os desafios atuais da cadeia da carne bovina.

2 TIPOS E FONTES DE DADOS

A ciéncia de dados consiste na tomada de decisio
baseada em dados. Isso se d4 a partir do tratamento
de uma imensid3o e diversidade de dados brutos, a
fim de transformd-los em informacgdes de valor, pa-
ra realizar andlises escaldveis, velozes e precisas, e,
dessa forma, gerar insights para decisdes mais as-
sertivas, consequentemente, otimizagdo e expansao
dos negdcios.

Nesse contexto, torna-se imprescindivel a mensu-
ragdo e obtenc¢do de dados de vdrias fontes, nio so-
mente de informacéo de “dentro da porteira”, como
inventdrio de rebanho, taxas produtivas e reprodu-
tivas, compra e venda de insumos e produg¢io, mas
também dados macroeconémicos, dados clim4ticos,
dados de sensores orbitais, de transporte de animais
entre fazendas e de fazendas para a industria de pro-
cessamento, e tantos outros (Figura 1). Tais conjuntos
de dados sdo gerados por agentes e institui¢des inde-
pendentes, como associagdes de criadores, agéncias
do governo e agéncias ndo governamentais, outras
entidades publicas e privadas etc. Um primeiro pas-
sonesse contexto de tomadas de decisdo baseadas em
dados requer a jungio de tais repositdrios de dados
independentes para a geracdo de data lakes, ilustra-
dos na Figura 2, os quais se referem a banco de dados
multidimensionais com informac&o espago-tempo-
ral. Tal junc@o ou pareamento de repositérios de da-
dos pode se dar tendo entidade juridica como varia-
vel comum (e.g. nome da fazenda ou CNPJ), ou data
(como no caso de valores econdmicos), ou informa-
¢do espacial (como municipio ou coordenada geo-
grafica), ou combinagio de tais varidveis, como no
caso de tempo, temperatura e indice pluviométrico
(em determinadolocal e data) ouimagens de satélite.

Adiversidade de dados emrelagdo ao seu tipo, ori-
gem, tamanho, frequéncia de atualiza¢do e demais ca-
racteristicas inerentes dos processos que os originam
leva ao desafio de como organizd-los e adequd-los pa-
ra potencializar anélises e obtencéo de informagdes
Uteis para tomada de decis3o no momento necessdrio.
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Figura 1. Representacao de diferentes fontes de dados e como elas se relacionam de forma a compor um grande conjunto de dados
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Figura 2. Esquematizacdo da estruturagdo de dados em data lakes.

Fonte: Hajdarbegovic (2020).

Nesse contexto, a drea de gestdo de dados vem ga-
nhando destaque, seja em ambientes empresariais
quanto nas comunidades e institui¢Oes de pesquisa,
onde o termo utilizado é gestdo de dados de pesquisa.

Segundo o Guia Dama-Dmbokv2 (DAMA International,
2017),a gestdo de dados é a funcdo na organizacdo que
cuida do planejamento, controle e entrega de ativos
de dados e de informacgio. Esta func¢do inclui as dis-
ciplinas do desenvolvimento, execugio e supervisio
de planos, politicas, programas, projetos, processos,
praticas e procedimentos que controlam, protegem,
distribuem e aperfeicoam o valor dos ativos de da-

dos einformacgdes. Pode-se entender também gestdo
de dados como uma drea ou conjunto de disciplinas
responsdvel por prezar pelos dados da organizacdo,
fazendo com que sejam dnicos, integros, confidveis
e disponiveis para as pessoas que realmente preci-
sam ter acesso.

Baseado no Dama-Dmbok v2, foram definidas 11
dreas de atuagdo para a sua efetiva implementacio,
representadas na Figura 3 e descritas posteriormente.
e Governanga de dados, que envolve planejamento,

supervisdo e controle sobre o gerenciamento de da-

doseousodedadoserecursosrelacionados adados.
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Figura 3. Framework de gestdo de dados. Figura adaptada/tradu-
zida de DAMA-DMBOK®V2 (DAMA International, 2017).

e Arquitetura de dados, que define a estrutura ge-
ral de dados erecursos relacionados a dados como
uma parte da arquitetura da empresa.

e Modelagem e design de dados, que envolvem as ta-
refas de andlise, projeto, construcio, testes e ma-
nutencgao.

e Armazenamento e operacdes de dados, com as
ac¢Oes de implantacdo de armazenamento de ati-
vos de dados fisicos estruturados e gestio.

e Seguranca de dados, que envolve a privacidade,
confidencialidade, acesso apropriado, questdesle-
gais ligadas a legisla¢des como a LGPD.

o Integraciode dadoseinteroperabilidade, que con-
siste nos processos de aquisicdo, extracdo, trans-
formacdo, movimento, entrega, replicacgo, federa-
¢do, virtualizacdo e suporte operacional.

e Documentos e conteudo, com as funcdes relacio-
nadas aos processos de armazenar, proteger, in-
dexar e habilitar o acesso aos dados encontrados
em fontes n3o estruturadas e de disponibilizacdo
desses dados paraintegracdo e interoperabilidade
com dados estruturados.

e Dados mestre e referéncia, que envolvem o geren-
ciamento dos dados compartilhados para redu-
zir a redundéncia e garantir a qualidade de dados
através da defini¢do padronizada e do uso de va-
lores de dados.

o Data Warehousing e Business Intelligence: item
amplo, que envolve o gerenciamento de processa-
mento de dados analiticos e permitindo acesso a da-
dos de suporte a decisdo para relatdrios e andlises.

e Metadados, envolvendo coleta, categorizagdo, in-
tegracdo, controle e entrega de metadados.

e Qualidade dos dados, com a defini¢do, monitora-
mento e manutengio da integridade dos dados e
melhoria da qualidade dos dados.

A implantacdo dessas dreas e funcdes pode de-
mandar planejamento e investimento a médio e lon-
go prazo em institui¢Oes. Abordagens mais simplifi-
cadas podem ser aplicadas de acordo com o tamanho
e finalidade da institui¢io ou do trabalho a ser reali-
zado, mas é importante destacar que a gestio de da-
dos é fundamental na atualidade.

3 TIPOS DE ANALISES

Apds ajungio dos dados e editoragdo dos mesmos
para elimina¢3o de redundéncias e controle de qua-
lidade para reducdo de possiveis erros e valores dis-
crepantes, tais data lakes podem entdo ser utilizados
para a tomada de decisdes. Para tanto, eles precisam
ser processados utilizando-se métodos estatisticos e
computacionais adequados para a andlise de dados
de grandes dimensdes, i.e., big data, os quais reque-
rem recursos computacionais apropriados para ma-
nejo e administracio dos dados, bem como técnicas
eficientes de mineracio de dados. A andlise de dados
e geracdo de informag8o necessdria para a tomada
eficiente de decisdes pode ser dividida em trés gru-
pos, como ilustrado na Figura 4. Numa primeira eta-
pa, os dados sdo sumarizados utilizando-se técnicas
de estatistica descritiva, como o cdlculo de medidas
de tendéncia central (como média e mediana), medi-
das de variabilidade (como desvio padrio, diferenca
entre maiores e menores valores etc.), detec¢io de va-
lores discrepantes e construcio de graficos e tabelas.
Ferramentas modernas para andlise descritiva eficien-
te de dados de grande dimensio referem-se a plani-
lhas dindmicas como Power BI, Tableau etc.

Como esse é um campo em franco desenvolvimen-
to, grande quantidade de tecnologias é lancada todos
os anos, porém dificilmente existird uma ferramen-
ta que supra todas as funcionalidades necessdrias e
se integre com as solug¢des ja em uso. Por isso, o mais
comum € combinar soluc¢Bes open source com aquelas
comerciais. Dentre os softwares open source mais uti-
lizados estdo o RStudio e o Python. O RStudio sendo
mais utilizado para andlises estatisticas e o Python
mais utilizado por desenvolvedores de machine lear-
ning (aprendizado de méquina) e inteligéncia artifi-
cial. Parainterpretac3o e visualizag¢do dos dados, den-
tre as ferramentas comerciais destacam-se o Microsoft
Power Bl e o Tableau. Os destaques dessas ferramen-
tas sdo a capacidade de gerar representagdes graficas
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Figura 4. Dos dados a tomada de decisdes: andlise descritiva, preditiva e prescritiva para a tomada de decisdes e otimizag&o do sis-

tema produtivo.

de dados e a interface que facilita a tomada de deci-
sOes sobre a forma mais adequada de extrair e inter-
pretar dados.

Estatisticas descritivas sdo importantissimas para
tomadas de decisio cotidianas, como monitoramen-
to de inventdrios e decisdes de compra e venda, con-
trole produtivo de rebanhos e decisdes de descarte de
animais, selecdo genética, decisdes de manejo como
vacinacdo, inseminacdo, alimentacio etc. Além dis-
so, estatisticas descritivas, por mais simples que se-
jam, sdo parte fundamental de uma andlise estatisti-
ca mais profunda dos dados, pois auxiliam a escolha
de modelos estatisticos apropriados, os quais depen-
dem de pressuposicdes em relagio aos dados, como
distribuicdes probabilisticas, dependéncias e coline-
aridades, e tantas outras.

Além do componente descritivo, a andlise de dados
envolve modelos de predi¢io e modelos que objetivam
um melhor entendimento dos fatores envolvidos no
sistema. Os modelos de predi¢do, oua chamada and-
lise preditiva, objetivam a previsio de resultados ou
valores futuros de varidveis de interesse. Um exem-
plo do nosso cotidiano sdo os modelos utilizados na
previsdo do tempo. Tais modelos utilizam dados de
temperatura didria, umidade, pressdo e ventos para a
predicdo de chuvas, sol e outras tantas variagdes cli-
miticas. Modelos preditivos s3o utilizados também
em econometria, por exemplo para decisdo e compra
evenda futura de insumos e produgio. Outros exem-
plos que podem ser citados sdo a predi¢do do ganho
de peso de bovinos dado o potencial genético e o ma-
nejo alimentar dos mesmos. Modelos de predicdo ex-
ploram a associacdo da varidvel de interesse com as
covaridveis disponiveis no modelo. Técnicas eficien-
tes de predi¢do sdo modelos de aprendizado de m4-
quina, como mdquina de vetores de suporte (SVM, do

inglés Support Vector Machine) e rede neural artificial
(ANN, do inglés Artificial Neural Network). Modelos de
predicdo proporcionam informacfo importantissima
para a tomada de decisGes. Tais decisGes, entretanto,
sdo mais no sentido de adaptacdo de sistemas, admi-
nistrag3do de recursos etc. do que de mudanca do re-
sultado da predi¢io propriamente dito. Por exemplo,
a partir de uma previsio de chuva forte para determi-
nado dia, pode-se decidir adiar a distribui¢io deracdo
num confinamento bovino. Portanto, hd uma adap-
tagdo darotina do manejo alimentar do confinamen-
to, dada a impossibilidade de mudanca da previsdo
de chuva. O mesmo ocorre com decisdes de compra
e venda em mercados futuros etc. Em outras situa-
¢Oes, se conhecemos relacdes de causa e efeito entre
os componentes de um sistema, podemos fazer de-
terminadas interven¢des no mesmo para alterar po-
tenciais resultados futuros. Exemplos desse tipo de
decisdo sdo: mudanca na constitui¢do da ragio ani-
mal para aumento do ganho de peso ou deposicdo de
gordura (tais decisdes envolvem o conhecimento do
efeito de determinados componentes da racéo, co-
mo proteina, carboidrato, fibra e gordura no meta-
bolismo animal), vacinac¢do ou tratamento profildti-
co para evitar doencas, fertilizagdo de pastagens etc.
Relag¢des causais entre varigveis sio comumente in-
vestigadas utilizando-se experimentos randomizados.
Tais experimentos controlados sdo em geral conduzi-
dos em fazendas experimentais, em universidades e
instituicGes de pesquisa. Apesar de muito Uteis, eles
tém algumas desvantagens, como custo, escopo redu-
zido, e seus resultados nem sempre sdo diretamente
aplicdveis no campo, em fazendas comerciais (Rosa;
Valente, 2013). Nesse contexto, os data lakes propor-
cionam a possibilidade de se investigar rela¢des de
causa e efeito entre as varidveis presentes, utilizan-
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do-se técnicas de andlise de dados observacionais,
muito comuns em estudos epidemioldgicos, como
técnicas de redes bayesianas (BN, do inglés Bayesian
Networks) e modelos de equacdes estruturais (SEM, do
inglés Structural Equation Models). Esse grupo de téc-
nicas de andlise de dados, aqui denominado andlise
prescritiva, propicia a tomada de decisdo num con-
texto de intervencdo no sistema, para alterag3o e re-
sultados (Rosa; Valente, 2013; Bello et al., 2018). Por
exemplo, a partir de andlise prescritiva, pode-se de-
terminar que tipo de equipamento e instalacdes, pro-
tocolos de manejo reprodutivos e de saude animal,
manutengio de pastos, etc. melhoram a eficiéncia de
produgio, retorno econémico, bem-estar animal e ou-
tros critérios de performance do sistema produtivo,
de maneira que intervencdes especificas podem ser
feitas para a otimizacdo dos mesmos. Alguns exem-
plos de aplicagdo de andlise de dados em pecudria de
corte s3o apresentados a seguir.

4 EXEMPLOS DE APLICAQAO E PERSPECTIVAS NA
PECUARIA DE CORTE

Como exemplos de aplica¢io de andlise de dados
em pecudria, podemos dividi-los em dois grupos: ana-
lise de dados histdricos e andlise de dados em tem-
poreal. O primeiro grupo refere-se a andlise de dados
obtidos aolongo do tempo e armazenados por deter-
minado periodo. A partir da andlise dos mesmos, po-
dem-se investigar os fatores que afetam o sistema, de
maneira que intervencdes especificas podem ser efe-
tuadas no futuro para melhorar o sistema. Além disso,
utilizando-se dados histdéricos podem ser desenvol-
vidos modelos preditivos para aplicacdo futura. Num
segundo grupo tem-se a andlise de dados em tempo
real, onde decisdes devem ser tomadas de imediato
ou em curto prazo. Exemplos desse tipo de aplicacdo
referem-se em geral a dados de sensores, como ter-
mometros, acelerdmetros, GPS, imagens etc. A partir
de tais dados, decisGes relativas ao tratamento dos
animais, a inseminagdo de vacas, irrigagdo etc. po-
dem ser tomadas.

Como exemplo de dados histdricos tém-se as in-
formacGes derotina coletadas diariamente nas fazen-
das, incluindo informacGes de saude e desempenho
animal, vacinag¢3o e tratamento veterindrio, bem co-
mo informagdes detalhadas sobre instala¢bes/equi-
pamentos e praticas de manejo. Juntamente com os
dados demograficos e climdticos publicamente dispo-
niveis, grandes cole¢des de dados podem ser geradas,
as quais constituem uma valiosa fonte de informac&o
para ajudar a melhorar os sistemas de producio em
termos de saude e eficiéncia animal e sustentabilidade

da produgio (Kamilaris et al.,2017; Liakos et al., 2018;
Morota et al., 2018; Rosa, 2021). Como mencionado
anteriormente, um primeiro desafio com dados his-
téricos € a juncio dos dados de diferentes fontes, os
quais incluem diversos formatos e distribuicées es-
paco-temporais.

Um exemplo aparentemente trivial mas muito im-
portante na pecudria de corte foi apresentado por
Aiken et al. (2019), os quais desenvolveram um pro-
cedimento automdtico baseado em aprendizado de
maquina para combinar dados de fazendas oriundos
de diferentes bancos de dados. O algoritmo desenvol-
vido foi aplicado na integrac¢io de dois grandes con-
juntos de dados, um compreendendo 44.566 fazendas
que utilizaram suplementacfo alimentar de uma em-
presa de nutri¢do animal (DSM) e outro com 32.776
fazendas que abateram os animais em uma empresa
frigorifica (JBS). Abordagens deterministicas, esto-
cdsticas e de aprendizado de mdquina foram utiliza-
das para classificar pares de fazendas como compa-
tiveis ou nfo. As técnicas foram avaliadas em termos
de qualidade de resultados (acurécia, precisdo, sensi-
bilidade e especificidade), bem como eficiéncia (tem-
po de execucdo computacional). Em geral, os métodos
de ML superaram as outras estratégias, com as téc-
nicas supervisionadas geralmente superando as nio
supervisionadas. Ao final do trabalho foi possivel ex-
trair de forma automadtica e muito precisa as 5.204 fa-
zendas que apareciam nos dois bancos de dados, co-
nectando assim o consumo de produtos de nutrigio
animal de fazendas com os dados de qualidade de
carcaca antes isolados em duas bases de dados inde-
pendentes. O conjunto de dados mesclado continha
informacdes sobre mais de 4 milhdes de bovinos de
corte terminados, oriundos de 5.204 fazendas presen-
tes em ambos os conjuntos de dados originais. Em um
segundo estdgio de integracio de dados, o conjunto
de dados foi ainda enriquecido com varidveis econd-
micas relacionadas a produgio de carne bovina, fer-
tilidade do solo e dados climdticos 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-
¢do futura bem como a qualidade de bovinos de cor-
te usando trés metodologias: regressdo linear multi-
pla, floresta aleatéria (RF, do inglés Random Forest)
e ANN. A técnica de validacdo cruzada foi utilizada
para avaliar a capacidade preditiva de cada modelo,
bem como a importéncia de cada varidvel. Os resul-
tados indicaram que, para a maioria das caracteris-
ticas, o melhor modelo preditivo foi o RF. Em termos
de importéncia varidvel, os modelos puderam iden-
tificar os principais fatores determinantes de varia-
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¢desna producio e qualidade (prego de venda de bo-
vinos e milho, bem como consultoria técnica, além de
clima e solo) e quantificar sua importancia relativa.
Por fim, o tempo de execu¢do computacional e o es-
pago em disco necessdrios variaram muito entre os
algoritmos, com RF e ANN sendo consideravelmente
mais exigentes do que os modelos de regressdo, exi-
gindo processamento paralelo.

Outro exemplo de integra¢io e andlise de big data
no contexto da otimizacdo das prdticas de gestdo foi
apresentado por Passafaro et al. (2019). Neste estudo,
dados obtidos durante o transporte final dos suinos
até o abatedouro foram relacionados com a morte ou
perda total de animais. A andlise dos dados utilizan-
do técnicas de regressio com modelos mistos aditivos
generalizados (Wood et al., 2017) indicou importan-
te efeito das condig¢Bes climdticas (vento/temperatu-
ra/umidade) e motorista (proprietdrio/contratado).

Na cadeia de bovinos, menos integrada e padroni-
zada que a dos suinos, podemos esperar efeitos sig-
nificativos das varidveis relacionadas ao transporte
como distincia, tempo de viagem e condi¢des de es-
tradas, chuvas, temperatura, tipo do caminh3o e mo-
torista sobre bem-estar dos animais, qualidade das
carcagas e couro. Gomes et al. (2018) compilaram
informacdes relativas ao abate de gado no estado de
Mato Grosso do Sul representando 1,74 milh3o de ani-
mais abatidos em 12 diferentes unidades frigorificas,
distribuidas por todas as regides do estado, e conse-
guiram demonstrar relagio entre a origem geografi-
ca dos animais; observaram que o nivel de contusdes
foi de 0,48% na mesorregido leste e em todas as de-
mais menor que 0,09%, o que indica grande depen-
déncia regional também para a ocorréncia de contu-
sOes nas carcagas.

Imagens de satélite, dados cadastrais das fazen-
das e asinformacgdes de transito dos bovinos relacio-
nando viagens entre fazendas nas etapas anteriores
ao abate tém se mostrado fundamentais na identifi-
cacdo deriscos ambientais nas diversas fazendas por
onde o animal passou durante as fases de cria, recria
e terminacgo.

Amaral et al. (2021) utilizaram ferramentas de
Business Intelligence (BI) para andlise da qualidade de
carcaca dos animais oriundos do programa Proape-
Precoce de Mato Grosso do Sul. O software Tableau
foi utilizado para elaborar um painel para visualiza-
¢do e analise dos dados de forma dindmica 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 informacgdes relacionadas aos abates

dos animais desde 2017, quando iniciou o programa
até 2021. As andlises podem ser feitas no painel por
meio da aplicacdo de filtros, dependendo do nivel de
detalhamento que o usudrio deseja. E possivel filtrar
um ou mais municipios, e todos os demais indicado-
res do painel serdo ajustados para mostrar os dados
referentes ao municipio selecionado. Também € pos-
sivel selecionar somente produtores que possuem um
determinado sistema de producdo e da mesma forma
visualizar os indicadores de qualidade, peso dos ani-
mais, numero de produtores, entre outros indicado-
res referentes aquele sistema de produg3o. Inumeras
possibilidades de andlises que podem ser feitas pelo
usudrio de forma rdpida e dindmica (Figura 5).

A Internet das Coisas, conhecida também como
0T, surgiu como termo para identificar os disposi-
tivos de tecnologias embarcadas e a interagdo entre
eles e ainternet como constituida hoje. Conforme ci-
tado no projeto Swamp (Kamienski; Visoli, 2018), o
uso das tecnologias de informacio e comunicacio,
com esta grande diversidade e quantidade de sen-
sores existentes, j4 estd se disseminando no campo.
Segundo pesquisarealizada por Bolfe et al. (2020), 10T
estd entre as tecnologias digitais emergentes preferi-
das para serem incorporadas ao portfélio de empre-
sas e prestadores de servico que atuam no agronegé-
cio brasileiro. Namesma pesquisa, bem-estar animal
emodelos de estimativa de produtividade s3o assun-
tos que estdo entre os mais atendidos por essas em-
presas no que tange ao uso de tecnologias digitais.
Em Speranza et al. (2022) estd descrita a proposta de
uma arquitetura baseada em IoT para coleta, arma-
zenamento e processamento de dados oriundos de
um sistema de integracdo lavoura-pecudria-floresta
(ILPF), com foco no monitoramento de produtivida-
de ebem-estar animal de bovinos. A coleta automati-
zada e a devida organizacdo dos dados em tempo re-
al, como pesagens didrias, umidade e temperatura de
solo, indices de conforto térmico, por exemplo, criam
as condi¢Ges necessdrias para a aplicagio de técnicas
de previsdo de ganho de peso animal e da produtivi-
dade, fornecendo ao produtor critérios mais apura-
dos para tomada de decisdo em seu negécio.

O controle de doengas e sua propagacio tem apresen-
tado bonsresultados quando da inclusio de informa-
¢Oesrelativas ao transporte dos animais. Passafaro et al.
(2020) investigaram dados de um sistema integra-
do de producdo suina em que os animais sio trans-
portados entre granjas apds a conclusio de cada fase
de producgio. Relatdrios de 76.566 remessas entre as
granjas foram obtidos e utilizados para caracterizar
o fluxo de movimento de suinos foram analisados e
indicaram, de maneira geral, que as unidades de de-
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Figura 5. Painel Bl dos animais abatidos no programa Proape-Precoce MS nos anos de 2017 a 2021.

senvolvimento de leitoas de reposi¢io, maternidades
e granjas de matrizes sdo potencialmente os princi-
pais fatores de introdugio e disseminacdo de doen-
cas no sistema e que somadas as caracteristicas de
cada doenca devem certamente ser foco das politicas
de biosseguranga para todos os nicleos de produgio.

Gomes et al. (2018) compilaram informacgdes rela-
tivas ao abate e transporte de gado no estado de Mato
Grosso do Sul, representando 1,74 milh&o de animais
abatidos em 12 diferentes unidades frigorificas, dis-
tribuidas por todas as regies do estado, e consegui-
ram demonstrar relagdo entre a origem geogréfica
dos animais e o descarte de carcacas pelo SIF devido
a ocorréncia de contaminac3o por cisticercose bovina,
uma importante zoonose. Considerando a microrre-
gido onde a fazenda de origem do gado estava locali-
zada observou-se incidéncia média de 0,88% em to-
do o estado, sendo que nas duas piores microrregides
este indice chegou a 1,81% e na melhor delas apenas

0,23%. Oferecer dados de risco sanitdrio para cadalo-
te embarcado nas fazendas pode melhorar a precisio
daspoliticas de aquisi¢do de matéria-prima daindus-
tria e de fazendas de terminac3o.

Para finalizar, a andlise de dados de sensores em
geral coletados em tempo real tem sido cada vez mais
comum com o advento de técnicas de pecudria de pre-
cisdo, como monitoramento e tomada de decisdo em
nivel individual de cada animal ou de grupos de ani-
mais (Berckmans, 2017; Benjamin; Yik, 2019; Rosa,
2021). Dentre as vérias tecnologias de sensores, a uti-
lizacdo de andlise de imagens e visdo computacional
tem se mostrada bastante promissora (Fernandes etal.,
2020), como por exemplo com imagens de profundi-
dade ou 3D, imagens digitais coloridas (ou RGB, do
inglés Red Green Blue), imagens termais, ou imagens
deinfravermelho. Exemplos de aplicacbes em bovinos
podem ser encontrados em Cominotte et al. (2020),
com a utilizacfo de imagens 3D para a predigio de
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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 CONSIDERAGOES FINAIS

Um aumento na aplicagdo de big data analytics
em ciéncias animais tem sido observado nos ultimos
anos. Ao projetar tendéncias futuras, pode-se otimizar
a alocacgdo de recursos, tornando toda a cadeia pro-
dutiva mais sustentével. Apesar dos desafios enfren-
tados na andlise de grandes cole¢Ges de dados, existe
um grande potencial para gerar valor para a cadeiada
carne, e nesse sentido produtores, técnicos e a indus-
tria precisam estar preparados para se beneficiarem
da digitalizac¢do da pecudria e por meio desta agrega-
rem valor ao negdcio.
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