WORKSHOP . ON
STATISTICAL TOOLS AND ANALYSIS FOR
SCIENTIFIC'RESEARCH

m HOME EDITORA




WSTAR - WORKSHOP ON
STATISTICAL TOOLS AND ANALYSIS
FOR SCIENTIFIC RESEARCH



Todo o conteudo apresentado neste livro € de responsabilidade do(s) autor(es).
Esta publicacao esta licenciada sob CC BY-NC-ND 4.0

Conselho Editorial

Prof. Dr. Ednilson Sergio Ramalho de Souza - Ufopa (Editor-Chefe)
Prof?. Dr?. Danjone Regina Meira - USP

Prof®. Ms. Roberta Seixas - Unesp

Prof. Ms. Gleydson da Paixao Tavares - UESC

Prof*. Dr®. Monica Aparecida Bortolotti - Unicentro

Prof®. Dr®. Isabele Barbieri dos Santos - FIOCRUZ

Prof®. Dr®. Luciana Reusing - [FPR

Prof®. Ms. Laize Almeida de Oliveira - UNIFESSPA

Prof. Ms. John Weyne Maia Vasconcelos - UFC

Prof®. Dr®. Fernanda Pinto de Aragao Quintino - SEDUC-AM

Prof®. Dr®. Leticia Nardoni Marteli - [FRN

Prof. Ms. Flavio Roberto Chaddad - SEESP

Prof. Ms. Fabio Nascimento da Silva - SEE/AC

Prof*. Ms. Sandolene do Socorro Ramos Pinto - UFPA

Prof®. Dr®. Klenicy Kazumy de Lima Yamaguchi - UFAM

Prof. Dr. Jose Carlos Guimaraes Junior - Governo do Distrito Federal
Prof. Ms. Marcio Silveira Nascimento - UFRR

Prof. Ms. Joao Filipe Simao Kembo - Escola Superior Pedagoégica do Bengo - Ango-
la

Prof. Ms. Divo Augusto Pereira Alexandre Cavadas - FADISP

Prof®. Ms. Roberta de Souza Gomes - NESPEFE - UFRJ

Prof. Ms. Valdimiro da Rocha Neto - UNIFESSPA

Prof. Dr. Jeferson Stiver Oliveira de Castro - IFPA

Prof. Ms. Artur Pires de Camargos Junior - UNIVAS

Prof. Ms. Edson Vieira da Silva de Camargos - Universidad de la Empresa (UDE) -
Uruguai

Prof. Ms. Jacson Baldoino Silva - UEFS

Prof. Ms. Paulo Osni Silvério - UFSCar

Prof®. Ms. Cecilia Souza de Jesus - Instituto Federal de Sao Paulo

“Acreditamos que um mundo melhor se faz com a difusdo do conhecimento cientifico”.

Equipe Home Editora



Renius Mello
Paulo Santana Pacheco
José Dilson Francisco da Silva
Fernanda Cristina Breda

WSTAR - WORKSHOP ON
STATISTICAL TOOLS AND ANALYSIS
FOR SCIENTIFIC RESEARCH

1% Edicao

Belém-PA
Home Editora
2024



© 2024 Edicao brasileira
by Home Editora

© 2024 Texto
by Autor
Todos os direitos reservados

Home Editora

CNPJ: 39.242.488/0002-80

www.homeeditora.com

contato@homeeditora.com

91988165332

Tv. Quintino Bocaiuva, 23011 - Batista Campos, Belém - PA, 66045-315

Editor-Chefe Bibliotecaria

Prof. Dr. Ednilson Ramalho Janaina Karina Alves Trigo Ramos
Projeto grafico CRB-8/009166

homeeditora.com Produtor editorial

Revisao Laiane Borges

Autores

Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacao (CIP)
M531

WSTAR - Workshop on Statistical Tools and Analysis for Scientific Research /
Renius Mello, Paulo Santana Pacheco, José Dilson Francisco da Silva, Fernan-
da Cristina Breda. — Belém: Home, 2024.

Livro digital
104p.

ISBN 978-65-6089-191-3
DOI 10.46898/home.68602589-be76-4586-a350-cb5af4cdf724

1. Estatistica. 2. Internet das Coisas. 3. Inteligéncia Artificial. 4. Ciéncia da car-
ne. 5. Visualizacao de dados. I. Mello, Renius. II. Pacheco, Paulo Santana. III.
Silva, José Dilson Francisco da. IV. Breda, Fernanda Cristina. V. Titulo.

CDD 519.5
CDU 519.2

Indice para catalogo sistematico:

I. Estatistica aplicada : Visualizacao de dados : Internet das Coisas e Inteligén-
cia Artificial




WORKSHOP ON STATISTICAL TOOLS
AND ANALYSIS FOR SCIENTIFIC RESEARCH

https:/ /www.ufsm.br/eventos /wstar2024

Comissao organizadora:

Renius Mello Suslin Raatz Thiel

Paulo Santana Pacheco Diulia Zolin Galvani

Jeriel Dias Hugo José de Araujo Correia
Bibiana Cristina Butzke Marcelle de Oliveira Benites
Alice Veleda Wendt Andreé Fogaca Nigeliskii

José Dilson Francisco da Silva

Capa: Jeriel Dias

Diagramacao: Renius Mello

Realizacao:
e, _—m =
& ddd s = \
-E >, =——= CENTRO DE
5 n ="—— CIENCIAS RURAIS ‘
z = =—= UFSM .
2 & = PPGCTA TOOTECNIA

1960 u F s

010G
@g§@ M,
D’ Departamento de Tecnologia e %@\)g‘.\;

Ciéncia dos Alimentos ey |
. MEATGROUP _ UFSM

Apoio:

GSas



SUMARIO

CAPITULO I: Descobrindo o mundo de IoT — internet das COiSAS ...c.vvvveeeeeneeennnnnn. 7

CAPITULO II: Aplicacao da Inteligéncia Artificial (Al) na industria da ciéncia da

CAPITULO III: Tamanho amostral em experimentacdo zootécnica ...................... 61

CAPITULO IV: SAS® Viya™ Descubra insights com SAS® Visual Analytics.......... 79




APRESENTACAO

A analise estatistica desempenha um papel fundamental na tomada de
decisoes informadas e baseadas em dados nas diversas areas, desde a pesquisa
cientifica até o mundo dos negocios. Todavia, muitos académicos e ainda enfrentam
lacunas na formacao em estatistica, podendo limitar seu potencial de crescimento

profissional e sua capacidade em contribuir de forma significativa para a sociedade.

Diante disso, foi idealizado o Workshop on Statistical Tools and Analysis
for Scientific Research (WSTAR), com o proposito de oferecer capacitacao em
andalise estatistica para académicos e pesquisadores nas diferentes areas do
conhecimento. Este livro visa fornecer habilidades essenciais para a analise de
dados e a utilizacao de ferramentas estatisticas na solucao de problemas praticos

e complexos, conectando teoria e pratica.

Com essa iniciativa, esperamos contribuir para a formacao de profissionais
mais qualificados, preparados para enfrentar os desafios em suas carreiras, além

de fomentar uma participacao ativa na sociedade, embasada em decisoes analiticas

e fundamentadas em dados.




CAPITULO 1

DESCOBRINDO O MUNDO DE IoT - INTERNET DAS COISAS

Diego Serodio Costa’

1 SAS Software, Brasil. E-mail: diego.costa@sas.com
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Resumo: Este capitulo apresenta uma visao abrangente sobre a Internet das
Coisas (IoT), explorando sua historia, aplicacoes e tecnologias fundamentais.
Abordamos como dispositivos conectados interagem e trocam dados
automaticamente, revolucionando setores como casas inteligentes, cidades,
industrias e saude. Discutimos também as camadas que compoem um projeto de
IoT, desde os sensores até a integracao com processos empresariais, além das
tecnologias de suporte, como computacao em nuvem e aprendizado de maquina.
Por fim, olhamos para o futuro da IoT, com destaque para tendéncias emergentes
como AloT e Digital Twins, e analisamos o panorama da [oT no Brasil, suas

oportunidades e desafios.

Abstract: This chapter provides a comprehensive overview of the Internet of Things
(IoT), exploring its history, applications, and key technologies. We cover how
connected devices interact and exchange data automatically, transforming sectors
such as smart homes, cities, industries, and healthcare. We also discuss the layers
that make up an IoT project, from sensors to the integration with business
processes, as well as supporting technologies like cloud computing and machine
learning. Finally, we look to the future of IoT, highlighting emerging trends such as
AIoT and Digital Twins, and analyze the [oT landscape in Brazil, its opportunities,

and challenges.

1 INTRODUCAO

Vivemos em uma era de inovacoes tecnologicas, onde a conexao entre objetos
fisicos e o mundo digital transforma a maneira como interagimos com o ambiente
ao nosso redor. E um dos conceitos mais poderosos dessa revolucao € a Internet
das Coisas (IoT). Esse campo da tecnologia permite que dispositivos conectados
troquem dados e realizem tarefas automaticamente, sem a necessidade de
intervencdo humana. Seja em casas inteligentes, cidades conectadas ou na
automacao de fabricas, IoT esta se tornando cada vez mais parte de nossas vidas.
Neste capitulo, vamos explorar o que € Internet das Coisas, como funciona, quais
suas principais aplicacoes, tecnologias possibilitadoras e incentivos para sua
aplicacao no Brasil.

7



De acordo com estudos recentes, o numero de dispositivos conectados a
internet ja supera a populacao mundial. Estimativas indicam que até 2022, mais
de 26 bilhoes de dispositivos estarao conectados globalmente, alimentando uma
rede de interacoes que transforma nao apenas nossas casas e cidades, mas

também setores como a saude, o transporte e a industria.

A Internet das Coisas nao se refere apenas a conexao entre computadores e
smartphones, mas a uma gama de dispositivos que, por meio de sensores, redes €
processamento de dados, sdo capazes de "conversar' uns com os outros. Isso
significa que eletrodomésticos, veiculos, sensores industriais e até mesmo
dispositivos médicos podem se conectar, fornecendo informacodes importantes e

otimizando processos cruciais para diversas industrias.

2 A HISTORIA DA INTERNET DAS COISAS

A Internet das Coisas, ou [oT, tem raizes que remontam ao inicio da evolucao
da internet e das tecnologias de comunicacao. Embora o conceito de conectar
dispositivos nao seja exatamente novo, o termo "Internet das Coisas" foi cunhado
em 1999 por Kevin Ashton, um pesquisador do MIT, durante seu trabalho com
tecnologia RFID (Identificacao por Radiofrequéncia) para rastreamento de produtos
em cadeias de suprimentos. Ashton visualizou um futuro em que objetos fisicos
pudessem ser conectados a internet para coletar e compartilhar dados sem

intervencdo humana (Ashton, 2009).

No entanto, os primeiros avancos em [oT s6 comecaram a se concretizar em
meados dos anos 2000, a medida que a miniaturizacdao de sensores e o aumento
da capacidade de processamento tornaram possivel conectar dispositivos de forma
mais eficiente. O crescimento das conexodes sem fio e o surgimento de tecnologias
como o Wi-Fi, Bluetooth e redes moveis de alta velocidade (3G, 4G e, mais
recentemente, 5G) foram catalisadores essenciais para a expansao do IoT em escala

global.

A partir de 2005, o foco em tecnologias relacionadas a IoT comecou a ganhar

forca, especialmente com o desenvolvimento das Redes de Sensores Sem Fio

(RSSF), que contribuiram para avancos significativos na automacao residencial e




industrial. As RSSFs ajudaram a superar desafios como limitacoes de memoria e
energia, bem como a melhorar a escalabilidade e robustez das redes. Entre 2008 e
2010, o termo IoT comecou a se popularizar rapidamente, devido ao
amadurecimento dessas redes e ao crescimento das expectativas em torno das

potenciais aplicacoes (Kelly et al. 2013, Da Xu et al. 2014).
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Figura 1: Percentual de interesse pelo termo “IoT” em buscas do Google de 2012 a
2024 (Fonte: Autor, Google Trends)

Um marco importante foi o lancamento do conceito de "casa inteligente" no
inicio dos anos 2010, quando dispositivos como termostatos, lampadas e
fechaduras comecaram a ser controlados remotamente por smartphones. A partir
dai, outras areas comecaram a adocao de conectividade e trabalhar em novos casos
de uso, como a industria (com a Industria 4.0), a saude, e até mesmo as cidades

inteligentes.

Ao conectar objetos com diferentes capacidades a uma rede, abre-se espaco
para o surgimento de novas aplicacoes. No contexto da Internet das Coisas, esses
objetos sao integrados a Internet, permitindo a comunicacdo nao apenas entre
dispositivos, mas também entre usuarios e sistemas, o que viabiliza um leque de

novas aplicacoes.

Entretanto, essa expansao traz novos desafios. Conectar objetos com

limitacoes de processamento, memoria, comunicacao e energia exige adaptacoes




tecnologicas. Esses dispositivos, sendo dos mais diversos, variam em termos de
recursos € qualidade, o que gera a necessidade de novas abordagens para
enderecamento, roteamento e economia de recursos. Além disso, os protocolos de
comunicacao e roteamento nas redes de IoT podem ser diferentes dos padroes
tradicionais da Internet, o que demanda a adaptacao de protocolos existentes. Os
dados coletados por esses dispositivos também podem apresentar ruidos ou
inconsisténcias, exigindo que as aplicacoes e algoritmos sejam capazes de lidar

com esses casos (Chaouchi, 2013).

Hoje, a IoT € considerada uma das principais forcas motrizes da Quarta
Revolucao Industrial, conectando bilhdes de dispositivos em todo o mundo e

transformando a maneira como vivemos e interagimos com nosso ambiente.

3 EXEMPLOS DE APLICACOES DA IoT

A Internet das Coisas (IoT) ja esta presente em diversas areas do nosso
cotidiano, revolucionando desde as atividades mais simples até grandes operacoes
industriais e urbanas. Isso se da, devido a adaptabilidade de se aplicar a
praticamente qualquer tecnologia que forneca informacodes relevantes sobre seu
funcionamento, a execucao de uma atividade ou as condicoes ambientais que
precisam ser monitoradas e controladas a distancia. Atualmente, muitas
industrias estdao adotando tecnologias de IoT para simplificar, melhorar,

automatizar e controlar diferentes processos de maneira mais eficiente.

Abaixo, exploramos algumas das principais aplicacoes da IoT que ja estao

impactando a sociedade:
3.1 Casas Inteligentes

Uma das aplicacoes mais populares da IoT esta nas casas inteligentes.
Dispositivos como assistentes virtuais (Alexa, Google Home, ...), lampadas,
termostatos, cameras de seguranca e eletrodomésticos conectados oferecem
automacao e controle a distancia, tornando os ambientes mais eficientes e
confortaveis. Com um smartphone ou tablet, € possivel controlar estes dispositivos,
monitorar o consumo de energia e melhorar a seguranca da residéncia (Santos et

al, 2016).
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3.2 Smart Cities (Cidades Inteligentes)

Tecnologias de IoT tem transformado a estrutura tradicional das cidades,
criando um cenario altamente tecnologico que envolve o conceito de cidades
inteligentes. Esses avancos sao possibilitados por tecnologias como redes de
sensores sem fio, servidores e , Machine Learning que trabalham em conjunto para
criar uma cidades inteligentes eficiente. No entanto, € essencial considerar o
impacto ambiental durante o desenvolvimento dessas aplicacoes, adotando
tecnologias energicamente eficientes e sustentaveis para a construcdo da
infraestrutura (Kramp, 2013).

Além disso, os veiculos modernos estdo cada vez mais integrados a
dispositivos inteligentes que podem detectar congestionamentos de trafego e
fornecer rotas alternativas, ajudando a minimizar o transito nas cidades. IoT
também contribui para a manutencao e monitoramento de veiculos, com sensores
inteligentes que permitem a troca de informacodes entre veiculos autéonomos,
promovendo um fluxo de trafego mais eficiente em comparacdo aos veiculos
dirigidos por humanos. Embora essa tecnologia ainda precise de tempo para se
disseminar globalmente, os dispositivos de IoT continuarao a desempenhar um
papel essencial no monitoramento e controle do trafego e no gerenciamento de

frotas.
3.3 Industrial IoT (IIoT)

No setor industrial, IoT se constitui como uma peca-chave para a Induastria
4.0. Sensores e dispositivos conectados monitoram maquinas, processos e
condicoes ambientais, permitindo manutencao preditiva e melhor gerenciamento
da producao. Isso aumenta a eficiéncia, reduz paradas inesperadas e melhora a
qualidade dos produtos. Além disso, a integracao entre sistemas de diferentes
fabricas em uma cadeia de producao global € facilitada pela IoT, aumentando a
colaboracao e a inovacao no setor (Tomaz, 2020).

A Internet das Coisas Industrial (IIoT) traz beneficios especificos que vao além
dos dados tradicionalmente coletados nas fabricas, ampliando as possibilidades de
otimizacao nas operacgoes industriais. Um dos principais beneficios esta na coleta
de dados nao relacionados diretamente a producao, como os dados de manutencao,

controle de qualidade e fornecimento de matérias-primas. Esses dados, que muitas
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vezes sao dificeis de integrar aos sistemas de informacao e controle de fabricas,
podem ser acessados e utilizados facilmente, facilitando a otimizacao do
planejamento e da programacao de operacao de uma fabrica. Além disso, o uso de
dados de producao para outras finalidades, como manutencao e controle de
qualidade, também pode ser melhorado pelas solucoes oferecidas pelo IIoT, criando
uma interconexao mais robusta entre diferentes camadas de dados dentro da
fabrica e da cadeia de suprimentos (McFarlane, 2017).

Outro beneficio significativo da IIoT esta relacionado a coleta de dados de
produtos ao longo de seu ciclo de vida. Atualmente, as informacoes sobre os
produtos estdo fragmentadas em diferentes bancos de dados de fornecedores,
fabricantes, distribuidores, varejistas e prestadores de servicos, dificultando a
gestao eficiente de seus ciclos de vida. Tecnologias de IoT podem ajudar a resolver
esse problema ao permitir que os dados sejam coletados e conectados de forma
continua a um produto fisico, desde sua fabricacao até seu descarte, o que melhora

o desempenho do ciclo de vida dos produtos.
3.4 Saude

A aplicacao de IoT na area da saude € um campo extremamente promissor.
Por meio desta tecnologia, médicos podem monitorar e auxiliar pacientes a
distancia, o que elimina varios obstaculos e abre possibilidades em comparacao
com a medicina tradicional. Dispositivos portateis baseados permitem que os
médicos acompanhem o estado de saude de seus pacientes em tempo real e
respondam de maneira rapida e personalizada. Esses sensores portateis
possibilitam uma abordagem individualizada para cada paciente, permitindo a
analise continua de seu estado de saude e o calculo de tratamentos especificos. No
entanto, para que os dados em tempo real sejam transmitidos corretamente, é
essencial uma conexao de Internet estavel. Embora IoT na saude esteja em rapido
desenvolvimento, sua aplicacao ainda nao esta amplamente difundida em todos os
setores da medicina tradicional (Rayan, 2021).

Com o crescimento continuo de pesquisas médicas, espera-se que a IoT
atraia cada vez mais atencao nos proximos anos. Os profissionais de saude
enfrentam o desafio de lidar com grandes volumes de dados e sua interpretacao

para tomar decisoes precisas. Novas tecnologias baseadas em IoT tém o potencial
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de acelerar e facilitar esse processo. Com o aumento da digitalizacao dos registros
meédicos, ha uma quantidade crescente de dados a serem analisados, o que
demanda tempo e esforco. Além disso, € necessario treinar a equipe médica no uso

de tecnologias baseadas em inteligéncia artificial (IA), que estao fortemente ligadas

a loT.
3
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Figura 2: Conceito de IoT para a saude (Rayan, 2021)

Com a integracao entre IoT e IA, os médicos podem personalizar ainda mais
os tratamentos de acordo com as necessidades apresentadas por cada paciente.
Essas tecnologias permitem lidar com um volume maior de informacoes,
armazenando e analisando dados de maneira eficiente para acompanhar o
progresso de uma doenca ou condicao. Ao combinar a experiéncia pratica com os
novos métodos de diagnostico e analise de dados, pode-se aumentar a precisao e
velocidade com que diagnosticos sao realizados (Silva, J. R., 2020).

IoT para a area de saude esta introduzindo tecnologias conectadas a rede,
incluindo dispositivos vestiveis (wearables) que detectam, conectam e interagem
com outros dispositivos similares por meio da Internet. Essa interoperabilidade
esta revolucionando a producao, uso e distribuicao de dados na area da saude.
Cada vez mais, pessoas utilizam esses sistemas para monitorar aspectos de suas
vidas como dieta, sono, sinais vitais e atividades fisicas, enquanto tecnologias IoT
coletam e analisam dados ambientais que influenciam a saude individual. Esse

avanco esta abrindo caminho para novas alternativas e solu¢coes médicas.
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3.5 IoT no Cotidiano

Além de aplicacoes especificas em areas como casas € industrias
apresentadas acima, a Internet das Coisas ja faz parte do nosso dia a dia de
maneiras mais sutis. Dispositivos conectados podem estar presentes em
wearables, como relogios e pulseiras que monitoram atividades fisicas, sistemas
de pagamento por aproximacao, e até em veiculos, com carros conectados que

fornecem dados sobre a condicao do veiculo e navegacao.

4 PARTES FUNDAMENTAIS DE UM PROJETO DE IoT

Collaboration /
and Processes
/ Physical
Devices and

Controllers

Application
Layer

Data Computing
Accumulation

Figura 3: Arquitetura de referéncia pelo [oTWF

Um projeto de IoT € composto por varias camadas interconectadas, que vao
desde os dispositivos fisicos até a integracao final com processos empresariais ou
operacionais. O IoT World Forum (IoTWF) padronizou uma arquitetura de

referéncia em sete camadas para organizar os componentes de uma solucao de IoT.
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Cada camada desempenha um papel especifico no fluxo de dados e nas

funcionalidades de um projeto 10T (IocTWF, 2023).
4.1 Dispositivos Fisicos e Controladores (Things)

Essa primeira camada € composta pelos proprios dispositivos ou "coisas" que
formam a base da Internet das Coisas. Aqui estao incluidos sensores, atuadores e
equipamentos fisicos, como maquinas industriais, dispositivos domeésticos ou
sensores ambientais. Eles sdao responsaveis pela captura dos dados no mundo
fisico, fornecendo informacdées como temperatura, umidade, movimento ou
consumo de energia. Essa camada também inclui controladores que atuam
localmente nos dispositivos para automatizar funcoes e controlar aspectos dos
sistemas.

A arquitetura de um sensor IoT é composta por quatro elementos
fundamentais: energia, sensores, processamento e comunicacdo. A energia é
responsavel por alimentar os dispositivos, e pode ser fornecida por diferentes
fontes, como energia elétrica, baterias ou até mesmo fontes renovaveis, como a
solar. Ja os sensores sao os componentes que fazem a interacdo com o ambiente,
capturando dados de variaveis fisicas, como temperatura, umidade, movimento e

pressao, tornando-os essenciais para monitoramento e controle em projetos de [oT

(Toméaz, 2020).
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Figura 4: Arquitetura de um sensor [oT (Sousa, 2018)
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O processamento ocorre por meio de um microprocessador e memoria
embutida nos dispositivos, onde os dados coletados pelos sensores sao
armazenados e tratados antes de serem enviados para uma base de dados ou
plataforma que ira interpreta-los de acordo com a necessidade da aplicacao. Por
fim, a comunicacao entre os dispositivos pode ser realizada por meio de conexoes
com ou sem fio, frequentemente utilizando sinais de radio frequéncia (RF), ou Wi-
Fi/Bluetooth para transmitir e receber dados, permitindo a interacao entre os
dispositivos dentro da rede de um projeto.

4.2 Conectividade

A segunda camada trata da transmissado de dados entre os dispositivos e o
restante do sistema IoT. Ela funciona como um sistema de transporte que garante
que os dados cheguem com eficiéncia e seguranca ao destino, seja em um servidor
na nuvem ou em um data center local. As tecnologias utilizadas aqui podem incluir
redes moveis (3G/4G/5G), Wi-Fi, LoRaWAN, Bluetooth, entre outras. A camada de
conectividade € crucial, pois garante que os dados sejam transmitidos em tempo
real ou quase real, dependendo das necessidades da aplicacéo.

4.3 Edge Computing

Nessa camada, também conhecida como "computacdao na borda", ocorre o
processamento inicial dos dados mais proximo dos dispositivos fisicos. A
computacao de borda reduz a laténcia ao permitir que decisdes rapidas sejam
tomadas localmente, onde o dado é gerado, antes de envia-lo para a nuvem. Isso é
particularmente util em aplicacoes onde o tempo de resposta € critico, como em
veiculos auténomos ou monitoramento de satde em tempo real. Funcées como
conversao de protocolos, roteamento de dados e tomadas de decisao imediatas
ocorrem nesta camada.

4.4 Acuimulo de Dados

Os dados gerados pelos dispositivos e processados na borda precisam ser
armazenados para analise posterior. Essa camada atua como um deposito de dados
temporario ou permanente, acumulando grandes volumes de informacdoes em um
lake para serem processados em seguida. O armazenamento de dados é essencial
para garantir que todos os dados coletados estejam prontos para serem analisados

e possam ser acessados conforme necessario.
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4.5 Abstracao de Dados

Aqui, os dados armazenados sao preparados para analise, sendo agrupados,
priorizados e filtrados. O objetivo dessa camada € abstrair dados irrelevantes e
organizar as informacodes mais importantes para que possam ser utilizadas de
maneira eficiente pelas aplicacoes que virao a seguir. A abstracao de dados facilita
a agregacao de diferentes fontes de dados e transforma informacoes brutas em
dados utilizaveis.

4.6 Camada de Aplicacao

A camada de aplicacao € o centro de controle do sistema IoT, onde o valor
real dos dados € gerado. Nessa camada, as informacoes coletadas e processadas
nas camadas anteriores sao utilizadas para tomada de decisdes, otimizacao de
processos e monitoramento. As aplicacoes de [0T sdo responsaveis por executar
uma ampla gama de funcoes, desde o controle de dispositivos, analise de padroes
até a configuracao de regras de automacao e alarmes.

4.7 Colaboracao e Processos

Por fim, a altima camada integra todo o sistema de [oT com o mundo real,
conectando pessoas e processos as tecnologias e dados gerados. Nesta camada, as
organizacoes podem tomar decisdes baseadas nos dados coletados, otimizar
operacdes e gerar valor. E aqui que a tecnologia IoT tem um impacto direto nos
negocios ou na vida cotidiana, ajudando a melhorar processos, reduzir custos,

gerar novos modelos de negocios e melhorar a qualidade de vida.

5 TECNOLOGIAS ENVOLVIDAS EM UM PROJETO DE IoT

A implementacao de um projeto de IoT depende de varias tecnologias que
possibilitam o processamento e a analise dos dados coletados pelos dispositivos.
Duas das tecnologias mais relevantes para a aplicacao de um projeto de IoT sao a
Computacao em Nuvem (Cloud Computing) e o Aprendizado de Maquina (Machine
Learning). A combinacao dessas tecnologias € o que permite que os dispositivos
conectados tomem decisoes inteligentes e otimizem processos de forma
automatizada.

5.1 Nuvem (Cloud Computing)
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A computacao em nuvem refere-se a disponibilizacdo em massa de recursos
computacionais sob demanda por meio da internet, com um modelo de pagamento
conforme o uso. Em vez de adquirir e manter datacenters e servidores fisicos, €
possivel acessar servigos, como processamento, armazenamento e bancos de
dados, de acordo com a necessidade do projeto, utilizando um provedor de nuvem
publico ou privado.

O conceito de computacao em nuvem tem chamado a atencao tanto da
industria quanto do meio académico por seu potencial de transformacao dos
servicos tecnologicos. Através da nuvem, € possivel obter o desempenho desejado,
com alta disponibilidade, escalabilidade praticamente infinita, tolerancia a falhas

e diversas outras funcionalidades (Ashraf et. Al, 2013).

Public Cloud

Figura 5: Provedor publico de servicos de nuvem (Ahmad, 2017)

Uma das principais vantagens que atrai as empresas para essa tecnologia é
a reducao de custos. Nao ha necessidade de investir em equipamentos ou na
manutencao de infraestrutura fisica, ja que o provedor de nuvem se encarrega
desses recursos, garantindo a manutencao e a disponibilidade dos servicos.

A nuvem € composta por uma combinacao de recursos computacionais,
desde processadores, memorias e discos rigidos, até servicos avancados de
escalabilidade e gestdao de riscos. Ela oferece diferentes modelos de servico para
atender diversas necessidades, como o PaaS (Plataforma como Servico), que facilita
a criacao de ambientes para desenvolvimento de sistemas ou servicos especificos,
conforme as demandas dos usuarios (Ahmad, 2017).

Outro modelo importante € o laaS (Infraestrutura como Servico), que

disponibiliza toda a infraestrutura necessaria para que uma empresa opere em
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nuvem, reduzindo a dependéncia de espacos fisicos para datacenters, sem
comprometer o desempenho. O [aaS permite que os usuarios tenham acesso a
recursos de hardware de maneira agil, com rapida instalacao e menor necessidade
de manutencao.

Além disso, o SaaS (Software como Servico) possibilita a criacao e utilizacao
de ferramentas de software diretamente na nuvem, oferecendo rapida resposta e
facil implementacao, de acordo com as necessidades especificas dos usuarios.

5.2 Machine Learning (Aprendizado de Maquina)

Machine Learning (ML) € um ramo da inteligéncia artificial que permite que
sistemas aprendam com dados e melhorem seu desempenho ao longo do tempo,
sem a necessidade de serem explicitamente programados para cada tarefa. Através
de algoritmos e modelos estatisticos, um modelo de ML analisa grandes volumes
de dados, identifica padroes e faz previsoes, permitindo a automacao de decisoes
que anteriormente dependiam da intervencao humana.

Em projetos de Internet das Coisas (I0T), o aprendizado de maquina se torna
essencial devido a enorme quantidade de dados gerados por dispositivos
conectados. Esses dispositivos estdo constantemente capturando informacoes,
como temperatura, pressao, movimento, consumo de energia, entre outros. O papel
do ML é processar esses dados, extrair insights e automatizar a resposta aos
eventos em tempo real.

Use of Al/Machine Learning in IoT Deployments

Are You Using AI/Machine Learning
in Your IoT Deployments

Use Cases for Al/Machine Learning

ioT World
Today

Figura 6: Uso de IA e ML em sistemas de [0oT (IoT World Today, 2020)
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Ha diversos tipos de métodos de Machine Learning, diferenciando-se pela
aplicacao de diferentes algoritmos e técnicas (Patel, 2023):

Aprendizado supervisionado: O modelo € treinado com um conjunto de dados
previamente rotulados, onde o resultado esperado ja € conhecido. Apés o
treinamento, o algoritmo pode fazer previsdoes com base em novos dados.

Aprendizado nao-supervisionado: O algoritmo trabalha com dados sem
rotulos, ou seja, ele precisa identificar padroes e estruturas por conta propria. Esse
tipo de aprendizado é frequentemente usado para agrupamento e reducao de
dimensionalidade.

Aprendizado por reforco: No aprendizado por reforco, o algoritmo aprende
com base em um sistema de recompensas e penalidades. Ele toma decisoes,
observa o resultado e ajusta suas acdes para maximizar a recompensa a longo
prazo.

Estes tipos de técnicas e algoritmos sao essenciais para projetos de IoT pois
permitem que os sistemas tomem decisoes inteligentes de maneira autonoma e em
tempo real. Sem o ML, é ineficiente e inviavel a analise rapida de grandes

quantidades de dados, como os que sao gerados a partir de sensores.

6 O FUTURO DA IoT: AlIoT E DIGITAL TWINS

A medida que a Internet das Coisas continua a evoluir, novas tecnologias
emergem, ampliando as possibilidades e o impacto que a [oT pode ter em diversos
setores. Duas dessas tendéncias que estao moldando o futuro da IoT sao o AloT
(Artificial Intelligence of Things) e os Digital Twins. Ambas prometem levar a IoT a

novos patamares de inteligéncia, automacao e capacidade de simulacao.
6.1 AIoT (Artificial Intelligence of Things)

O AloT é a convergéncia da Inteligéncia Artificial (IA) com a IoT, onde
dispositivos conectados nao apenas coletam e compartilham dados, mas também
aprendem e tomam decisoes de forma autonoma. Com o AloT, os sistemas IoT se
tornam mais inteligentes, usando algoritmos de machine learning e deep learning
para interpretar os dados em tempo real, identificar padroes e realizar acoes sem

a necessidade de intervencao humana. Essa combinacao potencializa os beneficios
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da IoT em diversos campos, como cidades inteligentes, fabricas automatizadas e
veiculos auténomos.

Um exemplo pratico do AloT € a manutencao preditiva em ambientes
industriais. Sensores loT monitoram equipamentos em tempo real, enquanto
algoritmos de IA analisam os dados coletados e prevéem falhas antes que elas
ocorram. Isso ndo apenas reduz os custos de manutencao, mas também aumenta
a eficiéncia e a seguranca.

6.2 Digital Twins

Os Digital Twins sao representacoes virtuais de objetos ou sistemas fisicos,
que espelham seus estados e comportamentos em tempo real. No contexto de IoT,
os gémeos digitais sdo criados a partir dos dados coletados por sensores e
dispositivos IoT, permitindo que empresas e engenheiros simulem, monitorem e
controlem ativos fisicos de maneira precisa.

Essas representacoes digitais sdo especialmente uteis em industrias como a
manufatura, onde os gémeos digitais podem ser usados para testar alteracoes em
uma linha de producao sem impactar a operacao fisica. Na construcao civil, eles
sao aplicados para modelar edificios e prever o impacto de mudancas estruturais
antes mesmo da construcao. Além disso, em cidades inteligentes, gémeos digitais
de infraestruturas de redes de energia e sistemas de transporte podem otimizar
operacoes, garantindo uma melhor gestdo dos recursos e resposta a emergéncias.

O futuro de IoT com AIloT e Digital Twins promete nao apenas maior
automacao e eficiéncia, mas também a capacidade de criar sistemas que se
adaptam e respondem rapidamente a novas demandas, proporcionando uma
interacao cada vez mais fluida entre o mundo fisico e digital.

7 A REALIDADE DO IoT NO BRASIL

No Brasil, o desenvolvimento e a adocdo da Internet das Coisas (IoT) tém
mostrado avancgos consideraveis nos ultimos anos, impulsionados pelo crescimento
das tecnologias digitais e pela necessidade de inovacao em diversos setores. No
entanto, o pais ainda enfrenta desafios estruturais que limitam a expansao plena
do IoT em comparacao com outras regioes mais desenvolvidas. Em 2019, o governo
brasileiro implementou o Plano Nacional de Internet das Coisas com o objetivo de

fomentar o desenvolvimento da IoT em quatro areas prioritarias: agronegocio,
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saude, cidades inteligentes e industria. Cada uma dessas areas foi selecionada com

base no potencial de inovacao e na demanda nacional por solugoes tecnologicas.

+
Cidades

A \
2 Fébricas
5 T
©
E loT
o Logistica ol para __—

o ) Manufatura
Escritérios
. Velculos Industrias
de base
Casas
&
@ Capacidade de desenvolvimento (4]

Figura 7: Demanda x Capacidade de Desenvolvimento x Oferta (MCTIC, 2019)

No agronegocio, por exemplo, o Brasil tem grande oportunidade de liderar
globalmente com tecnologias de IoT voltadas para o aumento da produtividade
agricola e a sustentabilidade. Na saude, a [oT esta sendo utilizada para melhorar o
acesso a cuidados médicos, com a descentralizacdo do monitoramento de pacientes
e o uso de dispositivos inteligentes para coleta de dados de saude em tempo real.
Nas cidades inteligentes, as solucoes IoT estdo transformando a mobilidade
urbana, a seguranca publica e a gestao eficiente de recursos. Ja na industria, a
[oT é vista como uma maneira de aumentar a produtividade, impulsionar novos

modelos de negocios e promover a cooperacao entre cadeias produtivas.

Entretanto, um dos maiores desafios para a expansao da IoT no Brasil é a
regulacao e a seguranca dos dados. A Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD),
aprovada em 2018, trouxe um importante marco regulatorio para garantir a
privacidade dos dados coletados por dispositivos [oT. Ao mesmo tempo, a Agéncia
Nacional de Telecomunicacoes (Anatel) tem trabalhado para flexibilizar as barreiras
regulatorias, facilitando a adocao em larga escala de aplicacoes IoT no pais (Zuffo,

20109).

Esses esforcos, juntamente com o apoio do governo e a colaboracao entre
empresas e instituicoes de pesquisa, mostram que o Brasil esta caminhando para
se tornar um importante polo de inovacao em IoT, com potencial para gerar impacto

socioeconomico significativo nos proximos anos.
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8 CONCLUSAO

A Internet das Coisas esta transformando a maneira como nos conectamos
e interagimos com o mundo ao nosso redor. Desde casas inteligentes até sistemas
industriais avancados, [oT esta integrando tecnologia em aspectos cotidianos,
trazendo beneficios significativos como automacao, eficiéncia e personalizacao. O
avanco de tecnologias como Edge Computing, Computacao em Nuvem e Machine
Learning tem acelerado o crescimento dessa revolucao digital, e o futuro da IoT
aponta para inovacgoes ainda mais revolucionarias, como o AloT e os Digital Twins,

que vao aproximar cada vez mais o mundo fisico e digital.

No Brasil, a adocao do IoT tem avancado, com aplicacdes promissoras no
agronegocio, cidades inteligentes e saude, apesar dos desafios de infraestrutura e
regulamentacdo. Com a implementacao do 5G e o aumento dos investimentos em
tecnologia, o pais esta em uma trajetoria de expansao que promete integrar [oT em

diversas esferas da sociedade.

A medida que continuamos a explorar e aplicar o potencial da IoT, é
fundamental que empresas, governos e cidadaos compreendam o papel dessas
tecnologias no futuro. O impacto da Internet das Coisas vai além da conveniéncia,
criando oportunidades para inovacao, melhoria da qualidade de vida e solucoes

sustentaveis para os desafios globais.
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Resumo: O aumento da inseguranca alimentar e a crescente demanda por carne
exige solucoes inovadoras para garantir a producao sustentavel. A inteligéncia
artificial (Al) surge como uma ferramenta para melhorar a producao e a qualidade
da carne, através de tecnologias como visdao computacional e aprendizado de
maquina. Essas tecnologias estao sendo aplicadas em varias etapas da cadeia de
producao, desde a avaliacdao de carcacas até o controle de qualidade de carnes e
produtos carneos. Técnicas de analise de imagens digitais sdo usadas para predizer
a composicao da carne e identificar defeitos, enquanto redes neurais sao aplicadas
para classificar cortes de carne com alta precisdo. Embora a Al ofereca grandes
oportunidades para otimizar a producao e reduzir custos, ha desafios relacionados
ao alto custo de implementacdo e complexidade das operacdes. Todavia, a IA pode
desempenhar um importante papel na modernizacado da induastria de carne. Assim,
nosso objetivo € inspirar e oferecer insights valiosos a académicos, pesquisadores
e profissionais da industria, incentivando a exploracdo e adocao da Al na ciéncia

da carne.

Palavras-chave: analise de imagens; aprendizado de maquina; processamento de

carnes; qualidade da carne; visao computacional.

Abstract: The increase in food insecurity and the growing demand for meat require
innovative solutions to ensure sustainable production. Artificial intelligence (Al)
emerges as a tool to enhance meat production and quality through technologies
such as computer vision and machine learning. These technologies are being
applied at various stages of the production chain, from carcass evaluation to
quality control of meat and meat products. Digital image analysis techniques are
used to predict meat composition and identify defects, while neural networks are
applied to classify meat cuts with high precision. Although Al presents great
opportunities to optimize production and reduce costs, challenges remain
regarding the high cost of implementation and operational complexity.
Nevertheless, Al can play an important role in modernizing the meat industry.
Thus, our aim is to inspire and offer valuable insights to academics, researchers,
and industry professionals, encouraging the exploration and adoption of Al in meat

science.
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1 INTRODUCAO

A inseguranca alimentar tem aumentado globalmente desde 2019 e projeta-
se que 670 milhoes de pessoas (8% da populacao mundial) enfrentarao a fome até
2030 (FAO, IFAD, UNICEF, WFP & WHO, 2022). Em 2021, 11,7% da populacao
mundial estava em grave situacao de inseguranca alimentar, apesar da Agenda
2030, implementada em 2015, e de varias iniciativas para erradicar a fome. A falta
de resiliéncia na maioria dos sistemas alimentares e o crescimento populacional
continuo sao fatores que contribuem para esse cenario de inseguranca alimentar

(How et al., 2020).

De acordo com o relatorio Agricultural Outlook 2023-2032 da Organizacao
para a Cooperacao e Desenvolvimento Econdmico (OCDE) e da Organizacao para a
Alimentacao e Agricultura (FAO), espera-se que a demanda global por carne per
capita aumente 2% entre o periodo base de 2020-2022 e 2032. Para atender esse
crescimento, ainda que moderado, a oferta de carne continuara a se expandir, com
producao global de carne projetada em 382 milhdes de toneladas (+12%) até 2032
(OCDE/FAOQ, 2023).

Todavia, a industria da carne frequentemente enfrenta desafios relacionados
a falta de mao de obra qualificada e condicoes de trabalho muitas vezes
inadequadas. Dessa forma, a transicao para linhas de processamento
automatizadas e inteligentes € essencial. Apesar disso, o nivel de automacao e a
adocao de tecnologias inteligentes variam substancialmente entre os diferentes
segmentos da industria, pois cada etapa do processamento demanda solucoes

especificas de automacao.

Assim, torna-se essencial incorporar tecnologias avancadas no ecossistema
de producao de alimentos para garantir a seguranca alimentar global. Nesse
sentido, a Inteligéncia Artificial (Al — Artificial Intelligence) tem sido sugerida como
uma ferramenta para combater a pobreza e aumentar a producao agricola (Goralski

& Tan, 2022), desempenhando um papel crucial na melhoria dos quatro pilares da
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seguranca alimentar: acessibilidade, estabilidade, utilizacao e disponibilidade
(Chamara et al., 2020). A Al combina varias disciplinas cientificas, incluindo logica
matematica, estatistica e probabilidades, com o objetivo de replicar habilidades

cognitivas humanas por meio de sistemas computacionais (Redhu et al., 2022).

A inteligéncia artificial ja tem sido utilizada com sucesso em diversas areas,
tais como reconhecimento de texto (Mahadevkar et al., 2024), voz (You et al., 2018)
e fala (Du, 2023), saude (Bohr & Memarzadeh, 2020), agroalimentar (Kutyauripo
et al.,, 2023), alimentos e nutricao (Miyazawa et al., 2022), autenticacao de
identidade (Islam et al., 2019; Loro da Silva et al., 2024) e carne cultivada
(Todhunter et al., 2024).

2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (Al) € um conceito amplo e ndo se restringe a uma
Unica definicdo. Al envolve “computadores que executam tarefas cognitivas
geralmente atribuidas a mente humana, como aprendizado e resolucao de
problemas”, conforme descrito por Baker & Smith (Zawacki-Richter et al., 2019). A
Al pode ser dividida e subdividida em varias categorias (Figura 1), abrangendo
diversas tecnologias, incluindo visdo computacional (CVS - Computer Vision
Systems), aprendizado de maquina (ML - Machine Learning), processamento de
linguagem natural (NLP — Natural Language Processing), sistemas especialistas (ES

— Expert Systems) e roboética.

O sistema de visao computacional (CVS - Computer Vision System),
desenvolvido na década de 1960, € um ramo fundamental da inteligéncia artificial,
responsavel pelo estudo de como os computadores adquirem, processam, analisam
e interpretam imagens digitais (DIA — Digital Image Analysis), videos (VIA — Video
Image Analysis) e outras entradas visuais, capacitando-os a imitar a visdao humana.
Por meio do CVS, maquinas sao treinadas para utilizar cameras, dados e
algoritmos, possibilitando que essas tarefas sejam realizadas de forma eficiente e
com alta precisdao. O CVS nao depende de estruturas bioldgicas humanas, como a
retina, mas se fundamenta em diversas areas, incluindo matematica, métodos
numeéricos e estatistica, processamento de imagens, computacao grafica,

tecnologias de informacao, sensores, bancos de dados, big data, aprendizado de
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maquina e aprendizado profundo (Medathati et al., 2016). Em alguns casos, a

velocidade e precisao de reconhecimento do CVS superam as capacidades

humanas.
I \
Semisupervised Unsupervised RL
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Figura 1. Classificacdo da inteligéncia artificial (adaptado de Kutyauripo et al.,

2023; Esmaeily et al., 2024).

Abreviaturas: Al = Artificial Intelligence; ES = Expert Systems; ML = Machine Learning; CVS =
Computer Vision System; NLP = Natural Language Processing; RL = Reinforcement Learning; KNN =
K-Nearest Neighbor; DT = Decision Tree; RF = Random Forest; NN = Neural Network; DA = Discriminant
Analysis; SVM = Support Vector Machine; NB = Naive Bayes; GLM = General Language Model; SVR =
Support Vector Regression; GPR = Ground Penetrating Radar; EM = Ensemble Methods; DBSCAN =
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise; HCA = Hierarchical Cluster Analysis; IF
= Isolation Forest; PCA = Principal Component Analysis; LLE = Locally Linear Embedding; t-SNE = t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Os CVS emergem como uma alternativa promissora aos métodos
convencionais de avaliacao, oferecendo a vantagem de fornecer resultados objetivos
de maneira rapida, nao destrutiva, e sem a necessidade de reagentes quimicos,
tornando-a sustentavel para a analise da carne. Modzelewska-Kapituta & Jun
(2022) revisaram as técnicas de CVS, que incluem a analise de imagens digitais
capturadas por cameras digitais, ultrassom e tomografia computadorizada,
permitindo a analise tanto de caracteristicas externas (cor) quanto internas
(composicao quimica) da carne, bem como sua automacao em Pprocessos

industriais.
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A aquisicao de informacoes sobre a carne por meio de CVS pode ser tanto
macroscopica (Balage et al., 2018) quanto microscopicas (Monteschio et al., 2019).
Essas imagens podem ser capturadas por uma variedade de dispositivos, incluindo
cameras digitais convencionais ou smartphones (Meunier et al., 2020), além de
meétodos como ultrassom — US (Fiore et al., 2020), ressonancia magnética nuclear
— RMN (Lambe et al., 2021), tomografia computadorizada — TC (Xiberta et al., 2018),
absorciometria de raios X de dupla energia - AXD (Lopez-Campos et al., 2018),
espectroscopia no infravermelho proximo e imagem hiperespectral (Balage et al.,

2018; Ma & Sun, 2020).

As cameras digitais e scanners sao Uteis para captar informacdes sobre as
caracteristicas externas das carcacas de animais. Em contrapartida, técnicas como
US, RMN, TC e AXD sao empregadas para adquirir dados sobre as caracteristicas
internas da carne, as quais nao sao visiveis externamente. Tais técnicas foram
revisadas detalhadamente no estudo de Scholz et al. (2015). Segundo Lopez-
Campos et al. (2018), o método AXD destaca-se como o mais promissor devido a
sua operacao com baixos niveis de radiacao em comparacao com a TC, além de ser
relativamente economico, com alta velocidade de coleta de dados, confiabilidade e
facilidade de uso. Embora a RMN seja um método rapido, preciso e simples, é
oneroso e limitado a estimar apenas gordura e agua. O US também é de alto custo
e fornece informacdées de uma area de amostra reduzida, com resultados
influenciados pela temperatura e anisotropia dos tecidos. A TC, embora precisa e
capaz de visualizar gordura, carne magra e ossos, € um método de alto custo,

demorado e requer experiéncia técnica do operador.

O aprendizado de maquina (ML) pode ser caracterizado como algoritmo capaz
de reconhecer padroes em dados brutos, fazer predicoes e auxiliar na tomada de
decisoes subjetivas. Contudo, o aprendizado profundo (DL — Deep Learning) € uma
subdivisao do ML, enquanto o ML trabalha com conjuntos de dados pequenos, o
DL utiliza grandes volumes de dados (big data). Além disso, o DL foca na resolucao
de problemas de ponta a ponta (end-to-end) e processa dados em multiplas
camadas sucessivas e simultaneas, ao passo que o ML adota técnicas de divisao e

gerenciamento de problemas e processa dados em camada Unica.
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Dentre as ferramentas de aprendizado profundo (DL), as redes neurais
convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network) destacam-se como uma das
mais populares e eficazes para tarefas de classificacao. Sua principal vantagem é
a capacidade de aprender automaticamente a partir de imagens de entrada (inpui)
sem a necessidade de extracdo manual de caracteristicas (Hinton et al., 2006).
Porém, a CNN tradicional exige grande volume de dados de imagem para
treinamento a partir do zero (Krizhevsky et al., 2017). Para contornar essa
limitacao, a técnica de aprendizado por transferéncia (TL - Transfer Learning) tem
sido amplamente utilizada, permitindo que modelos pré-treinados sejam aplicados
em novos problemas. Entre os modelos de arquitetura CNN mais populares estao
o VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2015) e o Inception ResNet (Szegedy et al.,
2016), os quais utilizam essa abordagem para resolver desafios de classificacao de

imagens.

O modelo VGG16 (VGG - Visual Geometry Group), vencedor da competicao
ImageNet (Krizhevsky et al., 2017), representa um avanco em relacdo ao AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012) ao adotar filtros menores (kernel 3x3) em substituicao aos
maiores (kernel 5x5). Essa estratégia permite que uma pilha de dois filtros 3%x3 seja
equivalente a um filtro 5x35, e trés filtros 3x3 correspondem a um filtro 7x7. Esse
refinamento nao linear aumenta a capacidade da CNN em aprender recursos de
forma mais eficiente. No VGGNet (VGG19) um kernel convolucional 1x1 é utilizado
para introduzir transformacoes nao lineares sem alterar as dimensoes de entrada
(input) e saida (output), resultando em maior eficiéncia e reducao de calculos. O
treinamento inicial é efetuado nas camadas inferiores e os pesos do ImageNet sao
utilizados para inicializar modelos complexos, acelerando a convergéncia do

treinamento.

Outro modelo baseado em CNN amplamente utilizado € o Inception Network
(Too et al., 2019). Embora as CNNs tenham bom desempenho com camadas
profundas, elas enfrentam desafios como sobreajuste (overffiting), tamanhos de
kernel menores e o desaparecimento de gradientes. As redes Inception superam
essas limitacoes ao combinar filtros de diferentes tamanhos, como 1x1, 3x3 e 5x5,
num mesmo nivel, abordando a questao da largura, em vez de profundidade, na

arquitetura da rede neural (Szegedy et al., 2017). A Inception ResNet V2 (Szegedy
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et al., 2017) € uma evolucao desse modelo, que reduz o custo computacional por

meio de ajustes nos hiperparametros de seus trés blocos principais.

Para mitigar o problema de sobreajuste em conjuntos de dados de imagem
limitados, a técnica de aumento (augmentation) de imagem pode ser aplicada antes
de alimentar as imagens nas arquiteturas Inception Network e VGG16 (Olsen et
al., 2019). O aumento de imagem € uma técnica que amplia artificialmente
conjuntos de dados existentes por meio de diversos métodos de processamento. Ele
€ crucial para a construcao de classificadores robustos de imagens, principalmente
quando ha poucos dados de treinamento disponiveis (Ahsan et al., 2019). Métodos
comuns incluem rotacdo aleatoria, deslocamentos horizontais e verticais,
cisalhamento, inversao, zoom e filtragem. Por exemplo, a rotacdo aleatoéria cria
imagens giradas em diferentes angulos (0 a 360°), enquanto o deslocamento move
pixels em direcoes bidimensionais. A inversao inverte a linha e coluna da imagem,
e o zoom foca em areas especificas da imagem original. Técnicas de filtragem podem
variar a iluminacao, contraste e saturacao, criando versoes mais escuras ou
brilhantes das imagens originais (Jia et al., 2017). A aplicacao correta de técnicas
de aumento de imagem ¢é fundamental para melhorar o desempenho dos
classificadores de imagem, mas escolhas inadequadas podem prejudicar os
resultados. A biblioteca do TensorFlow (TensorFlow, s.d.) inclui uma ampla
variedade de ferramentas pré-instaladas para aumento de imagem, além de

permitir a adicao de técnicas personalizadas.

A equipe do Google™ Brain lancou o TensorFlow em 2016 (Abadi et al.,
2016), uma plataforma de codigo aberto (open source) para redes neurais de
aprendizado profundo (DLNN — Deep Learning Neural Network). Essa biblioteca se
destaca por sua eficacia, rapidez e precisdao em aplicagcoes industriais de
inteligéncia artificial. Além disso, o TensorFlow pode ser utilizado em dispositivos
moveis (smartphones) e internet das coisas (IoT — Internet of Things) por meio do
TensorFlow Lite — tflite (Google Inc., s.d.), uma versao otimizada para fornecer
resultados em tempo real. Sunil et al. (2021) demonstraram a aplicacao deste
modelo em dispositivos moéveis para classificacao de cortes de carne bovina,
fornecendo informacoes rapidas e precisas sobre os cortes, tanto para a industria

de carnes quanto para os consumidores.
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Os avancos da inteligéncia artificial nos ultimos anos tém sido notaveis, com
aplicacoes em diversas areas. Algoritmos de processamento de imagens e
aprendizado de maquina tém ganhado rapida aceitacdo em aplicacoes voltadas
para a seguranca de alimentos (food safety) e seguridade alimentar (food security),
com destaque especial para o processamento de carnes (Shi et al., 2021; Wang &
Li, 2024). Pesquisas indicaram que a Al tem grande potencial para classificar cortes
de carne bovina (Sunil et al., 2021), detectar carne bovina DFD (Chmiel et al.,
2012), carne suina PSE (Chmiel et al., 2016), mensurar o marmoreio de carnes
bovina (Caridade et al., 2020) e suina (Liu et al., 2018ab; Sun et al., 2018), cor de
carne suina (Sun et al., 2018) e de gordura bovina (Chen et al., 2010), maciez de
carne bovina (Sun et al., 2012), bem como para deteccdo e desinfeccao de
contaminacao na industria de servicos alimenticios (Gorji et al., 2022). Além disso,
a inteligéncia artificial (Al) utilizando aprendizado profundo (DL) também tem sido
aplicada na classificacao de ovelhas (Jwade et al., 2019) e de espécies em carnes

(Al-Sarayreh et al., 2020).

3 CARCACAS

As carcacas, corpos de animais abatidos, eviscerados e processados,
constituem matéria-prima essencial para o processamento de carnes. Avaliar suas
caracteristicas € crucial para determinar o valor de animais abatidos, e a
classificacdo das carcacas desempenha papel fundamental para que as empresas
de processamento obtenham matérias-primas de alta qualidade. No entanto, os
sistemas de classificacdo variam entre paises; enquanto alguns se baseiam na
predicao de rendimento, outros focam em atributos de qualidade. A deteccao e
predicao acuradas desses aspectos sao ferramentas vitais para que a industria de
processamento de carne minimize o desperdicio ao longo da cadeia e atenda as

demandas do mercado de maneira eficaz (Gardner et al., 2021).

Na maioria dos paises europeus, a classificacao de carcacas € realizada por
especialistas que utilizam comparacoes visuais entre caracteristicas individuais e
critérios estabelecidos em cada pais. Porém, esse processo & dependente do
conhecimento, habilidades e ambiente do avaliador, tornando a classificacao

subjetiva (De La Iglesia et al., 2020). Por isso, a introducado de técnicas de
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inteligéncia artificial (Al) € essencial para padronizar e melhorar as tarefas de

classificacao, predicao de rendimento e deteccao de qualidade de carcacas.

A visao computacional (CVS) tem sido uma das solucoes mais pesquisadas
na avaliacao de carcacas de bovinos, ovinos, suinos e aves, demonstrando grande
utilidade (Pabiou et al., 2011). A predicao da composicao, peso e rendimento de
carcacas de cordeiros utilizando analise de imagens de video (VIA) mostrou
vantagens dessa tecnologia na predicdo acurada do rendimento (Batista et al.,
2021). Além disso, imagens tridimensionais (3D) tém sido utilizadas para predizer
o rendimento percentual de carne magra em bovinos com métodos supervisionados

de aprendizado (Alempijevic et al., 2021).

Da mesma forma, Segura et al. (2021) investigaram a CVS na predicao da
composicao tecidual de vacas velhas; e, mais tarde, Segura et al. (2023) avaliaram
também a viabilidade de dois sistemas de CVS na predicao do rendimento de
carcacas bovinas, confirmando a capacidade dessa tecnologia em predizer pesos

pos-processamento, composicoes de tecido e porcentagens de rendimento.

A combinacao de algoritmos de aprendizado de maquina (ML) e técnicas de
CVS tem se mostrado eficaz na classificacao de carcacas. Chandraratne et al.
(2007) utilizaram técnicas para extracao de caracteristicas de textura em imagens
de cordeiros e empregaram redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural
Network) para classificar carcacas, comparando seu desempenho com analise de
funcao discriminante (DF — Discriminant Function). Os resultados demonstraram

que a ANN superou o desempenho da DF.

Shahinfar et al. (2018) compararam nove algoritmos de aprendizado de
maquina (ML), e demonstraram sucesso na predicao de caracteristicas de carcacas
em ovinos, com destaque para a floresta aleatoria (RF - Random Forest). Entretanto,
na ultima década houve avancos no desempenho e aplicacdao de redes neurais
convolucionais profundas (DCNN - Deep Convolutional Neural Networks) para
dados de imagens (Canziani et al., 2016). Gongcalves et al. (2021) aplicaram dois
métodos de segmentacao de imagens baseados em aprendizado profundo (DL), o
Superpixel+CNN e o SegNet, e obtiveram 97% de precisao na segmentacao de
carcacas de diferentes espécies, contribuindo para melhora significativa na

classificacao das carcacas. Algoritmos de aprendizado profundo (DL) também
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foram empregados na predicao do rendimento de cortes de carcacas bovinas a
partir de dados de animais associados a imagens, alcancando resultados

comparaveis aos métodos tradicionais de ML (Matthews et al., 2022).

A combinacao de analise de imagem (CVS), analise multivariada de dados
por meio de regressao linear multipla (MLR - Multiple Linear Regression) e
aprendizado profundo (DL) mostrou-se eficaz na predicao dos rendimentos de
carcacas bovinas a partir de imagens digitais (Wakholi et al., 2022). Os modelos
demonstraram desempenho preditivo satisfatorio, com coeficiente de determinacao
(R?) superior a 0,84 e desvio médio (RMSE — Root Mean Square Error) inferior a 15%
em relacao a média dos valores de rendimentos modelados; principalmente, para a
porcentagem de carne magra, com R? = 0,90 e RMSE = 1,98%. Esses resultados
sdao melhores em relacdo a maioria dos sistemas de analise de imagem por video
(VIA), fornecendo base soélida para o desenvolvimento de um sistema online de
classificacdo de carcacas bovinas e aprimorando os processos automatizados na

linha de abate.

A avaliacao da qualidade de carcaca envolve a analise de fatores que, apés o
abate, podem influenciar as caracteristicas visuais e sensoriais da carne, tais como
a cor e maciez (Delgado-Pando et al., 2021). Desse modo, a imagem espectral
utilizada para a deteccao de condenacao de carcacas de aves geralmente se baseia

em técnicas de visao de maquina (Chowdhury & Morey, 2020).

Outra abordagem envolve o uso de técnicas espectroscopicas combinadas
com CVS para detectar contaminacoes na superficie de carcacas. Kang et al. (2016)
desenvolveram sistema de deteccdo online para identificar contaminantes em
carcacas de frango com base em imagens multiespectrais, alcancando precisao de
91,6%. De forma semelhante, Wu et al. (2017) conseguiram detectar sangue, bile e
matéria fecal diluida na superficie de carcacas de frango, atingindo taxa de

reconhecimento de 95% em nivel regional.

A aplicacao do CVS também pode trazer beneficios ambientais. DeOtte et al.
(2010) utilizaram essa técnica para determinar de forma objetiva a limpeza de
cabecas de bovinos esfoladas, permitindo estimar a quantidade minima de agua
necessaria para a purificacao adequada das cabecas durante o processo de limpeza

manual, contribuindo para a economia de agua nos frigorificos.
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A identificacao de doencas em carcacas de frangos de corte, aves e outros
animais pode ser feita com o uso de CVS e modelos de redes neurais (NN — Neural
Network), substituindo os métodos tradicionais de inspecao visual para a
identificacao de carcacas saudaveis (Chao et al., 2007; Yang et al., 2005; Yang et
al., 2009). Além disso, Maes et al. (2023) apontaram que sistemas baseados em
inteligéncia artificial estdo sendo desenvolvidos para automatizar a avaliacao de
imagens de pleurisia em carcacas suinas apos o abate, mas ainda exigem mais
pesquisas para treinar redes neurais capazes de reconhecer e avaliar a pneumonia.
Uma avaliacao precisa e confiavel é essencial para que os processadores de carne

possam atender as expectativas dos consumidores.

4 CARNE E PRODUTOS CARNEOS

A qualidade da carne e seus derivados pode ser parcialmente avaliada pela
analise de cor (Altmann et al., 2022). Essa analise pode ser realizada em imagens
digitais utilizando softwares especializados de visao computacional (CVS), como o
Optimas (Zheng et al., 2007) e o Imaged (Meunier et al., 2020), bem como softwares

graficos amplamente disponiveis, como o Adobe Photoshop (Girolami et al., 2013).

Atributos de cor obtidos por CVS apresentaram correlacdo mais forte com a
avaliacao visual da cor da carne realizada por provadores do que as mensuracoes
efetuadas por colorimetro Minolta (O'Sullivan et al., 2003). Diferencas significativas
entre as cores de produtos carneos (salsichas, presuntos e hamburgueres)
determinadas por CVS e por colorimetro Minolta também foram identificadas por
Tomasevic et al. (2019). Os autores observaram que os atributos de cor gerados por
CVS foram moderados a altamente similares as cores reais percebidas pelos
painelistas. De acordo com Girolami et al. (2013), a tecnologia CVS demonstrou
maior eficacia na replicacao de cores reais em relacao aos métodos tradicionais de
colorimetria, pois, esses apresentam limitacoes decorrentes do reflexo de luz e
irregularidade na superficie carnea. Logo, a visdo computacional (CVS) pode ser
considerada um método mais preciso na mensuracdao da cor de carnes e de

produtos carneos, replicando-a de forma fiel e auténtica.

Chen et al. (2010) desenvolveram um modelo para classificar a qualidade da

carne bovina baseado na cor da gordura, fator distintivo de qualidade na China. A
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analise de imagem por CVS, juntamente com processamento de imagem e
transformacoes vetoriais, permitiu classificar a cor da gordura bovina com 97,4%

de precisao.

Kamruzzaman et al. (2016) exploraram a possibilidade de automacao da CVS
ao desenvolver sistema para monitoramento online da cor da carne vermelha
(bovina, ovina e suina). Os resultados indicaram que a imagem hiperespectral (HS)
possui potencial para ser utilizada na avaliacdao rapida da cor de carnes pela
industria, com altos coeficientes de determinacao (r? de 0,82 a 0,97) nos modelos

desenvolvidos.

Diversas tentativas também foram feitas para utilizar o CVS na deteccao de
anomalias de qualidade na carne, tais como a carne palida, macia e exsudativa
(PSE - Pale, Soft, Exudative). Identificar esses defeitos € um processo complexo,
que normalmente envolve a mensuracao de pH, luminosidade (L*, capacidade de
retencao de agua (CRA) e condutividade elétrica. Esses métodos sao trabalhosos e
demorados, sendo pouco praticos para aplicacao online em ambientes industriais.
Nesse contexto, o desenvolvimento de métodos rapidos e nao destrutivos, aplicaveis

online, é altamente demandado.

Chmiel et al. (2011) demonstraram a viabilidade do uso de valores V/B
(modelo HSV/HSB), L (modelo HSL) e R, G, B (modelo RGB) para detectar defeitos
PSE no musculo longissimus de suinos por CVS. Em estudo posterior, Chmiel &
Stowinski (2016) descobriram que o CVS podia ser utilizado para detectar amostras
de carne PSE e carne escura, firme e seca (DFD — Dark, Firm, Dry), bem como para
classificar a carne suina em diferentes grupos de qualidade. Contudo, observaram
que a técnica nao era eficaz para diferenciar entre carne suina vermelha, macia e
exsudativa (RSE - Red, Soft, Exudative) de vermelha, firme e normal (RFN - Red,
Firm, Normal). A maior precisao na classificacao foi alcancada com os atributos de
cor HSL, com 81,7% de exatidao. Logo, Chmiel & Stowinski (2016) concluiram que
o CVS pode ser utilizado para analise rapida da qualidade da carne suina m.
longissimus lumborum em condicoes industriais. No entanto, quando aplicado ao
musculo semimembranoso de suinos, caracterizado por alta instabilidade da cor
superficial, o método apresentou limitacoes na deteccao de carne PSE (Chmiel et

al., 2016).
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A presenca de veias e pele vermelha na superficie de presuntos curados a
seco € outro defeito de qualidade detectavel com base em mensuracoes de cor.
Lopes et al. (2020) propuseram analise de imagem em dois estagios, aumentando

a precisao na predicao desse defeito de 63% para 88%.

A gordura e o marmoreio exercem uma influéncia crucial na qualidade
sensorial da carne e seus derivados, afetando diretamente caracteristicas como
maciez, suculéncia e sabor. Tradicionalmente, o teor de gordura € avaliado por
meétodos de extracao (ex.: Soxhlet), reconhecidos pela precisdao, mas que
apresentam desvantagens, como a natureza destrutiva, demorada e necessidade
de solventes. Contudo, esses métodos podem ser substituidos pelo sistema de visao
computacional (CVS), uma vez que ha correlacao linear entre o teor de gordura na
carne e a proporcao de superficie ocupada pela gordura na imagem capturada

(Modzelewska-Kapituta & Cierach, 2012; Lambe et al., 2021;).

Diversos pesquisadores (Chen & Qin, 2008; Du et al., 2008) tém se dedicado
ao desenvolvimento de algoritmos para a segmentacao automatica de imagens com
o objetivo de extrair depodsitos de gordura. Do mesmo modo, redes neurais
convolucionais profundas (DCNN) foram aplicadas a imagens de ultrassom para

estimar a gordura intramuscular em suinos (Kvam & Kongsro, 2017).

Apesar da eficacia, ha diferencas entre resultados obtidos por CVS e métodos
quimicos. Os métodos quimicos (ex.: hidrolise acida) podem extrair diferentes
fracoes de acidos graxos no musculo, influenciando a concentracao de gordura
extraida e podendo também coextrair substancias que nao sao lipidios (Lambe et
al., 2021). A principal diferenca entre esses métodos reside no principio de
determinacao do conteudo de gordura: enquanto os métodos quimicos baseiam-se
na massa de gordura, o CVS calcula a gordura baseado na area ocupada nas
imagens de cortes musculares transversais. Além disso, o tecido conjuntivo, que
possui coloracao semelhante a gordura, pode ser erroneamente identificado como
gordura pelo CVS, exigindo, assim, a construcdo de modelos de regressdao para
melhorar a precisdao da predicao do teor de gordura (Stewart et al., 2021ab). A
exatidao dessa predicao € influenciada pelo método de aquisicao das imagens, pela

modelagem, pelo tipo de carne e pela orientacao das fibras musculares.
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Meunier et al. (2020) demonstraram que o CVS € capaz de predizer o teor de
gordura intramuscular em carcacas bovinas com precisao de 90%. Anderson et al.
(2018) utilizaram tomografia computadorizada para predizer a gordura
intramuscular em musculos longissimus thoracis et lumborum de bovinos,
encontrando diferencas significativas na eficacia preditiva entre esses musculos.
Por outro lado, Dixit et al. (2021) utilizaram dados de imagens hiperespectrais para
predizer a gordura intramuscular e o valor de pH em carne de varias espécies,
obtendo altos coeficientes de determinacao, tanto na calibracdo quanto na
predicao, para modelos que consideraram variacdes na composicdo quimica e
estrutural da carne, bem como nas condicoes experimentais. Esses resultados
apontam para o potencial de desenvolvimento de sistemas néo invasivos para
avaliacao da qualidade da carne em plantas de processamento, o que pode reduzir
custos no desenvolvimento de novos modelos aplicaveis a diferentes tipos de carne

€ Processos.

Além disso, a utilizacao de CVS em conjunto com cameras digitais para
determinar o teor de gordura também foi explorada em suinos (Liu et al., 2018ab)
e aves (Chmiel et al., 2011), com variacoes nos resultados dependendo do tipo de
musculo e cor da carne. A precisdao dessas predicoes pode ser limitada em carnes
com pouca diferenca de cor entre gordura e tecido muscular, levando a necessidade
de explorar imagens de ressonancia magnética ou tomografia computadorizada

para melhorar a distincdo entre esses tecidos.

A aplicacao de imagens de ultrassom para predizer o teor de gordura também
tem sido testada em bovinos vivos (Fiore et al., 2020), contribuindo para a melhoria
da qualidade da carne e eficiéncia no manejo de alimentacao. Porém, a aplicacao
dessa técnica em suinos ainda enfrenta desafios, pois a qualidade das imagens

ultrassonograficas € afetada pela espessura de gordura dorsal.

Em paises como EUA, Japao e Australia, o marmoreio € um critério essencial
para a classificacao de carne bovina, sendo tradicionalmente avaliado visualmente
por especialistas treinados. Todavia, o uso de CVS tem se mostrado promissor para
a automatizacao e precisao dessa avaliacdo, permitindo a quantificacao de
caracteristicas do marmoreio, como proporcao de gordura e tamanho dos depositos

de gordura (Giaretta et al., 2018; Caridade et al., 2020). Além disso, técnicas
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avancadas como a ressonancia magnética e a imagem microscopica tém sido
exploradas para caracterizar a distribuicao de gordura e sua correlacao com o perfil
de acidos graxos, oferecendo novas perspectivas para a avaliacao da composicao
de acidos graxos na carne (Nakahashi et al., 2008; Ma & Sun, 2020). Assim,
meétodos instrumentais rapidos, precisos, econdémicos e de facil implementacao
para determinar o teor de gordura intramuscular sdo particularmente vantajosos
em plantas de processamento de carne, pois permitem a avaliacao da qualidade de

carne e sua integracao com programas de melhoramento genético.

Imagens hiperespectrais (HS - Hyperspectral) no infravermelho proximo (NIR
— Near Infrared) e CVS também tém sido utilizadas para predizer a composicao
quimica da carne, com resultados promissores para a avaliacao simultanea de
diversos constituintes quimicos sem o uso de reagentes perigosos (Kamruzzaman
et al.,, 2016; ElMasry et al., 2013). Além disso, a técnica tem potencial para
determinar a capacidade de retencdo de agua na carne, fator importante para a
classificacdo e identificacdo de musculos bovinos (ElMasry et al., 2011).
Adicionalmente, sistemas de imagem Vis/NIR HS tém sido aplicados com sucesso
para determinar o teor de metamioglobina em carne, o que € relevante para a

avaliacao da cor da carne (Yuan et al., 2020).

E possivel predizer com eficicia a maciez da carne utilizando parametros
como cor, marmoreio e caracteristicas texturais obtidas a partir de imagens (CVS),
alcancando coeficiente de determinacao (r?) de 0,70 (Li et al., 1999). No entanto, a
analise isolada dos parametros de cor e marmoreio apresenta limitagcées na
predicao da maciez, pois, explicam apenas 30% da variabilidade observada na
maciez da carne (Li et al., 1999). Adicionalmente, a textura das imagens do
musculo bovino foi correlacionada com as propriedades das fibras musculares, seu
tamanho e distribuicao, permitindo inferéncias sobre a maciez da carne (Li et al.,

1999).

Em outra pesquisa, Li et al. (2001) utilizaram exclusivamente parametros de
textura derivados de imagens, apos conversao de RGB para HSI, na predicao da
maciez em carne bovina. O estudo focou nas diferencas do canal S em imagens de

carnes macias e duras; e, concluiu que a analise da textura de imagens de carne
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crua poderia predizer se a carne seria macia ou dura apos o tratamento térmico,

embora essa analise nao permitisse determinar graus especificos de maciez.

A maciez da carne também pode ser predita com base na estrutura e
distribuicao do tecido conjuntivo intramuscular. Del Moral et al. (2007) utilizaram
imagens microscopicas coradas e desenvolveram algoritmos de processamento de
imagem que possibilitaram a medicao automatica e precisa do conteudo de tecido
conjuntivo intramuscular, superando as mensuracoes efetuadas por métodos
morfomeétricos convencionais. O estudo demonstrou que o conteudo e a
distribuicao espacial do tecido conjuntivo afetam a aparéncia da carne bovina e,
consequentemente, a textura das imagens, fornecendo informacodes valiosas para

a estimativa da qualidade sensorial da carne.

Sifre-Maunier et al. (2006) observaram que o tecido conjuntivo
intramuscular desempenha um papel crucial na maciez da carne, especialmente
quando o tratamento pos-abate garante o amaciamento post-mortem completo,
associado a quebra de proteinas miofibrilares. El Jabri et al. (2010) determinaram
atributos do tecido conjuntivo em imagens de amostras de carne bovina coletadas
sob luz ultravioleta (UV) e visivel (VIS), e, utilizando técnicas estatisticas,
estabeleceram uma relacao entre a distribuicao do tecido conjuntivo intramuscular
caracterizada por CVS e maciez da carne avaliada por painelistas treinados. Os
autores encontraram que, utilizando um modelo de regressado linear multipla
baseado em parametros de imagens tiradas sob iluminacao visivel e UV, os
atributos do tecido conjuntivo permitiram predizer a maciez da carne (r2 = 0,89),

assim como os teores de colageno (r* = 0,82) e gordura (r* = 0,91).

Basset et al. (2000) utilizaram CVS para classificar carne de acordo com a
raca, idade do animal e tipo de musculo, além de examinar a relacado entre a textura
da imagem e a composicdo quimica da carne bovina. Eles descobriram que havia
possibilidade de segregacao adequada das amostras com base na textura da
imagem e observaram correlacao linear entre as caracteristicas de textura das

imagens e os parametros fisico-quimicos das amostras.

Modelos para predicdo da forca de cisalhamento (WBS - Warner-Bratzler
Shear force), aceitabilidade, palatabilidade e classificacdo da carne como macia ou

dura foram desenvolvidos a partir de parametros de cor, marmoreio e textura de
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imagem (Jackman et al., 2008; Jackman et al., 2009abcd). Os autores conseguiram
predizer a aceitabilidade da carne bovina com coeficiente de determinacao (r?) de
0,82. Foi constatado também que as caracteristicas de textura das imagens em
escala 1:1 forneciam informacdes mais uteis sobre o sabor do que as imagens
ampliadas 6,4 vezes, que, por sua vez, eram mais eficazes na predicao da

palatabilidade com base em parametros de cor e marmoreio.

Grimes et al. (2007) desenvolveram modelo para predicao da maciez de carne
bovina com precisao de 96% a partir de imagens HS. Ja Naganathan et al. (2008)
utilizaram dados obtidos por meio da analise de imagens VIS/NIR HS, obtendo

modelos que predisseram a maciez das amostras com precisao de 94%.

Ranasinghesagara et al. (2010) mostraram que a maciez da carne bovina
pode ser estimada utilizando informacodes obtidas por CVS de reflectancia de
superficie bidimensional, identificando correlacado (r?) de 0,46 a 0,50 entre os
parametros oOpticos mensurados nas imagens e valores de WBS. Finalmente,
Caballero et al. (2018ab) evidenciaram a utilidade da CVS baseada em imagens de
ressonancia magnética para a predicao da qualidade sensorial de lombos de porco
curados a seco, concluindo que o algoritmo de analise de imagem proposto,
juntamente com técnicas preditivas, pode ser uma ferramenta eficaz para as

industrias de carne caracterizarem seus produtos de forma nao destrutiva.

A tecnologia de visdo computacional (CVS) permite mensurar a area
superficial e o volume de produtos carneos inteiros (Du & Sun, 2006; Modzelewska-
Kapituta & Wroblewski, 2014). Ao mensurar a superficie da carne antes e apos o
tratamento térmico, € possivel avaliar o grau de encurtamento térmico, um fator
que influencia a transferéncia de calor durante o resfriamento de produtos carneos,

afetando sua eficiéncia de producao, suculéncia e seguranca microbiologica.

Estudos realizados por Zheng et al. (2006, 2007) aplicaram a técnica CVS
para determinar o volume de cortes de carne bovina, a fim de avaliar o
encurtamento durante o resfriamento poés-tratamento térmico. Como os cortes
tratados apresentavam formas elipsoidais irregulares, foram realizadas
mensuracoes dos eixos principais e secundarios antes e apos o resfriamento,
combinando a forma elipsoidal com a superficie dos elementos. Para calcular o

volume e a superficie dessas amostras, as imagens foram divididas em varias
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secoes transversais, cada uma considerada como um disco cilindrico. A partir
desses resultados, foram desenvolvidos modelos lineares (r? > 0,99) para predizer
a contracao dos eixos principais e auxiliares, bem como o volume e a area

superficial dos cortes de carne bovina.

Du & Sun (2006) investigaram métodos automaticos precisos para
determinar a area superficial e o volume de presuntos utilizando analise de
imagens (CVS). Eles utilizaram algoritmos de processamento de imagem, como
segmentacao, reducao de ruido, deteccao de bordas e transformacoes matematicas,
para estimar essas dimensoes com precisdao. Descobriu-se que o método de divisao
proporcionava uma estimativa mais precisa da area superficial e do volume de
presuntos, com erro de apenas 1,79% em comparacdo a 4,96% pelo método de

derivada.

Além disso, o CVS foi empregado para estudar os efeitos do processo de
congelamento e descongelamento na qualidade da carne. Uttaro & Aalhus (2007)
examinaram como esses processos influenciam a distribuicao de salmoura em
cortes de carne, utilizando corante azul como marcador. A analise de imagens
permitiu concluir que nem o congelamento e nem o descongelamento afetaram

significativamente a distribuicao de salmoura na carne.

Outro exemplo de uso do CVS foi demonstrado por Ruedt et al. (2020), os
quais avaliaram a iridescéncia superficial em presuntos cozidos. Utilizando
meétodos de segmentacao por limiarizacao (thresholding) e agrupamento (k-means
clustering), a analise de imagem mostrou concordancia quase perfeita (x = 0,800,
p = 0,001) com a avaliacao sensorial convencional, sugerindo que o CVS pode ser

uma alternativa viavel para a quantificacao da iridescéncia em produtos carneos.

Além de mensurar superficies em imagens macroscopicas, o CVS também é
aplicado em imagens microscopicas. Ele permite mensurar a area ocupada por
fibras de colageno, o comprimento de sarcomero e caracterizar os diferentes tipos
de fibras musculares em termos relativos (%), diametro, area e percentual de area
(Mora et al., 2015; Bersani-Amado et al., 2016; Monteschio et al., 2019). Esses
estudos, realizados com microscopia de luz, eliminam a necessidade de
microscopia eletronica, tornando as analises mais acessiveis. As mensuracoes

feitas com CVS contribuem para compreensao mais profunda da ultraestrutura do
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tecido muscular, o que, por sua vez, pode esclarecer questoes relacionadas a

maciez da carne.

Na ciéncia e industria de alimentos, ha um esforco continuo para desenvolver
ferramentas que permitam avaliacao rapida e objetiva do frescor de alimentos,
preferencialmente online. Carne e produtos carneos sao suscetiveis a deterioracao
devido a reacoes quimicas, como processos enzimaticos e oxidacao, além de
crescimento microbiolégico, que alteram cor, aroma, textura e sabor,
comprometendo a seguranca e valor nutricional dos produtos. Esses processos
podem ocorrer antes que os produtos cheguem ao consumidor. Nesse contexto,
Arsalane et al. (2018; 2019) conduziram estudos visando desenvolver ferramenta
para avaliacdo do frescor de carne bovina baseado em caracteristicas de cor e
textura superficial, extraidas do canal S de imagens RGB convertidas para o espaco

de cores HSI.

A inteligéncia artificial tem sido amplamente aplicada na inspecdo de
qualidade em carnes, associada a tecnologias espectrais (imagem multiespectral,
hiperespectral e espectral no infravermelho proximo), cromatograficas
(cromatografia gasosa ultrarrapida), e sensores (nariz eletronico e lingua
eletronica). Tais combinacoes permitem a classificacdo e predicao de aspectos
cruciais, como o frescor e outras qualidades da carne. Essa crescente integracao
de tecnologias e modelagem preditiva em processos de avaliacdo da qualidade de
carnes reflete tendéncia em direcao a métodos mais eficientes, precisos e menos
invasivos, com potencial para transformar as praticas industriais e melhorar a

qualidade dos produtos carneos disponiveis ao consumidor.

5 AUTOMACAO E APLICACOES INDUSTRIAIS

A automacao e a inteligéncia artificial no processamento de carne tém sido
amplamente aplicadas no processamento primario. Técnicas de inteligéncia
artificial estdo sendo utilizadas no monitoramento de qualidade da carne em
fabricas de processamento. Blagoveshchenskiy et al. (2020) analisaram as
limitacoes dos métodos tradicionais de avaliacdo da qualidade e propuseram o uso
de bancos de dados inteligentes e sistemas especialistas para monitorar e prever

indicadores de qualidade do produto. Os autores desenvolveram um banco de
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dados para monitoramento de parametros de qualidade, integrando sistema
especialista inteligente (intelligence expert system). Além disso, Yi et al. (2010)
empregaram redes neurais de funcado de base radial (RBFNN - Radial Basis
Function Neural Network) e técnicas de processamento de dados fuzzy para criar
um sistema de monitoramento da producao de carne suina. Este sistema foi capaz
de monitorar, adquirir e trocar dados de producao em tempo real, melhorando o

controle de qualidade no processamento.

Inovacoes como tecnologia optica e Al podem aumentar a durabilidade e a
eficiéncia das ferramentas de corte (Mason et al., 2022), oferecendo suporte a
tomada de decisboes e analise de dados, o que € particularmente interessante para
o desenvolvimento de facas inteligentes. Esper et al. (2021) também destacaram
sistemas automatizados, como o AiRA® (Frontmatec™) e o Hamdas-RX®
(Mayekawa™), os quais incorporam diferentes graus de automacao e tecnologias
de visdo para tarefas como corte e desossa em frigorificos, promovendo inovacoes

significativas para processadores de carne.

Um alto nivel de automacao foi alcancado no processamento de carnes,
especialmente para tarefas repetitivas. Nas etapas iniciais da linha de abate houve
avancos significativos na automacao. Exemplo claro dessa evolucao é o sistema
automatizado de corte de carne, que combina scanner a laser para gerar imagens
3D com lamina rotativa de alta velocidade controlada por computador. Esse
sistema utiliza visdo computacional e inteligéncia artificial para realizar até 700
cortes por minuto com precisdao de *0,5%, superando a precisdao do trabalho
manual e melhorando a eficiéncia, velocidade e higiene. Outros exemplos incluem
sistemas de corte de carcacas bovinas, que utilizam sensores para criar imagens
detalhadas da carcaca e realizam cortes controlados por computador, e a tecnologia
de corte com jato de agua para filés de peixe, em que algoritmos determinam o

padrao ideal de corte, minimizando o desperdicio (Barbut, 2020).

O VIAscan®, baseado em CVS, foi introduzido na Nova Zelandia para estimar
automaticamente o rendimento de carne magra em cordeiros (Jopson et al., 2009;
Jay et al., 2014). O CVS também tem sido implementado com sucesso em
abatedouros de aves, suinos e bovinos, como o DVC™ - Digital Vision Classification

(Machinevision®, Holanda) para a classificacao de aves inteiras e identificacao de
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defeitos de qualidade, o AutoFom III™ (Frontmatec®, Dinamarca) para classificacao
de carcacas suinas e rendimento de corte primarios e comerciais (Masferrer et al.,
2018), e o IRIS™ - Intelligent Reporting, Inspection & Selection (Marel®, Islandia),
que avalia carcacas inteiras e suas porcoes anatomicas, detectando defeitos como

asas quebradas, hematomas, manchas fecais e danos a pele.

A completa automacao no processamento de carnes aponta para um futuro
inevitavel, impulsionado pela evolucao continua das tecnologias e multiplas frentes
de inovacao. A colaboracao entre humanos e robos (Demir et al., 2019), a crescente
adocao das células de fabrica de carne MFCs - Meat Factory Cells (Alvseike et al.,
2018; Manko et al., 2024) e a expansao dos algoritmos de inteligéncia artificial (Al
sdo tendéncias fundamentais que definirdo o desenvolvimento da automacao e

inteligéncia nesse setor.

6 CONSIDERACOES FINAIS

A inteligéncia artificial (Al) apresenta enorme potencial para revolucionar a
industria de processamento de carnes, otimizando a producao e aumentando a
eficiéncia operacional. A automacao de processos repetitivos e a aplicacao de
algoritmos de aprendizado de maquina tém elevado a precisao e reduzido custos,
resultando em técnicas de producdo mais eficazes. Todavia, a adocao da Al ainda
enfrenta desafios significativos, como a necessidade de flexibilidade nas linhas de
producao e a complexidade intrinseca das operacoes, além do impacto de fatores

ambientais na eficacia dos sensores e equipamentos.

Outro aspecto critico € o alto custo associado a implementacao de tecnologias
avancadas, os quais requerem investimentos substanciais em equipamentos e na
formacao de profissionais qualificados, dificultando o acesso para pequenos
processadores. Apesar disso, a evolucao constante dos algoritmos e a reducao de

custo dos sensores podem facilitar a integracao da automacao inteligente no setor.

Pesquisas sobre a avaliacao da qualidade da carne enfrentam dificuldades
relacionadas a obtencao de dados de alta qualidade e a integracao de diferentes

tecnologias de Al para inspecao. Para aprimorar a deteccao de qualidade, é crucial
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desenvolver sistemas abrangentes que utilizem dados em tempo real e combinem

multiplos métodos de inspecao.

Em sintese, embora a aplicacao da Al no processamento de carne apresente
um futuro promissor, € fundamental superar os desafios de custos, flexibilidade e
qualidade dos dados. Acreditamos que, com inovacoes continuas, a Al pode
desempenhar papel cada vez mais relevante na industria, promovendo eficiéncia,

seguranca e controle de qualidade mais robusto e confiavel.
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1 INTRODUCAO

Desde muito tempo a Zootecnia tem como ramo de atuacao a pesquisa e/ou

experimentacao aplicada as diversas espécies animais de interesse econoémico.

Conforme levantamento divulgado pela Associacao Brasileira de Zootecnistas
(2019), comparativamente aos demais paises que tradicionalmente investem em
pesquisa/experimentacao com animais de producao, € de se aplaudir a posicao em
que o Brasil ocupa em relacao ao numero de publicacoes cientificas em periodicos
indexados (Figura 1), tendo em vista os diversos desafios que os pesquisadores

enfrentam.

¥ Documents Citable documents Citations Self-Citations Citations per Document H index

110595 107168 1950833 925757 17.64 250

Ly

40381 39324 292785 192713 7.25 91

N
w
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United Kingdon 34621 32815 683259 182518 19.74 196

'S

Germany 27147 26512 385753 110320 14.21 145

5 [+ Canada 24130 23614 454778 120653 18.85 160

Figura 1 — Ranking parcial da lista de paises que mais produzem artigos cientificos
na area da Zootecnia (levantamento de 1996 a 2017). Fonte: ABZ (2019).

Ocorre que as publicacoes cientificas tem como parte integrante a descricao
da metodologia e dos métodos de conducédo do ensaio, incluindo a metodologia

estatistica.

Este aspecto € muito interessante, pois embora o profissional zootecnista
atue atendendo as mais diversas necessidades envolvendo a producao de alimentos
de origem animal, precisa de alguns conhecimentos da area das ciéncias exatas,
no caso da Estatistica, para atender aos requisitos necessarios para atingir o que

poderiamos dizer de experimento/pesquisa de qualidade.

O que seria pesquisa/experimento de qualidade? Seria atender uma série de
exigéncias metodologicas para que a conclusao do ensaio seja confiavel. Por

exemplo: Definir o método de amostragem, qual a unidade experimental, o nivel de
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significancia, o delineamento experimental, a analise estatistica, entre outros,

inclusive o tema deste artigo: o tamanho amostral.

A estatistica experimental teve seu marco de fundacao no inicio do século
20, anterior ao uso do computador, e podemos dizer que este conhecimento
revolucionou a ciéncia em geral. Depois, com a popularizacao dos computadores e
softwares especificos para analise estatistica de dados, a realizacao e publicacao

de resultados de ensaios cientificos s6 vem aumentando.

Por exemplo, no caso da Zootecnia, podemos afirmar que a cada ano, mais
de 3 mil novos estudos na forma de resumos sao apresentados em congressos
cientificos no Brasil. Se considerarmos as publicacées em periodicos cientificos
indexados no mundo todo, temos entdo uma montanha de informacdes a

disposicao para consulta e atualizacdo por um profissional da area.

Sera que toda esta informacao é merecedora de atencao? Sera que podemos
confiar (sem questionar) em todas as conclusoes de todas estas publicacoes na area
zootécnica? Ao levarmos em consideracdo os aspectos teodricos/metodologicos
envolvendo a parte da Estatistica, temos profissionais como RICHARDSON et al.
(2004) e VAZ (2016) que se dedicaram a responder estes questionamentos e suas

consideracoes lancam um alerta aos aspirantes a pesquisadores (as).

Falhas metodolégicas em aspectos basicos da pesquisa/experimentacao
cientifica, como por exemplo o tamanho amostral, ainda precisam ser corrigidos

e/ou melhor esclarecidos.

Afinal, porque o tamanho amostral ainda € um tema tado importante na
pesquisa/experimentacao zootécnica nos dias atuais? Eis os motivos: Reducao de
custos; maximizacao de tempo, de esforco e de uso de outros recursos;
consideracoes éticas e de bem estar dos animais; e confiabilidade na conclusao do

ensaio.

A abordagem deste tema nao ira tomar o rumo da teoria pura, e sim
apresentar sua relevancia, com aplicacao pratica e exemplificada com uso de
software, visando esclarecer e treinar os interessados em atender um dos requisitos
de elaboracao e execucao de um ensaio experimental, bem como interpretacao da

qualidade de dados ja publicados.
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2 METODOS SIMPLES DE DETERMINAGCAO DO TAMANHO AMOSTRAL

Inicialmente apresentam-se algumas maneiras mais simples de se

determinar o tamanho amostral.

Vejamos o que consta no livro de GOMES (1990), um dos mais divulgados
(sendo o mais) na area de experimentacao vegetal e animal no Brasil. O autor
sugere no minimo tamanho amostral de 20 e/ou pelo menos 10 graus de liberdade
para o erro. Vale o comentario que o mesmo autor também cita outras maneiras

mais precisas de calculo do tamanho amostral.

No caso de um ensaio com o objetivo de se comparar grupos (analise de
variancia - ANOVA). ARIFIN e ZAHIRUDDIN (2017) propoem as seguintes equacoes
para calculo do nimero de repeticoes (r) por tratamento (t):

r minimo = (10 / t) + 1;

r maximo = (20 / t) + 1.

Assim, multiplicando-se o valor minimo ou o valor maximo obtido pelo

numero de tratamentos, obtém-se o tamanho da amostra.

No caso de analise de regressao, GREEN (1991) apresenta a seguinte regra,
utilizando o valor do r? (coeficiente de determinacado do modelo) para determinacao

do tamanho da amostra:
n = 50 + 8 k, onde k = n° de preditores.

No entanto, FIELD e MILES (2010) comenta sobre algo que sera melhor
esclarecido no desenvolver deste texto: a importancia do tamanho do efeito e do
poder do teste na definicao do tamanho da amostra. O primeiro define o quao bem
as variaveis independentes predizem as dependentes e o segundo a confiabilidade

com a qual queremos detectar esses efeitos.

3 TAMANHO DA AMOSTRA E SUA RELACAO COM O PODER DO TESTE

Com a estatistica inferencial podemos fazer a estimacdo de parametros
populacionais e também testes de hipoteses. Isto porque ao realizar uma pesquisa,

o pesquisador busca comprovar alguma hipotese que estabeleceu.
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Dois tipos de hipoteses sao formulados, de acordo com ALVES (2021):

Hipotese nula (Ho) — indica que nao ha diferencas entre tratamentos (Quali)

ou nao ha relacao entre variaveis (Quanti) e;

Hipotese alternativa (H1) — indica que ha diferencas entre tratamentos ou ha
relacao entre variaveis. Pode ser do tipo bilateral (diferente) ou tipo unilateral

(maior que ou menor que).

Assim, a decisao final do teste de hipoteses sempre consiste em rejeitar ou
nao rejeitar Ho (Se rejeitar Ho, significa que aceita H1 como verdadeira e vice-
versa). Mas para isso, devemos considerar o nivel de significancia (a — alpha) e o

valor P obtido na analise estatistica.

O Nivel de significancia (a — alpha) € um valor de corte (também é comum
utilizar o termo: ‘efeito significativo’ ou ‘efeito estatisticamente significativo’ quando
se rejeita Ho), utilizado para rejeitar Ho ou nao. Em Zootecnia, geralmente o valor
de a (alpha) = 0,05 ou 5%, no entanto, pode ser modificado de acordo com o tipo
de trabalho que se executa, com os riscos envolvidos na aplicacdo dos resultados
ou por outros motivos. O pesquisador é quem define o valor de a, no entanto,
sugere-se que isto seja feito a priori da execucdo da pesquisa. Por convencao,
assume-se que um teste € significativo quando a probabilidade a ele associada é
menor ou igual a 5%, ou seja, comparamos o nivel de significancia com o valor P de

um teste inferencial de hipéteses para tomar esta decisédo.

Existem varios testes de hipoteses em Estatistica inferencial, e o
conhecimento prévio da base tedrica de experimentacao auxilia o pesquisador na
tomada de decisdo sobre qual teste estatistico deve utilizar. Ex.: Quando os
tratamentos sdo de natureza ‘Qualitativa’, aplicamos analises como teste t e
ANOVA. Quando os tratamentos sao de natureza ‘Quantitativa’, utilizamos analises

de correlagdo de Pearson e regressdo linear.

O Valor de P ¢ uma probabilidade (varia de O a 100% ou 0,00 a 1,00) que
representa a diferenca entre os tratamentos ter ocorrido ao acaso (ou a
probabilidade de a relacao verificada entre as variaveis ter ocorrido ao acaso), ou

seja, apenas amostral.
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Exemplificando, se o valor de P < 0,05 (ou 5%) indica que ha uma ‘pequena
probabilidade’ (menor ou igual que 5%) de que a diferenca observada entre as
meédias dos tratamentos (ou relacao entre variaveis) seja ao acaso. Entao afirmamos
que ha diferenca estatisticamente significativa, pois rejeitamos Ho. E se o valor P
de um teste de hipodteses inferencial obtido for 8,0% (P = 0,080), o que significa?
Significa que € maior que 5% (0,05), aceitamos HO (rejeitamos H1), nao ha diferenca
estatisticamente significativa entre tratamentos (ou relacao entre variaveis), pois

foi ao acaso (e ndao um efeito dos tratamentos).

Na aplicacao de um teste estatistico de hipoteses qualquer, associam-se dois
tipos de erros: Erro tipo I e Erro tipo II, que fazem parte do processo de decisao

entre aceitar HO ou aceitar H1.

O Erro tipo I ocorre quando se rejeita HO que é verdadeira, ou seja, quando
afirmamos que ha diferenca entre tratamentos (ou relacao entre variaveis) quando

na verdade esta diferenca nao existe.

O Erro tipo II (ou B - beta) € o oposto, ocorre quando se aceita HO quando é
falsa, ou seja, quando afirmamos que nao ha diferenca entre tratamentos (ou

relacao entre variaveis) quando na verdade esta diferenca existe.

Estas possibilidades sao apresentadas na Tabela 1, que representa a matriz

de confusao.

Tabela 1 — Tipos de erros na tomada de decisdes (matriz de confusao).

Hipotese Decisao do teste de hipoteses
(realidade)
Aceitar Ho Rejeitar Ho
Ho Correta Erro tipo I
Prob=1-a Prob = a
(nivel de significancia)
H1 Erro tipo II Correta
Prob = Prob=1-B
(poder do teste)

Beta (B) € a probabilidade de cometermos o Erro tipo II: aceitar Ho quando
H1 é verdadeira. Entdo 1 — f ou Poder do teste (Figura 2, obtida de OISETH et

al., 2022), € a probabilidade de se tomar a decisao correta: aceitar H1 quando €
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verdadeira, a confiabilidade em afirmar que existe diferenca entre tratamentos (ou

relacao entre variaveis) quando isto € verdadeiro.

B (beta) = false-negative area

Ho & H,

Frequency

Mean of control group _T T T—Mean of experimental group

Cut-off level for alpha in
a 1-tailed hypothesis test
(Reject H, for values to the right of this cut-off)

Alfa (a) = P(rejeitar Ho | Ho seja verdadeira) ou P(Erro tipo I).
Beta () = P(Aceitar Ho | H1 seja verdadeira) ou P(Erro tipo II).
Poder do teste = P(Rejeitar Ho | H1 seja verdadeira) ou 1 — Beta.

Figura 2 — Representacao da curva Normal de dois conjuntos de dados

Considera-se que o valor minimo ideal do Poder de teste deve ser de 0,80 ou
80%. No entanto, € pouco (quase raro!) utilizado na pesquisa zootécnica.
Representa uma sugestao, o pesquisador tem a liberdade de definir. Ex.: 0,90 ou
90%; 0,99 ou 99%. Também podemos entender o Poder do teste como a

probabilidade de detectar uma diferenca quando de fato ela existe.

E definido basicamente por: tamanho do efeito, tamanho da amostra, desvio
padrao, nivel de significancia e teste estatistico a ser utilizado. Quanto maior o
Tamanho do efeito, maior o Poder do teste; quanto menor o desvio padrao, maior o
Poder do teste; quanto maior o nivel de significancia, maior o Poder do teste; quanto

maior o tamanho da amostra, maior o Poder do teste.

66



3.1 Por que calcular o Poder do teste?

Quanto maior o Poder do teste, melhor, pois € mais provavel que consigamos
detectar um efeito — mas, mantendo um nivel de significancia (a) constante, s6
conseguimos aumenta-lo, a medida que aumentamos o tamanho amostral (n). O
tamanho da amostra tem relacao direta com o poder do teste. Assim, para maior
confiabilidade nas conclusdes de um estudo/experimento, deve-se estimar o n

considerando o Poder do teste minimo de 0,80 ou 80%.

Entao, quanto maior o n, melhor, mas como as pesquisas zootécnicas
trabalham com varias outras limitacoes, precisamos decidir o seguinte: Qual o
tamanho de amostra minimo ideal para que se tenha confiabilidade em afirmar que
uma possivel diferenca verificada entre tratamentos (ou relacao entre variaveis) seja
realmente verdadeira? Ao definir o tamanho da amostra baseado no Poder do teste,
nao significa que iremos aceitar H1l. Mas se aceitarmos H1, saberemos a

confiabilidade desta decisao, que € o valor do Poder do teste.

3.2 Estimativas de Poder do teste em estudos zootécnicos

Para estimativa, pode-se fazer uso de dados de estudos/pesquisas ja
conduzidas e publicadas, realizarmos um ensaio piloto, ou calcularmos a partir do

ensaio em questao.

Como sera que esta a confiabilidade das conclusdoes de pesquisas em
Zootecnia no Brasil? Obviamente nao se pode generalizar, no entanto, para se ter
uma ideia, na Tabela 1 constam os resultados de estatisticas descritivas do Poder
do teste calculadas a partir de resultados de pesquisas conduzidas na area de
producao de bovinos de corte, envolvendo variaveis de desempenho, de
comportamento ingestivo, de carcaca e de corpo vazio. Verifica-se que a
meédia/mediana estao muito aquém do minimo sugerido de 0,80 ou 80%. Agora
que ja se sabe o que significa este resultado, deixo as conclusées como tarefa de

casa.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas do Poder do teste calculadas para variaveis de
desempenho em bovinos de corte (r = n° de repeticoes (média) obtido na literatura
revisada; n = n° de observacoes utilizados para estimativa do Poder do teste; r
minimo= N° repeticoes ideal minimo sugerido para obter Poder de 0,80)

Grupo de variaveis Com base na literatura revisada rminimo para
Poder do teste Poder de
T Média Mediana n 80%
Ganho de peso 13 0,44 0,25 41 7 (-46%)*
Consumo S 0,51 0,40 251 8 (+60%)
Conversao alimentar 5 0,42 0,26 43 7 (+40%)
Comportamento ingestivo 6 0,41 0,24 69 10 (+67%)
Métricas da carcaca 6 0,44 0,26 174 9 (+50%)
Componentes corpo vazio, % 6 0,42 0,23 233 9 (+50%)

* aumento ou reduc¢ao No rminimo comparado com r verificado na literatura.
Foram utilizados dados de 7 teses de doutorado e 47 dissertacoes de mestrado em
periodo de 21 anos (entre 1991 e 2012) (adaptado de VAZ, 2016).

4 TAMANHO DA AMOSTRA E SUAS RELACOES COM O TAMANHO DO
EFEITO E P-VALOR

Tamanho do efeito € uma medida descritiva que serve como complemento
ao teste de significancia. Ele representa a magnitude - a forca - do efeito
experimental. Também pode ser definido como um conceito estatistico que mede a
forca da relacao entre duas variaveis em escala numérica. Embora cada teste
inferencial possa apresentar medidas de tamanho de efeito diferentes, o
fundamento € o mesmo: medida que descreve a magnitude de um efeito — como

‘diferenca entre tratamentos’ ou ‘relacdo entre variaveis’.

Em testes de hipoteses, o tamanho do efeito, o poder do teste, o tamanho da

amostra e o nivel de significancia estao relacionados entre si.

Exemplificando, se compararmos o peso médio (kg) de borregos aos 6 meses
de idade de trés racas diferentes (Suffolk vs Texel vs Corriedale) (Figura 3), podemos
verificar que quanto maior o tamanho do efeito, maior a diferenca entre racas, mais
facil sua deteccao, menor tamanho amostral requerido e maior poder do teste. Mas
devemos lembrar que o tamanho de efeito nao € necessariamente maior quando o

valor P é menor e vice-versa.

O tamanho de efeito é, portanto, uma medida que sempre deve ser

apresentada junto com o valor da significancia estatistica. Isso porque,
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erroneamente, os autores acreditam que a informacao mais importante sobre uma
analise € se ela € ou nao € significativa (baseado no valor de P). Mais que isso,
varios autores acham que a significancia do P (P < 0,05 ou P < 0,0001) € o que

determina se um achado é forte ou nao.

4.1 Por que calcular o tamanho do efeito?

Valor P nao revela o tamanho (magnitude) do efeito - relata apenas, se o efeito
existe. O valor P, quando comparado ao nivel de significancia (a), nos permite inferir
se a diferenca ou a relacao testada € estatisticamente significativa. No entanto, nao

nos permite inferir sobre a magnitude ou quao forte é essa diferenca ou relacao.

Conforme SERDAR et al. (2021), o tamanho do efeito fornece informacoes
importantes sobre o quao bem a variavel ou variaveis independentes predizem a
variavel dependente. Tamanho de efeito baixo significa que as variaveis
independentes nao preveem bem porque estdo apenas ligeiramente relacionadas a
variavel dependente. Por outro lado, tamanho de efeito elevado significa que as
variaveis independentes sao preditores muito bons da variavel dependente,
permitindo assim avaliar a eficiéncia de se prever os resultados das variaveis

independentes.

Desta maneira, sugere-se a inclusao da significancia estatistica e do
tamanho do efeito nos resultados de publicacoes cientificas, permitindo maior
abrangéncia na avaliacdo dos resultados verificados no ensaio. No entanto, esta
sugestao ainda € pouco levada em consideracdo na pesquisa/experimentacao

zootécnica.

4.2 Como interpretar o valor do tamanho do efeito?

Nao existe regra para classificar o tamanho do efeito, pois cada linha de
pesquisa e cada area da ciéncia tem suas particularidades. No entanto, para fins
didaticos, a Tabela 2 apresenta uma interpretacao (apenas sugestao!) de alguns

intervalos de valores.
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Em Zootecnia € muito recente (talvez raro!) o uso do tamanho do efeito em
publicacoes cientificas. No entanto, a sugestao de classificacao e interpretacao de
valores conforme a Tabela 2 parece apropriada. Deve-se atentar também para o
fato de que valores muito elevados de tamanho de efeito geram tamanhos de

amostra muito pequenos, podendo comprometer sua estimativa.

Tabela 2 — Interpretacao sugerida de algumas medidas de tamanho de efeito.

w r? f d r n? Cohen (1988) e Serdar et al. (2021)

<0 <0 - Efeito inverso
0,00 0,00 0,00 0,000 Sem efeito
0,10 0,05 0,003 Sem efeito
0,10 0,04 0,10 0,20 0,10 0,010 Efeito pequeno
0,30 0,15 0,022
0,40 0,20 0,039
0,30 0,25 0,25 0,50 0,24 0,060 Efeito intermediario
0,60 0,29 0,083
0,70 0,33 0,110
0,50 0,64 0,40 0,80 0,37 0,140 Efeito grande
0,90 0,41 0,168
>1,0 0,45 0,200
(f) f de Cohen; (d) d de Cohen; (r) coeficiente de correlacao; (n?) eta quadrado ou r-
square r2.

4.3 Como apresentar um resultado de tamanho de efeito?

Tomando como exemplo a Figura 3, temos: em média, os borregos da raca
Suffolk foram significativamente (P = 0,04) mais pesados do que os da racga
Corriedale, com tamanho de efeito grande (d = 1,5). A diferenca entre os pesos
meédios das racas Suffolk e Texel foi estatisticamente significativa (P = 0,0001), no

entanto com tamanho de efeito pequeno.

Raca 1 Raca 2 Raca 3
TEXEL CORRIEDALE
‘-.“ :"’ m
Peso médio Peso médio Peso médio
43,9 kg 37,7 K8 33,1kg

MAIOR tamanho de efeito: SUFFOLK vs CORRIEDALE (Valor P = 0,04; d = 1,5)
MENOR tamanho de efeito: TEXEL vs CORRIEDALE (Valor P = 0,0001; d = 0,3)

Figura 3 — Comparacao do peso médio em diferentes racas ovinas, ilustrando a
magnitude do tamanho do efeito (MAIOR ou MENOR).
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5 UTILIZANDO RECURSOS COMPUTACIONAIS

Temos uma vantagem atualmente para estimativa do tamanho da amostra
necessaria para atender a necessidade de pesquisas/experimentos de qualidade:
sdo os recursos computacionais. A vantagem € a de que os profissionais
pesquisadores (as) de areas diferentes da estatistica ganham tempo e também

obtém resultados precisos.

A maioria dos softwares atualmente apresentam interface amigavel e
intuitiva, no entanto, o minimo de conhecimento tedrico € necessario para fornecer
as informacoes necessarias para realizar a analise, bem como interpretar os

resultados.

Tomando-se como exemplo o uso do software SAS® Studio ou SAS® on
Demand for Academics (https://welcome.oda.sas.com), que € livre para uso, com
poucos cliques obtém-se o resultado tao almejado. Existem outros softwares de uso
frequente, no entanto, em Zootecnia este € um dos mais utilizados para analises

estatisticas, conforme CABRAL (2021).

Sao necessarias algumas informacoes estatisticas que podem variar de

acordo com o tipo de analise. A titulo de exemplo, utilizaremos as seguintes:
- Tipo de analise estatistica;
- Fatores de estudo / tratamentos;
- As médias dos tratamentos para uma variavel dependente;
- Desvio padrao da variavel dependente;
- Nivel de significancia;
- Poder do teste desejado;
- Nimero de repeticoes.

No menu a esquerda Tasks and Utilities > Tasks > Power and Sample Size
existe pelo menos uma duzia de opcdes para definicdo do tamanho amostral

levando em consideracao o tipo de analise estatistica (Figura 4).
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Figura 4 — Menu de opcoes Power and Sample Size do software SAS® Studio

Considerando que o Delineamento Inteiramente Casualizado € um dos mais
utilizados na pesquisa/experimentacéo zootécnica (LUCIO et al., 2003; FRANCA,
2023), utilizaremos a opcao One-way ANOVA e a partir da nova aba criada,

preenche-se as opcoes pertinentes, conforme a Figura S.

Na aba Properties, tem-se identificados por numeros as caixas de selecdo

passiveis de serem preenchidas, a saber:

1 — SOLVER FOR: ha opcao de escolher o tipo de saida/resultado da analise. No

caso, foi marcado Power ou Poder do teste;

2 — NUMBER OF GROUPS: define-se o numero de tratamentos. No exemplo,

utilizaremos 3 tratamentos;

3 — SIGNIFICANCE LEVEL: define-se o nivel de significancia. No exemplo, 0,05 ou

5% é o padrao em Zootecnia;

4 — MEANS: informam-se as médias dos tratamentos para uma variavel
dependente qualquer. No exemplo, 0,32; 0,40 e 0,21 representam Ganho de peso

em kg de cordeiros confinados por 85 dias;
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5 — STANDARD DEVIATION: informa-se o desvio padrao da variavel dependente

em questao. No exemplo foi de 0,26 kg;

6 — SAMPLE SIZE: refere-se ao tamanho da amostra, onde foi marcada a opcao
sample size per group (n° repeticoes por tratamento) e apos, informado o valor. No

caso, constante para todos os tratamentos no valor e 5.

Zemingz | Code/Resuls Splic :k E Ij\ ::
PROPERTIES PLCT= INFORMATION
1
~ SOLVE FOR

Select the quantity to solve for:
®) Power
) Total sample size

) Sample size per group

~ NUMEBER OF GROUPS .

*Number of groups: 3=

v SIGNIFICANCE LEVEL . 3
Alpha values: (minimum 1row) T 4
0,05

~ MEANS ’ 4

Mean values: minimum 1 row

Group 1 Group 2 Group 3

Bi
+

0,32 0.4 0,21

= STANDARD DEVIATION ’ 5

Standard deviation values: fminimuem 1 mow ﬁ:l_] +

0,26

- SAMPLE SIZE ’ 6
[

Allow fractionzl zample zizez

Selectz form: | Sample size per group -

. .
Sample sizes per group: (minfmem 1 ow) +

5

» COMNTRASTS
Figura 5 — Aba Properties do menu Power and Sample Size > One-way ANOVA do
software SAS® Studio e suas caixas de selecao e/ou preenchimento

A proxima aba passivel de preenchimento € a Plots (Figura 6), onde pode-se
preencher o numero minimo e maximo de repeticoes por tratamento para gerar um
grafico de plotagem relacionado o Poder do teste com o numero de repeticoes por

tratamento. No exemplo, foi preenchido o minimo de 2 e maximo de 100.
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PROPERTIES | PLOTS | INFORMATION

- PLOTS
[+] Power by sample size plot
Range of values:

) Minimum sample size
*Minimum value: |2 .

) Maximum sample size

*Maximum value: | 100

Figura 6 — Aba Plots do menu Power and Sample Size > One-way ANOVA do software
SAS® Studio e suas caixas de selecao e/ou preenchimento

Apods cumprir todas as etapas descritas anteriormente, clica-se em F3 e

avaliam-se os resultados, conforme consta na Figura 7.

Na aba Results consta o Poder do teste estimado de 0,138 ou 13,8%. Este
resultado esta muito aquém do minimo recomendado de 0,80 ou 80%, sugerindo
que se deveria aumentar o tamanho amostral. Mas qual deveria ser entdo o
tamanho amostral minimo para atingir esta recomendacao? Conforme o grafico de
plotagem, seria atingido com 37 repeticoes por tratamento x 3 tratamentos = 111

de tamanho amostral.

Pode acontecer também de o poder do teste estimado ser maior do que o
minimo sugerido de 0,80 ou 80% e neste caso o pesquisador(a) teria a possibilidade

de reduzir o tamanho amostral até chegar ao mesmo.

Atualmente é muito relevante a possibilidade de se reduzir o tamanho
amostral sem perder a confiabilidade nas conclusées do ensaio, como verificado
nas exigéncias das Comissodes de Etica no Uso de Animais (CEUA), que atentam
para o principio dos 3 R’s: Replacement (Substituicao), Reduction (Reducao) e

Refinement (Refinamento) no uso de animais para ensino e pesquisa cientifica.
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Figura 7 — Aba Results do software SAS® Studio

6 CONSIDERACOES FINAIS

Conhecimentos teoricos fundamentais sao necessarios para compreensao e
estimativas do tamanho amostral, que esta relacionado com o tipo de analise, Poder
do teste, Tamanho do efeito, P valor, Erro tipo I e tipo Il e medidas descritivas de

dispersao.
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A definicao do tamanho amostral se torna facilitada com uso de software,
podendo-se utilizar dados de estudos ja publicados, projetos piloto ou do proprio

ensaio experimental.

Além do P valor (que € tradicionalmente apresentado como parte dos
resultados), sugere-se a inclusao das estimativas de Poder do teste e/ou Tamanho
do efeito na descricao de resultados de variaveis dependentes de ensaios
zootécnicos, com intuito de tornar mais abrangente a avaliacao e interpretacao de
resultados/ conclusoes por parte dos leitores, bem como melhorar a percepcao da

qualidade experimental e definicao mais precisa do tamanho amostral.
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Neste capitulo, estudaremos a ferramenta analitica de visualizacao de dados
do SAS Viya. O SAS Visual Analytics € a plataforma que permite as organizacoes a
criarem e visualizarem relatorios interativos, explorarem dados e descobrirem

insights com analises avancadas.

1 INTRODUCAO

No momento atual em que vivemos, cada dia mais data-driven, a capacidade
de transformar dados brutos em insights acionaveis € fundamental para o sucesso
de qualquer organizacao. A visualizacao de dados persiste como uma ferramenta
poderosa nesse contexto, permitindo que analistas e tomadores de decisao

compreendam complexas relacoes e padroes de maneira agil e altamente intuitiva.

A plataforma do SAS Viya, integra o SAS Visual Analytics, representado
dentro da esteira de ciclo de vida analitico o modulo de exploracao dos dados. Com
uma arquitetura moderna e avancada, esta ferramenta oferece um conjunto
abrangente de recursos low-code e drag-and-drop para a criacao de visualizacoes
acessiveis e interativas que vao muito além de simples graficos e tabelas, incluindo
a geracao de modelos de aprendizado de maquina — sem a geracao de uma linha de

codigo, importacao de seus proprios dados, data quality e muito mais.

Com sua eficiente integracdo com outras ferramentas sob o ciclo de vida
analitico do SAS Viya, como o SAS Studio ou até mesmo o SAS Model Studio, que
facilita nao somente a preparacdao dos dados e a modelagem, como também a
orquestracao entre diferentes equipes e distintos tipos de personas. Promovendo
confiancga, reutilizacdo e consisténcia. Proporcionando agilidade na geracdo de
insights relevantes, atendendo as necessidades do negoécio. E escalavel para o

atendimento de necessidades futuras.

O SAS® Viya™ combina a facilidade de uma interface simples de utilizar com
a velocidade dos Servicos Analiticos de Cloud SAS ou (Cloud Analytics Services
CAS), o coracao do SAS Viya, responsavel por processar os dados em paralelo. Esta
combinacao proporciona uma plataforma que € ao mesmo tempo agil e escalavel,
permitindo que a geracado de insights seja rapida e eficaz, ajustando-se as

demandas dinamicas do mercado e exigéncias de um negocio.
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Além disso, o SAS Visual Analytics oferece uma experiéncia de usuario
altamente flexivel e acessivel. A plataforma € projetada para suportar diversos
formatos de acesso, o que significa que os usuarios podem interagir com suas
analises e visualizagcoes tanto através de interfaces web quanto moveis. Isso
garante que as informacoes estejam sempre disponiveis, permitindo uma tomada
de decisdao em tempo real, independentemente do dispositivo ou da localizacao do

usuario.

Neste capitulo, exploraremos em detalhes como o SAS® Viya™ e o SAS®
Visual Analytics podem transformar a maneira como vocé€ interage com seus dados,
oferecendo uma visdo abrangente de suas capacidades, funcionalidades e melhores

praticas para maximizar o valor de suas analises.

2 DADOS

O SAS tem a missao de transformar um mundo de dados em um mundo de
inteligéncia. E em um mundo moderno dos negoécios, a qualidade e a gestao eficaz
dos dados sao essenciais para a tomada de decisbes bem direcionadas e

estratégicas. E o comeco da criacdo do mundo de inteligéncia para o mercado.

No SAS Viya, a gestdo de dados ¢€ facilitada por um conjunto de ferramentas
e recursos integrados que permitem aos usuarios importar, preparar e analisar
dados de maneira eficiente. O SAS Visual Analytics, como parte desta plataforma,

desempenha o papel na visualizacao e interpretacao dos dados.

Ha diversas opcoes para a integracao e importacao de dados. A plataforma é
projetada para se conectar a uma ampla gama de fontes de dados, incluindo bancos
de dados relacionais, arquivos CSV, Excel, servicos web e até mesmo fontes de
dados na nuvem. Todo o processo de importar seus dados para o SAS Viya também

¢é feito por interfaces intuitivas.

Essa flexibilidade € crucial para garantir que os dados possam ser facilmente

integrados e preparados para as analises. As principais op¢oes incluem:

° Conectores de Banco de Dados
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O SAS Viya possui conectores nativos para bancos de dados relacionais
populares como SQL Server, Oracle, Hadoop, RDBMS, S3, SAP Hana, Snowflake,
Salesforce, MySQL e muito mais. Isso facilita a integracao direta com sistemas de

gestao de banco de dados existentes.
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o Importacao de Arquivos

Arquivos CSV, Excel e outros formatos comuns podem ser facilmente
carregados para a plataforma, permitindo uma integracao rapida e eficiente de

dados.
o Servicos Web e APIs

A plataforma também suporta a integracao com servicos web e APIs,

permitindo a importacao de dados de fontes externas e servicos em nuvem.

A seguranca e a governanca dos dados sao prioridades no SAS, garantindo
que as informacoes estejam protegidas e as praticas de conformidade sejam

seguidas:

o Seguranca de Dados

81




A plataforma inclui recursos de seguranca para proteger os dados contra

acesso nao autorizado e garantir a privacidade das informacoes.
J Auditoria e Controle

Funcionalidades de auditoria permitem rastrear alteracoes nos dados e nas

analises, assegurando a conformidade com as politicas de governanca.

Com essas ferramentas e recursos, o SAS Viya proporciona uma solucao
abrangente para a gestdo de dados, desde a integracdo e importacao até a
seguranca e governanca, facilitando a analise eficiente e a geracado de insights a

partir de dados complexos.

3 EXPLORACAO

A exploracao de dados € uma etapa fundamental no processo analitico, onde
os dados sao examinados para descobrir padroes, tendéncias e insights que podem

nao ser imediatamente aparentes.

O SAS Visual Analytics € projetado para fornecer uma experiéncia de

exploracao de dados altamente interativa. As principais caracteristicas incluem:
o Interfaces Intuitivas

A interface de arrastar e soltar (drag-and-drop) permite que os usuarios
criem visualizacoes e relatorios de forma facil e rapida. Isso elimina a necessidade
de codificacao complexa e torna a exploracao de dados acessivel a todos os niveis

de usuarios.
o Exploracao Interativa

E possivel interagir diretamente com as visualizacdes para filtrar, segmentar
e explorar os dados em diferentes niveis de granularidade. Por exemplo, clicar em
um grafico pode atualizar outros graficos e tabelas no mesmo painel,

proporcionando uma visao holistica e detalhada dos dados.

O SAS Visual Analytics oferece uma ampla gama de ferramentas de
visualizacao que sao essenciais para a exploracao de dados. Entre as opcoes

disponiveis estao:
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° Graficos e Tabelas

Os graficos sao fundamentais para a visualizacao de dados, e no SAS Visual
Analytics vocé tem acesso a uma ampla variedade de graficos. Diversos tipos como
graficos de barras, linhas, dispersao e areas, permitem a visualizacao de diferentes
aspectos dos dados. Tabelas dinamicas e cruzadas oferecem uma forma detalhada

de examinar e comparar dados.
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o Mapas Geoespaciais

Quando os dados possuem dimensao geografica, os mapas sao uma
ferramenta poderosa para melhor visualizacdo e compreensao dos dados. Eles
permitem a visualizacao em contextos espaciais, ajudando a identificar padroes e
tendéncias relacionadas a localizacao. Muito util para identificar padroes regionais,
analisar dados de vendas por localizacao e entender a distribuicao geografica de

variaveis importantes.
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o Visualizacoes de Tendéncias

Para analises que envolvem dados ao longo do tempo, o SAS Visual Analytics
oferece opcoes especializadas para visualizacoes de séries temporais e tendéncias.
Graficos de linha e areas podem mostrar a evolucao de métricas ao longo dos

periodos, enquanto técnicas de suavizacao e previsdo ajudam a identificar

tendéncias e antecipar futuros comportamentos com base nos dados histoéricos.

SAS® Visusl Analytics - Explore and Visualize
[#] Edning AquaBank ) ®: B
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e
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683

ATREND TO CONSIDER

As the age of our customers increases, we find that their
credit balances also increase. This could be due to a
variety of reasons including an increase in disposable

as they age, on average. It could

uild up credit scores and
increase th y grow more comfortable
with utilzi rds. After a certain point the
customer’s tendency to have higher credit balances
decreases

Age

4 ANALISES

Como ja vimos anteriormente, uma das forcas do SAS Visual Analytics é a
integracao entre analise e visualizacdo. As analises podem ser facilmente
incorporadas em visualizacoes interativas, permitindo que os usuarios vejam os
resultados de suas exploracoes em tempo real. As capacidades analiticas do SAS
sao projetadas para facilitar o uso, permitindo que os analistas de negocios criem
e utilizem modelos analiticos de forma independente, sem a necessidade de
adquirir novas habilidades ou envolver a equipe de TI. Dessa forma, os usuarios de
negocios obtém as respostas que necessitam quando precisam, e os especialistas

nao ficam sobrecarregados com constantes solicitacoes de analises.

84




O SAS Visual Analytics permite que os analistas de negocios avaliem
rapidamente possiveis resultados ou estimem parametros desconhecidos para
apoiar decisoes mais informadas. Suas funcionalidades poderosas, porém, de facil

utilizacao, incluem:
. Previsao Automatizada

O método de previsao mais adequado € selecionado de acordo com os dados
disponiveis. Mesmo usuarios iniciantes conseguem realizar previsoes de maneira

confiavel.
° Busca de Metas

Determine os valores dos fatores subjacentes necessarios para atingir a

previsao alvo. Isso facilita a definicao de metas e o planejamento estratégico.
. Arvores de Decisao

Crie uma segmentacao hierarquica dos dados de entrada com base em uma
série de regras aplicadas a cada observacado. Essa técnica ajuda a entender as

decisOes e o impacto das variaveis.
. Diagramas de Rede

Visualize como os dados complexos estao interconectados. Essa
representacao facilita a compreensao das relacoes e dependéncias entre diferentes

elementos.
° Analise de Caminho

Visualize as relacoes entre uma sequéncia distinta de eventos. A analise de
caminho exibe o fluxo de dados de um evento para outro como uma série de

trajetorias, ajudando a entender o fluxo de processos e eventos.
o Analise de Texto

Aplique analise de sentimento a videos do YouTube, streams do Twitter,
postagens no Facebook, dados do Google Analytics ou comentarios de clientes para
obter uma visao rapida do que esta sendo discutido nas midias sociais e além. O
SAS Visual Analytics oferece mais do que simples nuvens de palavras que mostram

a frequéncia de termos; ele categoriza o conteudo para determinar quais topicos
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sao mais relevantes e identifica sentimentos em toépicos e documentos, fornecendo

caminhos claros para uma exploracao mais aprofundada.

Com essas capacidades, o SAS Visual Analytics nao apenas simplifica o
processo de analise, mas também permite uma compreensao mais profunda e

eficaz dos dados, facilitando a tomada de decisoes estratégicas e operacionais.

A analise exploratoria, por exemplo, € um processo iterativo e interativo que
envolve a examinacao dos dados para descobrir os padroes, anomalias e insights.
Entender os dados antes de aplicar modelos analiticos mais complexos. O SAS
oferece varias funcionalidades para ajudar na descoberta de padroes e na geracao

de hipoteses:
a) Analise Descritiva

Estatisticas descritivas como médias, medianas e desvios padrao ajudam a
resumir e entender as principais caracteristicas e variabilidade dos dados. Essas
medidas fornecem uma visdo geral dos dados e sado essenciais para preparar o

terreno para as analises mais profundas.
b) Analise de Correlacao

Auxilia a identificar e quantificar a relacao entre variaveis. E o SAS Visual
Analytics permite a operacao do calculo dos coeficientes de correlacao e visualizar
essas relacoes por meio de graficos de dispersao e matrizes de correlacdo. Entender
como variaveis estao inter-relacionadas pode revelar insights sobre dependéncias

e influéncias mutuas.
C) Segmentacao de Dados

A capacidade de segmentar dados envolve dividir conjunto, grupos ou
categorias de dados com base em caracteristicas comuns. Podendo ser realizada
dentro do SAS Visual Analytics através de filtros e grupos dinamicos, permitindo
uma analise mais detalhada de diferentes subgrupos. Isso € util para identificar

comportamentos distintos, padroes especificos e insights segmentados.

Para maximizar o valor dos insights descobertos durante a exploracao de
dados, o SAS Visual Analytics oferece recursos de personalizacdo e

compartilhamento que facilitam a comunicacao e a colaboracao.
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Os usuarios podem personalizar relatéorios e dashboards para atender as
suas necessidades especificas. Isso inclui a selecao de visualizagoes apropriadas,
a configuracao de filtros e a adaptacao do layout para destacar as informacoes mais

relevantes.

Esta personalizacao assegura que os insights sejam apresentados de

maneira que melhor suporte a tomada de decisao.

O SAS Visual Analytics também permite que os usuarios compartilhem
relatorios e dashboards com colegas e partes interessadas. A plataforma oferece
opcoes para compartilhar visualizacoes de forma segura e controlada, facilitando a

colaboracao e a discussao em torno dos dados e insights.

A capacidade de compartilhar descobertas ajuda a promover uma cultura

orientada por dados e a alinhar equipes em torno de objetivos comuns.

A exploracao de dados é uma etapa essencial no processo analitico,
permitindo que os usuarios descubram e compreendam insights valiosos que
podem informar a tomada de decisoes. O SAS oferece um conjunto abrangente de
ferramentas para a exploracdo interativa e avancada de dados. Com suas
capacidades de visualizacdo, analise e personalizacdo, a plataforma te capacita a
transformar dados brutos em insights acionaveis e a compartilhar essas

descobertas de maneira eficaz.

Ao aproveitar o SAS Visual Analytics, vocé pode obter uma compreensao
mais profunda dos dados e usar essas informacodes para impulsionar estratégias e

decisdes informadas.

5 PRODUZIR INSIGHTS

A capacidade de produzir insights valiosos a partir dos dados € o objetivo
central de qualquer analise de dados. No SAS, ja abordamos como a producao de
insights € um processo que envolve a combinacdao de analise avancada com
visualizacao interativa. A plataforma oferece varias funcionalidades que permitem

aos usuarios transformar dados brutos em informacoes significativas e acionaveis.
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Com capacidades especializadas de processamento de linguagem natural
(NLP) e machine learning, o SAS permite a analise de grandes volumes de texto e a
construcao de modelos preditivos que aprendem e se adaptam com base em novos

dados.

Até mesmo usuarios sem experiéncia analitica podem usar o SAS Visual
Analytics para obter insights precisos. Usuarios nao técnicos podem criar e alterar
consultas simplesmente selecionando itens de uma barra lateral ou filtrando e
agrupando dados dinamicamente. A funcionalidade de analise automatizada
determina quais variaveis contribuem para um resultado e uma explicacao simples

em linguagem natural destaca insights essenciais.

O autocharting do SAS seleciona a visualizacao que melhor se adapta ao tipo
de dados escolhido para a criacao do relatorio. Usuarios analiticamente experientes
podem usar técnicas de visualizacdo para identificar tendéncias e obter insights
aprofundados mais rapidamente. Isso elimina muitos dos processos cotidianos de
tentativa e erro atualmente usados para identificar areas que precisam de analise

mais aprofundada.

Além do mais, o SAS Viya € projetado para se integrar perfeitamente com
ferramentas do Microsoft 365, como o Excel, facilitando o acesso e
compartilhamento de dados e insights. Os resultados e visualizacdes gerados no
SAS podem ser exportados diretamente, por exemplo, para o Excel. Isso permite
que os usuarios compartilnem analises e relatorios em um formato amplamente

utilizado e familiar para a maioria das partes interessadas.

Insights e relatorios gerados no SAS Viya podem ser compartilhados
diretamente através do Microsoft Teams e SharePoint. Isso promove a colaboracao
entre equipes e garante que todos os membros da organizacdo tenham acesso as
informacoes necessarias. A plataforma oferece funcionalidades de seguranca que
permitem controlar quem pode acessar, visualizar e modificar dados e relatorios.

Isso é crucial para garantir a confidencialidade e integridade das informacoes.

A producao de insights no SAS Viya € uma experiéncia poderosa e eficiente,
que combina analise avancada com visualizacdo interativa. A integracdao com
ferramentas do Microsoft 365, como o Excel, Teams e SharePoint, amplia as

capacidades de acesso e compartilhamento, tornando a comunicacéao e colaboracao
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mais fluidas e eficazes. A facilidade de importar e exportar dados, junto com a
automacao de relatorios e as robustas funcionalidades de seguranca, assegura que
os usuarios possam transformar dados brutos em insights valiosos e compartilha-

los de maneira segura e eficaz.

6 BOAS PRATICAS

Sabemos que criar um relatério no SAS® € muito facil e que podemos criar

relatorios impressionantes com apenas alguns cliques.

No entanto, nao basta apenas criar. Devemos torna-lo eficaz. Para construir

algo assim, perguntas podem aparecer como:

Como construi-lo?
O que significa um relatorio/painel eficaz?

Como usar meus dados de maneiras que signifiquem algo real?

L b=

Como fazer meu painel ajudar na tomada de decisoes?

Primeiro, devemos entender nossos dados e, em seguida, transforma-los nas

informacoes de que precisamos.
a. Contexto

A jornada da visualizacado de dados nao se inicia com a escolha de um grafico
ou a criacao de um dashboard. Muito antes de se comunicar através dos dados, a
atencao de quem vai construir o painel deve ser voltada para o contexto da
informacédo que gostaria de transmitir. E como montar um quebra-cabeca: cada

peca (dado) s6 faz sentido quando esta inserida no contexto correto.

Pense que o contexto ajudara o usuario a entender as informacoes a primeira
vista, sem precisar investigar por muito tempo. O contexto € a moldura que da
significado aos dados. Permitindo compreender rapidamente sem necessidade de
longas explicacoes, identificar o publico-alvo adaptando a linguagem, nivel de
detalhamento e garantindo que a mensagem seja altamente eficaz e a definir o
objetivo levantando questionamentos como, qual a pergunta que a visualizacao
deve responder ou qual a tomada de decisao que se espera do usuario apos

interagir com o painel.
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Também € importante ter a habilidade de contar historias com dados, mais
conhecido como a técnica do storytelling. Com essa técnica, as apresentacoes vao
muito além de um grupo de dados organizados em um painel, ao transformar dados
em narrativas, engajamos o publico de forma mais profunda e memoravel. A
historia ajuda a simplificar a complexidade dos dados, apresentando contextos

simples e faceis de entender.

E o SAS Visual Analytics se destaca ao facilitar tanto a compreensao do

contexto quanto a criacao de narrativas poderosas.
b. Simplicidade

Dizem que a simplicidade € a alma da elegancia e, acredito que ao tratar da
visualizacao de dados, nao haveria particularidades. A simplicidade se torna um
atributo essencial quando a ideia de comunicacao necessita agir de forma clara e

eficaz.
Os atributos podem ser usados estrategicamente de duas maneiras:

1. Primeiro, eles podem ser usados para ajudar a direcionar a atencao do
seu publico para onde vocé quer que eles se concentrem.

2. Segundo, podem ser usados para criar uma hierarquia visual de
elementos, para conduzir seu publico através das informacoes que vocé deseja

comunicar ou quer que eles entendam.

Resumindo, a importancia da simplicidade se da por trés pilares: foco,

clareza e memorabilidade.

O foco ajuda a reduzir a complexidade visual, direciona o publico para os
insights mais relevantes e importantes, evitando distracoes e facilitando a

compreensao.

A clareza garante que a mensagem seja transmitida de forma clara e concisa,
evitando as interpretacoes equivocadas e diminuindo o tempo de interacao do
usuario ao relatorio. O que diversas vezes € crucial ao se tratar de usuarios

tomadores de decisao.

E a memorabilidade €, basicamente, a valorizacado do seu relatorio. O quanto

€ facil de relembrar. Isto aumenta o impacto da comunicacao.
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Para alcancar a simplicidade é aconselhavel que opte por minimizar o
numero dos tipos visuais e use a representacoes mais condensadas, € importante
entender quantos visuais existem e o que eles significam, valorizando o ser coerente

e visualmente agradavel, para representar as prioridades de destaque.

Em resumo, a simplicidade nao significa falta de sofisticacado. Ao contrario,
ela é a base para que a tomada de decisdao e a impulsao de uma nova acao seja

eficaz. Ao priorizar a clareza, coeréncia e relevancia,

O estilo e a comunicacao também sao muito importantes quando almejamos
ser claros e concisos com a informacao que queremos transmitir. Ao dominar a arte
da simplicidade, vocé estara um passo a frente na criacdo de visualizacées que

realmente fazem a diferenca.
C. Audiéncia

A producao de dashboards também exige uma profunda compreensao do
publico-alvo. Ao projetar, € fundamental considerar quem sao os usuarios e quais

sao as suas necessidades, expectativas e conhecimentos prévios.

O ponto chave de conhecer o publico se da pelos fatores de personalizacao,
engajamento e credibilidade. Ao adaptar, vocé garante que a mensagem seja
relevante. Visualizacdes interativas e, principalmente, intuitivas convidam o
usuario a explorar os dados e a descobrir insights por conta propria. E, ao
demonstrar que vocé entende as necessidades do seu usuario, vocé aumenta a

credibilidade do seu trabalho.

Certifique-se e seja especifico sobre quem eles sdo, algumas dicas de como

definir seu publico-alvo sao:

o Faca uma pesquisa de persona ou perfil demografico: idade, género,
educacao, ocupacao.
° Conhecimento técnico: o nivel de familiaridade com dados e,

principalmente, a ferramenta de analise.

o Interesses: questione, quais informacoes sdo mais relevantes para o
publico?

o Objetivos: tenha claro o que o publico espera alcancar com a
visualizacao.
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Um exemplo pratico para cada tipo de usuario:

J Executivos: C-levels que buscam visoes gerais, informacoes de forma
rapida e insights estratégicos = foque em métricas-chave utilize graficos de alto
nivel

J Analista de negocio: Precisam de detalhes e mais flexibilidade para
explorar os dados = ofereca opcoes de personalizacdo, como filtros e ferramentas
de analise mais avancada.

o Publico diverso de uma mesma empresa: visualizacoes simples e

intuitivas de X conjunto de dados = priorize estética e interatividade.

Ao entender as necessidades e expectativas, € possivel criar visualizacoes
que nao apenas transmitem as informacodes, mas também engajam. Em resumo, o

usuario é o centro de toda a visualizacao de dados.
d. Visual eficaz

Podemos tratar este topico como a arte de se comunicar com dados. Cada
tipo de grafico possui suas particularidades e € mais adequado para determinados
tipos de dados e objetivos. A chave esta em selecionar aquele que melhor representa

a historia queira contar.

Escolher um grafico € o primeiro passo, entretanto outros elementos também

sado primordiais para uma visualizacao mais eficaz.

Trabalhe com titulos claros e concisos, eles ajudam a resumir a mensagem
principal. Eixos claramente rotulados também facilitam a interpretacao dos dados.
Legendas autoexplicativas, que sejam faceis de entender. Destaques visuais, cores,
tamanhos e formas destacam os pontos mais importantes da sua visualizacao. E,
a depender do nivel de complexidade, € valido adicionar comentarios que trabalhem
para contextualizar os dados e auxiliar o usuario a compreender a visualizacao sem

maiores implicacoes.

Tenha em mente que eficaz € quase afetivo. Trabalhar com uma narrativa,
cores coerentes, simplicidade e interatividade ajuda a complementar a

transformacao de seus dados em uma historia relevante.

€. Foco
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Guie o olhar do seu usuario. Nao apenas apresente os dados, guie o seu

usuario a focar na informacao mais importante.

Para alcancar esse objetivo é fundamental manter o foco narrativo, cada
visualizacao deve contar uma parte de uma histéria maior. Conduzindo de um
ponto ao outro. Isso € possivel utilizando técnicas de priorizacao da informacao,
como tamanho, cor, hierarquia, posicdo e até mesmo o tipo de grafico.
Caracteristicas importantes para destacar elementos mais relevantes e guiar o
usuario por onde comecar. Evite sempre sobrecarregar visualizacoes com detalhes

desnecessarios. Lembre-se que a simplicidade € efetiva.

O foco € essencial para criar visualizacoes eficazes. E uma sequéncia logica
ajuda o usuario a construir uma narrativa mental e a conectar os pontos sozinho.
E o SAS Visual Analytics oferece uma ampla variedade de ferramentas e opcoes

para criar visualizacoes focadas e eficazes.

Em resumo, ao direcionar o usuario para as informacoes mais importantes,
vocé garante que sua mensagem nao sO seja efetivamente compreendida como

também lembrada.
f. Pense como um Designer

A forma segue a funcao. O processo de construcao de um dashboard também
€ um processo criativo que exige um bom dominio dos principios do design. Ao
sugerir pensar como um designer, vocé pode deixar sua criatividade transformar
os seus dados em historias visuais que intuitivamente engajam, informam e elevam

a tomada de deciséo.

E o design de uma visualizacao deve ser orientado por sua funcao para estar
em harmonia. Ou seja, a forma visual deve facilitar a compreensao e a interacao

com os dados.

Para ajudar neste processo € importante escolher uma boa ferramenta, o SAS
Visual Analytics, por exemplo, oferece uma variedade de graficos que podem ser
adaptadas a diferentes tipos de dados e publicos. E uma ferramenta que possui

diversas formas de inovar, mantendo a coeréncia e a consisténcia.

Todas as praticas mencionadas anteriormente auxiliam a desenvolver

técnicas de forma artistica e criativa. Portanto, ao escolher a plataforma com
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recursos que ajudam a criar visualizacoes mais impactantes, nao tenha medo de

experimentar e criar designs unicos e inovadores.

7 CASOS DE USO

O SAS Viya 4 e o SAS Visual Analytics tém demonstrado seu valor em uma
variedade de setores, ajudando organizacoes a transformar dados brutos em
insights acionaveis e melhorar a tomada de decisoes. Ao seguir a leitura,
exploraremos casos de uso que ilustram como essas ferramentas podem ser

implementadas com eficacia por distintas areas de negocios.

Analisaremos como essas solucoes abordam desafios especificos e geram

beneficios tangiveis para as organizacoes.

Desafio: Uma operadora de telecomunicacoes enfrenta desafios com a
analise de grandes volumes de dados provenientes de suas operacoes e interacoes
com clientes. A empresa precisa de uma solucdo que possa integrar dados de
diversas fontes, melhorar a visualizacdo das informacoes e permitir tomar decisoes

mais informadas.

Solucao: SAS Viya 4 e o SAS Visual Analytics para modernizar sua

infraestrutura de analise de dados. A implementacao incluiu:

. Integracao de Dados: Conectores nativos do SAS Viya foram usados
para integrar dados de diferentes sistemas, incluindo CRM, dados de rede e

informacoes de uso de clientes.

. Visualizacao Interativa: Utilizando o SAS Visual Analytics, a empresa
criou dashboards interativos que permitiram uma visualizacao consolidada das

meétricas de desempenho e da experiéncia do cliente.

. Analises: A capacidade analitica do SAS Viya permite a operadora
monitorar eventos e tendéncias conforme eles ocorrem, ajustando suas estratégias

e operacoes de forma agil.

Resultados:
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. Reducao do Tempo de Resolucao de Problemas: A capacidade de
visualizar e identificar rapidamente problemas ajuda a reduzir o tempo de

resolucao de questoes técnicas e operacionais.

. Melhoria na Experiéncia do Cliente: Com insights mais profundos
sobre o comportamento e as preferéncias dos clientes, a operadora € capaz de

personalizar ofertas e melhorar a experiéncia do cliente.

. Otimizacao de Recursos: A analise avancada auxilia a otimizar o uso
dos recursos da rede, resultando em uma melhor alocacdo e reducao de custos

operacionais.

Desafio: Uma instituicdo financeira precisa enfrentar desafios relacionados
a analise de risco e conformidade. A organizacdo busca uma solucdo que possa
integrar dados financeiros complexos, realizar analises preditivas e gerar relatorios

detalhados para atender aos requisitos regulatorios.

Solucao: SAS Viya 4 e o SAS Visual Analytics para melhorar a gestao de risco

e a conformidade:

. Modelagem Preditiva: Usando as ferramentas de modelagem estatistica
e preditiva do SAS Viya, a organizacao desenvolve modelos para prever riscos

financeiros e identificar possiveis fraudes.

. Automacao de Relatorios: A plataforma automatiza a geracao de
relatorios regulatorios, garantindo que a instituicdo atenda aos requisitos de

conformidade de forma eficiente e precisa.

. Integracao de Dados: O SAS Viya integra dados de diversas fontes
financeiras e operacionais, permitindo uma visao abrangente e consolidada das

exposicoes ao risco.
Resultados:

. Reducao de Riscos: Os modelos preditivos ajudam a identificar e
mitigar riscos potenciais antes que se materializassem, melhorando a seguranca

financeira.
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. Eficiéncia Operacional: A automacao dos processos de geracao de
relatorios reduz significativamente o tempo e os recursos necessarios para a

conformidade regulatoria.

. Visao Consolidada: A integracao de dados proporciona uma visao

Unica das exposicoes ao risco, facilitando a tomada de decisoes informadas.

Desafio: Uma organizacao de saude enfrenta dificuldades na analise de
dados clinicos e administrativos para melhorar os resultados dos pacientes e
otimizar os processos internos. A necessidade € de uma solucao que possa integrar
dados de diferentes fontes e fornecer insights para a melhoria continua da

qualidade dos cuidados.

Solucao: SAS Viya 4 e o SAS Visual Analytics para transformar seus dados

clinicos e administrativos em insights acionaveis:

. Analise de Dados Clinicos: A plataforma permite a integracao e analise
de dados de registros eletronicos de saude, exames laboratoriais e dados de

operacoes.

. Visualizacao de Indicadores de Qualidade: Dashboards interativos
para monitorar indicadores de qualidade dos cuidados e desempenho dos

profissionais de saude.

. Seguranca e Conformidade: Analise de dados que respeite normas

rigorosas de privacidade e seguranca.
Resultados:

. Melhoria na Qualidade dos Cuidados: Insights detalhados ajudam a
identificar areas de melhoria na prestacdo de cuidados e a implementar praticas

baseadas em dados.

. Otimizacao de Processos: A analise de dados administrativos resulta

em processos mais eficientes e melhor alocacao de recursos.

. Aumento da Satisfacdo do Paciente: A organizacao € capaz de ajustar
suas praticas com base no feedback dos pacientes e nos dados de desempenho,

resultando em uma experiéncia mais satisfatoria para os pacientes.
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Desafio: Uma empresa de varejo enfrenta desafios em entender o
comportamento dos clientes e a otimizar suas campanhas de marketing. A empresa
precisa de uma solucao que pudesse analisar dados de vendas, comportamento do

cliente e campanhas promocionais para melhorar suas estratégias de marketing.

Solucao: SAS Viya 4 e o SAS Visual Analytics para aprimorar sua estratégia

de marketing e analise de vendas:

. Analise de Comportamento do Cliente: Analisar dados de transacoes e

comportamento online dos clientes, identificando padroes e preferéncias.

. Segmentacao de Mercado: Utilizando técnicas de segmentacao, a
empresa consegue criar campanhas personalizadas e direcionadas a diferentes

grupos de clientes.

. Avaliacao de Campanhas: Dashboards interativos criados para avaliar

o impacto das campanhas promocionais e ajustar estratégias em tempo real.
Resultados:

. Aumento nas Vendas: Campanhas de marketing personalizadas e
baseadas em dados resultam em um aumento significativo nas vendas e na eficacia

das promocoes.

. Melhoria na Experiéncia do Cliente: A segmentacao permite oferecer
uma experiéncia mais relevante e personalizada, aumentando a satisfacdo e a

fidelidade dos clientes.

. Eficiéncia na Alocacdo de Recursos: A analise detalhada ajuda a
otimizar a alocacao de recursos de marketing e a maximizar o retorno sobre o

investimento.

Os casos de uso apresentados ilustram como o SAS Viya 4 e o SAS Visual
Analytics podem ser eficazes em transformar dados em insights valiosos para uma
ampla gama de setores. Desde telecomunicacoes e servicos financeiros até saude e
varejo, as solucoes do SAS tém permitido as organizacoes resolver desafios

complexos, melhorar a tomada de decisoes e alcancar resultados significativos.

A capacidade de integrar e analisar dados de diferentes fontes, juntamente

com ferramentas avancadas de visualizacao e analise, tem sido fundamental para
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ajudar essas organizacoes a obter uma vantagem competitiva e melhorar seus

processos e resultados.

Esses exemplos demonstram o potencial do SAS Viya e do SAS Visual
Analytics para gerar valor real e sustentavel, oferecendo solucoes eficazes para uma

ampla gama de necessidades analiticas e empresariais.

8 COMUNIDADE

A comunidade do SAS Visual Analytics é dedicada a usuarios focados na
visualizacao exploratoria e técnicas analiticas, preparacao de dados, relatorios de
painel e relatorios moveis. Usando a comunidade, vocé pode compartilhar suas
experiéncias, discutir topicos e ideias, procurar ajuda de seus colegas e
compartilhar informacdes sobre os proximos eventos. Vocé pode acessar a

comunidade de usuarios em comunidades.sas.com/visual-analytics.

Para perguntas que requerem assisténcia técnica imediata, entre em contato

com o suporte técnico do SAS em suporte.sas.com.

O SAS Community oferece foruns de discussao onde usuarios podem postar
perguntas, compartilhar respostas e participar de conversas sobre topicos
relacionados ao SAS Viya, SAS Visual Analytics e outras solucoes SAS. Esses

féoruns sao uma rica fonte de conhecimento pratico e experiéncias compartilhadas.

A plataforma inclui blogs e artigos escritos por especialistas da SAS e
membros da comunidade. Recursos estes que abordam uma ampla gama de
topicos, desde tutoriais e estudos de caso até analises detalhadas sobre novas
funcionalidades e melhores praticas. O SAS Community disponibiliza diversas
formas de conteido como recursos educacionais, incluindo webinars, tutoriais em

video e cursos online que ajudam a aprimorar suas habilidades.

A comunidade como um todo, fornece um recurso valioso para a resolucao
de problemas técnicos e desafios de implementacdao. Os usuarios podem obter
respostas rapidas e solucdes baseadas na experiéncia de outros membros da
comunidade. A troca de dicas ajuda os usuarios a otimizar o uso das ferramentas
SAS, descobrir funcionalidades menos conhecidas e melhorar a eficiéncia em suas

analises. Oferecendo acesso a uma vasta gama de conteudos que permitem aos
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usuarios aprimorar suas habilidades e conhecimentos sobre o SAS Viya e o SAS

Visual Analytics.

Participar da comunidade SAS permite aos usuarios fazer conexoes valiosas
com outros profissionais da area, facilitando oportunidades de colaboracao e
networking. A colaboracao com outros membros da comunidade pode levar a
criacao de parcerias e projetos conjuntos, promovendo o desenvolvimento de novas

solucoes e abordagens na analise de dados.

Para tirar o maximo proveito da comunidade SAS, os usuarios interessados
podem participar ativamente dos foruns de discussoes. Engajando com perguntas,
compartilhando suas proprias experiéncias e contribuindo com respostas e
solucoes para ajudar outros membros. Participar de eventos e webinars oferecidos
pela SAS e pelos grupos de usuarios para se atualizar sobre as ultimas tendéncias
e técnicas. Contribuir com artigos, blogs e tutoriais para compartilhar seu
conhecimento e experiéncia com a comunidade. Utilizar os recursos educacionais
disponiveis na comunidade para melhorar suas habilidades e se manter informado

sobre novas funcionalidades e melhores praticas.

A comunidade SAS é um recurso inestimavel que oferece suporte,
aprendizado e oportunidades de networking para usuarios das solucdes SAS,
incluindo o SAS Viya e o SAS Visual Analytics. A participacdo ativa na comunidade
nao s6 melhora a experiéncia e o conhecimento dos usuarios, mas também

contribui para o avanco continuo da analise de dados e da ciéncia dos dados.

Através do compartilhamento de conhecimentos, resolucao colaborativa de
problemas e acesso a recursos educacionais, a comunidade SAS fortalece a
capacidade dos usuarios de maximizar o valor das solucoes SAS e de se manterem

na vanguarda da inovacao tecnologica.
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WSTAR - WORKSHOP ON STATISTICAL TOOLS
AND ANALYSIS FOR SCIENTIFIC RESEARCH

O livro aborda a interconexao entre a Internet das Coisas (loT),
a Inteligéncia Artificial (Al) na ciéncia da carne € o uso do SAS
Visual Analytics no SAS® Viya. O conceito de IoT € explorado,
destacando como dispositivos conectados transformam setores
como casas inteligentes, industrias e saude, além de discutir
as camadas envolvidas em um projeto de IoT e as tecnologias
de suporte, como computacao em nuvem e aprendizado de
maquina. A aplicacao da Al na industria de processamento
de carnes € enfatizada, mostrando seu papel na automacao,
classificacao de cortes, deteccao de contaminacoes e otimizacao
de processos para melhorar a eficiéncia e reduzir custos. O
livro também menciona a importancia do tamanho amostral
em experimentacao zootécnica para garantir a validade dos
resultados. Por fim, o SAS® Visual Analytics é apresentado como
uma ferramenta poderosa para transformar dados em insights
acionaveis, permitindo uma visualizacao eficaz e a tomada de
decisoes em tempo real.
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