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1. INTRODUCAO

O Aprendizado de Maquina (ML — do inglés Machine Learning) é um campo da
inteligéncia artificial que utiliza algoritmos para coletar e analisar dados, aprender com eles e
fazer previsbes ou determinacdo, surgindo da necessidade de lidar com grandes volumes de
dados e extrair informacgfes valiosas a partir deles (Mitchell, 1997). O uso do ML esta se
tornando cada vez mais presente no Brasil, com empresas adotando solugGes de ML para
melhorar a eficiéncia operacional, prever tendéncias de mercado e personalizar experiéncias de
clientes (Rubi, Carvalho e Gondim, 2023). No ambito da salde, suas aplicaces ndo sdo menos
impressionantes, previsdes precisas e personalizadas estdo moldando as estratégias de
prevencdo e tratamento, ampliando as fronteiras do diagnostico e da assisténcia médica
(Oliveira, 2017). Além disso, hd um nimero crescente de profissionais e académicos envolvidos
em pesquisas e aplicacdes de ML no Brasil, destacando o impacto positivo que essa tecnologia
pode ter na economia e na sociedade (Dias, 2021).

Ao redor do mundo, ele tem desempenhado um papel transformador em diversos setores
(Szczepanki, 2019). Estudos revelam que o ML tem tido sucesso na analise de fatores
socioecondmicos e estruturais que influenciam o impacto de doencas como a COVID-19
(Rodas, 2022). O advento da Inteligéncia Atrtificial (1A), do Big Data e do aprendizado de
maquina tem impulsionado a rapida expansdo do uso dessas ferramentas no dia a dia, moldando
economias e sociedades em todo 0 mundo, além de impulsionar inovagdes e avangos em areas
como saude, biomedicina, manufatura, educacdo, modelagem financeira, governanca de dados,
policiamento e marketing (Santos, 2019).

Neste contexto, a presente pesquisa visa coletar informag6es sobre o atual cenario de
ML em simposios brasileiros. O objetivo € identificar as areas que atualmente empregam essa
tecnologia, destacando suas aplicagcdes mais relevantes e os algoritmos mais prevalentes. Para
identificar os artigos sobre a temética deste trabalho, foi realizado um Mapeamento Sistematico
(MS) que visa fornecer uma visdo geral de uma area de pesquisa, identificando a quantidade,
0s tipos de pesquisas realizadas, os resultados disponiveis, além das frequéncias de publicacdes
ao longo do tempo para identificar tendéncias (Petersen et al., 2008).

Os resultados revelam que a ML é utilizada em 16 areas distintas, onde notou-se que a
area com mais contribuicdo da ML foi a da Computacéo. Dentro das areas identificadas, houve
um total de 147 aplicagbes que apesar de se mostrarem diferentes na abordagem, mostram
semelhancas nos resultados positivos nos processos aplicados. Nesse contexto, foram
apresentados 62 tipos de algoritmos, destacando o Random Forest como o mais utilizado dentre
os estudos selecionados, mostrando ser eficaz em todas as areas identificadas e em uma
variedade de aplicaces com diferentes finalidades.

A pesquisa foi conduzida pelos alunos que participam do projeto SUPER, no ambito do
Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnologia, que visa estimular a capacitagdo e a pesquisa em
cursos de graduacdo da Universidade Federal do Amazonas (UFAM).



O restante do relatorio segue organizado da seguinte forma: A Secdo 2 explora 0s
conceitos relacionados, enquanto a Secdo 3 descreve a metodologia adotada, bem como o
planejamento do MS. A Secéo 4 discute a execu¢do do MS e a Secdo 5 apresenta os resultados
e as discussdes. A Secdo 6 apresenta as consideragdes finais, limitagdes do trabalho e trabalhos
futuros.

2. CONCEITOS RELACIONADOS
2.1. Inteligéncia Artificial

A 1A abrange um dominio de conhecimento relacionado a linguagem, inteligéncia,
raciocinio, aprendizado e resolucdo de problemas (Kaufman, 2019). O matematico Alan Turing
é reconhecido como um dos pioneiros nessa area. Em 1950, ele publicou um artigo no qual se
propds a examinar a capacidade das maquinas de pensar. Utilizando jogos de adivinhacdo como
base, Turing explorou a viabilidade dessas ideias nos computadores digitais emergentes na
época. Ele analisou varios argumentos sobre a natureza do pensamento, assim como sobre 0
funcionamento dos neurdnios, para determinar se as maquinas poderiam adquirir conhecimento
de maneira semelhante aos seres humanos (Turing, 1950).

Conforme Fernandes (2003), a origem da expressao "inteligéncia artificial" deriva do
latim, dividindo-se em “inter" (entre) e "legere™” (escolher). Portanto, a inteligéncia € definida
como a capacidade humana de fazer escolhas entre diferentes opcdes, sendo esse 0 modo de
resolver problemas e realizar tarefas. Os principios essenciais da Inteligéncia Artificial
abrangem algoritmos de aprendizado de maquina, redes neurais artificiais, processamento de
linguagem natural, visdo computacional, entre outros. Essas abordagens sdo empregadas para
instruir os sistemas de 1A sobre como executar tarefas especificas (Goodfellow, Bengio e
Courville, 2016).

Entre os exemplos mais notaveis do emprego de IA, destaca-se a capacidade de
interacdo na linguagem humana, exemplificada pelos assistentes pessoais em nossos celulares,
e a habilidade de perceber e interpretar o mundo, como evidenciado no reconhecimento de
imagens por carros autbnomos (Garcia, 2020). A utilizacdo da IA tem proporcionado uma série
de beneficios, tais como melhorias nos servigos de saude, processamento de linguagem natural,
avangos na educacdo, energia limpa e acessivel, detec¢do de fraudes, e a promogéo de meios de
transporte mais seguros, eficientes e ecologicamente sustentaveis (Ludermir, 2021).

2.2. Machine Learning

Da mesma forma, em vez de codificar o conhecimento em computadores, a ML busca
aprender automaticamente relagdes e padrdes significativos a partir de exemplos e observacoes
(Bishop 2006). O objetivo da ML é a construcdo de programas que melhorem seu desempenho
por meio de exemplos (Mitchell, 1997). Algumas areas da ML estdo estreitamente relacionadas
a mineracao de dados e a estatistica, a pesquisa nesse dominio concentra-se nas caracteristicas
dos metodos estatisticos, bem como em sua complexidade computacional (Amorim, Barone e
Mansur, 2008).

A ML possui destaque em cenarios onde: (1) a solucdo do problema exige grande
esforco de ajustes manuais ou ainda diversas derivacdes de regras, (2) as abordagens



tradicionais, que ndo utilizam arcaboucos estatisticos e probabilisticos, ndo propiciam uma
solucdo Otima para o problema, (3) os ambientes sdo dindmicos, isto €, os dados sofrem
mudancas frequentes (por exemplo, precos de acdes) e (4) € necessario a geracdo de
conhecimento a partir de grande quantidade de dados (Géron, 2017).

Os algoritmos de ML podem ser categorizados em supervisionados, néo
supervisionados, semi-supervisionados e aqueles que adotam a aprendizagem por refor¢o. Os
algoritmos supervisionados requerem dados de treino com rétulos prévios, ao passo que 0s nao
supervisionados utilizam dados de treino sem rétulos previamente atribuidos. Os algoritmos
semi-supervisionados tém a capacidade de lidar com conjuntos de treino parcialmente
rotulados. Ja os algoritmos de aprendizagem por reforgo executam a¢Ges com base no feedback
obtido por meio de interacdes com o ambiente, visando criar solugdes (modelos) generalizaveis
(Gerén, 2017).

3. METODOLOGIA

Foi realizado um MS, para coletar as informagdes necessarias a fim de cumprir o
objetivo do trabalho, que se baseia nas diretrizes desenvolvidas por Kitchenham e Chartes
(2007). De acordo com eles, o processo do MS consiste em trés etapas definidas, conforme
mostra a Figura 1:

Planejamento do Mapeamento ———  Condugdo do Mapeamento  ————3  Resultado do Mapeamento
Definicdo do Objetivo Aplicagio das Palavras-Chave Apresentagio dos Resultados

Defini¢io do Protocolo
Selegao dos Artigos Discussao dos resultados
Avaliagdo de Protocolo

Extragdo de Dados

Legenda
ey Fluxo de condugao

Fase

Atividade
Figura 1 - Etapas e Atividade do Mapeamento Sistematico
Fonte: Adaptado de Kitchenham e Charters (2007)

¢ Planejamento do Mapeamento: Nessa etapa, sdo listados os objetivos da pesquisa e o
protocolo do mapeamento ¢ estabelecido. Elabora-se um protocolo detalhado que inclui
critérios de inclusdo e exclusdo, estratégias de busca, fontes de informagdo a serem
consultadas e procedimentos para selegdio e avaliagdo dos dados. E essencial realizar
uma revisdo completa da literatura existente sobre o tema para evitar duplicagdo de
esfor¢os e garantir a relevancia da pesquisa.



e Conduciao do Mapeamento: Durante essa fase, sdo selecionadas as fontes para o
mapeamento, os estudos relevantes sdo identificados, selecionados e avaliados de
acordo com os critérios estabelecidos no protocolo do mapeamento.

e Resultado do Mapeamento: Nessa etapa, os dados dos estudos sdo extraidos e
sintetizados para posterior publicacdo. E realizada uma discussdo dos resultados,
incluindo suas implicagdes e limitagdes, € sdo identificadas possiveis dire¢des futuras
para pesquisas adicionais.

O protocolo, definido na primeira etapa, busca construir um esquema que direciona as
pesquisas, de modo que o objetivo da pesquisa seja alcancado e apresentado em forma de
documento. Todavia, antes de definir o protocolo de um MS, é necessario determinar o objeto
a ser pesquisado, ou seja, 0 escopo da pesquisa que se deseja obter informagdes relevantes que
estejam disponiveis na literatura da area de conhecimento escolhida para o estudo. A partir
disso, devem-se definir as questdes de pesquisa, as fontes onde as publicacbes devem ser
pesquisadas, a expressao de busca, os critérios de selecdo e a extracdo dos dados que se deseja
identificar, que compdem o protocolo. Para Kitchenham e Charter (2007) e Petersen et al.,
(2008), a estrutura das questbes de pesquisa pode ser definida a partir da elaboragdo de
mecanismos de tratamento, como: populacdo (population), intervencdo (intervention) e
resultados (outcomes). A populacdo € caracterizada pela grande area que se esta sendo
pesquisada, em contrapartida a intervencdo sdo os topicos especificos que sdo alternativos de
comparacdo. A populacéo é afetada pela intervencéo.

O processo para realizar as buscas nas fontes determinadas pode ser dividido em
automatico e/ou manual (Silva, 2012). A busca manual permite definir as principais
conferéncias da area que foi escolhida, e a partir disso identificar manualmente através das
palavras-chaves definidas nas publicacdes relevantes que estejam relacionados com o escopo
da pesquisa. Diferentemente das buscas manuais, as buscas automaticas realizadas nas
maquinas de busca sdo capazes de indexar e localizar conteido armazenado em sistemas
computacionais de forma automatizada (Silva, 2012).

4. PLANEJAMENTO DO MS

No Planejamento do MS, primeiramente, foi realizada uma Revisdo Inicial (RI), para
obter subsidios de forma a compor o protocolo de pesquisa do MS. Para isso foi visto na
plataforma SBC OpenLib (SOL) artigos referentes a ML, nos seguintes evento: Congresso
Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE), Simpdsio Brasileiro de Robdtica e Simposio
Latino Americano de Robotica (SBR/LARS), Simpésio Brasileiro de Engenharia de Sistemas
Computacionais (SBESC), Simposio Brasileiro de Seguranca da Informacdo (SBSeg) e de
Sistema Computacionais (SBSEG), Congresso sobre Tecnologias na Educacdo (CTRL+E),
Simposio Brasileiro de Computagdao Ubiqua e Pervasiva (SBCUP), Simpdsio Brasileiro de
Sistemas de Informacgdo (SBSI), Simpdsio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES),
Simposio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD), Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial
e Computacional (ENIAC). Posteriormente, depois de ter verificado as publicacdes em cada
evento, foram selecionados 0s mais pertinentes para a pesquisa, isto €, aqueles que continham
mais publicagdes sobre a &rea em questao.



4.1. Objetivo e Questdes de Pesquisa

O objetivo deste MS é identificar e analisar a contribuicdo da ML no contexto brasileiro
por meio da analise de simpdsios realizados no pais. Sendo assim, este MS ira buscar respostas
para as seguintes questdes de pesquisa:

e Primeira Questao de Pesquisa (QP1): Quais as areas a ML esta sendo utilizada?

e Segunda Questao de Pesquisa (QP2): Quais aplicagdes mais relevantes dentro de cada
area?
e Terceira Questao de Pesquisa (QP3): Quais sdo os principais algoritmos utilizados?

4.2. Fontes, Idioma e Expressdo de Busca
Os locais de buscas para a obtencédo de publicacdes relevantes, a partir da busca manual,
serdo 0s anais das conferéncias nacionais apoiadas pela SBC (Sociedade Brasileira de

Computacdo): SBR/LARS, SBESC, SBSEG, SBCUP, SBES, ENIAC e SBBD. A Tabela 1
apresenta o nimero de edi¢des de cada evento.

Tabela 1 — Eventos x Edic6es

Anais do Eventos Edicoes
Simposio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES) 37
Simpésio Brasileiro de Robotica e Simposio Latino Americano de Roboética (SBR/LARS) 10
Simpdsio Brasileiro de Engenharia de Sistemas Computacionais (SBESC) 11
Simposio Brasileiro de Sistemas de Informacéao (SBSI) 19
Simpoésio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP) 14
Simpdsio Brasileiro de Seguranca da Informacéao e de Sistema Computacionais (SBSEG) 23
Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC) 10

Fonte: Os Autores (2023)

Os idiomas escolhidos foram o Inglés (devido a sua adogdo pela maioria das
conferéncias, periodicos e editoras da area de pesquisa) e o Portugués (para incluir trabalhos
técnicos publicados em conferéncias nacionais). Para a investigacdo foram utilizadas as
seguintes palavras-chave: “Machine Learning” OR “Deep Learning” OR “Deep Reinforcement
Learning” OR “Reinforcement Learning”. Visto que a busca foi realizada manualmente, ndo
foi composta uma expressao de busca especifica.

4.3. Critérios de Selecéo

A busca por materiais de analise se restringiu a publicacdes que estivessem disponiveis
na internet de forma gratuita, entre os anos de 2018 e 2022. A selecdo das publicacdes foi
realizada em trés fases: (i) Busca inicial por publicagdes nas fontes definidas, (ii) Primeiro Filtro
de Selecdo: por meio da andlise do titulo, resumo e palavras-chaves que continham as palavras-
chaves e (iii) Segundo Filtro de Selecdo: por meio da leitura na integra das publicacdes e que
continham, pelo menos, a resposta de uma das QP.



4.4, Extracdo dos Dados

Das publicagdes relevantes para a pesquisa serdo extraidas algumas informacdes que
serdo registradas em tabelas, de acordo com os campos abaixo mostrados na Tabela 2:

Tabela 2 - Modelo da Tabela de Extragdo de Dados

ID da Publicacao:

A) Dados da Publica¢édo

Titulo Indica o titulo do trabalho

Autor(es) Indica o(s) nome(s) do(s) autor(es) do trabalho
Fonte de Publicagdo Local de publicacdo

Ano da Publicacdo Ano de publicacédo

Resumo Resumo do trabalho

B) Dados Derivados do Obijetivo

Area Indicacdo da area que esté sendo aplicada a ML
Aplicacdo Indicagdo de que forma esta sendo aplicada a ML
Algoritmos Indicacdo dos algoritmos de ML mais utilizados
C) Dados Adicionais

Outros ‘ Outras informacdes consideradas importantes

Fonte: Os Autores (2023)

5. CONDUCAO DO MS

Apos a fase de planejamento, a busca manual foi executada nas fontes definidas e as
publicacdes foram selecionadas de acordo com os critérios de selecao preestabelecidos durante
o protocolo do MS. Foram descartadas publicagbes duplicadas, inacessiveis ou indisponiveis
na Internet, além dessas também foram descartadas publica¢Ges que claramente ndo abordavam
assuntos que tinham a ver com o tema desta pesquisa.

Foram investigados, por buscas manuais, anais do SBES, obtendo 8 publicagdes, da
(SBR/LARS), obtendo 27 publicagdes, anais do (SBESC), obtendo 15 publicacdes, anais do
(SBSI), obtendo 20 publicagdes, anais do (SBCUP), obtendo 5 publicages, anais do (SBSEG),
obtendo 12 publicac¢des, anais do (ENIAC), obtendo 72 publica¢des, todas do ano de 2018 até
0 ano de 2022, obtendo um total de 147 publicacfes. A Tabela 3 apresenta o total de publicactes
retornadas.

Do total de publicacBes que resultaram no 1° Filtro, todas foram lidas na integra e 147
foram selecionadas por estarem de acordo com os critérios de selecdo. Para todas essas
publicacdes foram preenchidas as informagdes na Tabela 2, conforme a defini¢do descrita no
planejamento do MS para a extragdo de dados. No Apéndice (Tabela Al), pode ser observado
as publicacbes selecionadas apds o 2° Filtro de acordo com o seu ano de publicacdo. Sera
referenciado neste artigo o ID dessas publicacbes, conforme descrito na Tabela Al citada
acima. A Figura 2 mostra a quantidade de publicac¢Ges por ano e a Figura 3 mostra a quantidade
por evento.



Tabela 3 - Quantidade de publicacdes selecionadas

Fonte Inicialmente | 1° Filtro | 2° Filtro
Simpésio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES) 258 11 10
Simpé_sio Brasileiro de Robotica e Simpdsio Latino Americano de 295 16 16
Robética (SBR/LARS)
(Sslgggscl:()) Brasileiro de Engenharia de Sistemas Computacionais 139 16 15
Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacédo (SBSI) 301 32 18
Simpoésio Brasileiro de Computagdo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP) 106 4 4
Simposio -Bra§ileiro de Seguranca da Informacdo e de Sistema 181 14 12
Computacionais (SBSEG)
(Eé][fﬁ,z((r;(; Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional 384 83 79
Total 1.649 176 147

Fonte: Os Autores (2023)

34 36
27 27
23 I I
2018 2019 2020 2021 2022

Figura 2 - Quantidade de publica¢des por ano
Fonte: Os Autores (2023)

72

18
16 15 12
H B B & :
| |
ENIAC SBSI SBR/LARS SBESC SBSEG SBES SBCUP

Figura 3 - Quantidade de publicacGes por evento
Fonte: Os Autores (2023)
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6. RESULTADOS DO MS

Com as informac6es obtidas nas 147 publicactes selecionadas, foi possivel responder
as questdes de pesquisa definidas no protocolo. Todas as publicacdes foram analisadas de forma
manual preenchendo as lacunas sugeridas.

Com relacdo a QP1 “Quais as areas a ML esta sendo mais utilizada?”, foram
identificadas 19 grandes areas conforme observado na Tabela 4. Dentro dessas 19 areas, 5 areas
tiveram maior destaque, pois apresentaram mais de 10 citacOes representadas na Figura 4.

Tabela 4 — Areas identificadas nos artigos

ID Area Artigos Quantitativo
[PO5], [P14], [P16], [P28], [P34], [P53], [P55], [P60],
[P66], [P68], [P71], [P79], [P81], [P83], [P141], [PO6],
Al Computagio [P103], [P107], [P108], [P109], [P110], [P111], [P112], 32
[P113], [P114], [P115], [P116], [P130], [P134], [P135],
[P137] e [P142]
N [P117], [P118], [P119], [P120], [P121], [P122], [P123],
A2 Robdtica [P124], [P125], [P127], [P128], [P129], [P131] e [P132] 14
, [P19], [P22], [P23], [P24], [P25], [P35], [P39], [P54],
A3 Satde [P59], [P67], [P76], [P95], [P99] e [P102] 14
[P13], [P75], [P77], [P80], [P82], [P84], [P85], [P86],
Ad Seguranga [P87], [P88], [P94], [P10] ¢ [P104] 13
. [POS], [P11], [P26], [P27], [P40], [P42], [P64], [P70],
AS Agricultura [P100], [P126] e [P139] 11
A6 Ciéncias Sociais e [P02], [P17], [P36], [P41], [P44], [P47], [P57], [P91]
9
Humanas [P97]
A7 Econdmia [P09], [P31], [P32], [P4[9I}i([)1;§0], [P58], [P69], [P90], 9
A8 Direito e Justica [PO1], [P15], [P20], [P30], [P33], [P38], [P51] e [P74] 8
A9 | Midia ¢ Entretenimento [P12], [P37], [P48], [P52], [P61], [P93] e [P105] 7
A10 Industrial [P03], [P04], [P10], [P13], [P56], [P136] e [P147] 7
All | Mobilidade Urbana [P46], [P62], [P73], [P78], [P138] e [P146] 6
Al2 Gestdo Pablica [P29], [P43], [P92], [P96] e [P98] 5
A13 | Ciéncias Naturais [P63], [P65], [P72], [P89] e [P144] 5
Al4 Meio Ambiente [P21], [P133] e [P140] 3
AlS5 Engenharia Elétrica [P143] e [145] 2
Al6 Aeronautica [PO7] e [P45] 2

Fonte: Os Autores (2023)

A area que obteve a maior quantidade de citacfes, que equivale a 32 publicaces, foi a
area da Computacdo. Esta area dedica-se ao estudo de dispositivos, ferramentas tecnoldgicas e
metodologias computacionais. Seu foco estd na informatizacdo e automacdo de processos,
visando criar soluc@es tecnoldgicas através do processamento de dado que se refere a ciéncia
exata que estuda dispositivos, ferramentas tecnoldgicas e metodologias computacionais, que
informatizam ou automatizam processos, de modo que se criem solugdes tecnoldgicas por meio
de processamento de dados (Roveda, 2023).
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32
14 13 13
I I |
mComputacdo mRobdtica Seguranga ®Saude uAgricultura

Figura 4 - As 5 areas com mais de 10 citagOes
Fonte: Os Autores (2023)

Na area da Computacdo podemos citar a subarea Engenharia de Software (ES) que
obteve 12 citacGes, que foca na implementacdo de uma abordagem sistematica, disciplinada e
mensuravel no desenvolvimento, operagdo e manutencao de software (Pressman, 2006). Nessa
subéarea os algoritmos foram utilizados para otimizar processos de testes de software ([P10] e
[P111]) e verificar com maior precisdo cddigos que necessitavam de manutencdo ([P107] e
[P112]). Na subarea Ciéncia da Computacdo, foram citados a mineracdo de dados [P28],
classificacdo de dados [P55] e otimizacdo de processos [P137].

J& na subérea Tecnologia da Informacéo (TI), houve contribui¢do na criagdo de um
modelo deterministico, para monitoramento de desempenho de turbinas, manutencao e previsao
de poténcia [P141], assim como detec¢do de invasdes e ataques em dispositivos de Internet das
Coisas (IoT) [P81] e [P8]. A subérea IA, destacou estudos voltados a analise de identificacdo
de fala [P16], reconhecimentos de expressdes faciais [P66], bem como projetos para otimizar
outros tipos de modelos de ML [P60].

A area de Robdtica foi citada em 14 artigos, sendo esta ampla e com muitos campos
abrangentes. A Robotica € o estudo dos robds e de suas capacidades de sentir e agir no mundo
fisico de forma autdnoma e intencional (Matari¢, 2014). Um robd é um sistema autbnomo que
existe no mundo fisico, pode sentir o seu ambiente e pode agir sobre ela para alcancar alguns
objetivos (Matari¢, 2014). Para esta area, o uso de ML teve muitas contribuicdes como a maior
precisdo nos movimentos de robds méveis, uma melhor exploracdo e mapeamento autbnomos
que particularmente sdo um dos desafios abertos da robdtica e da 1A [P121]. O trabalho [P118]
aborda a contribuicdo da ML para resolucdo do problema de rastreamento e reconhecimento de
estruturas da superficie da dgua para realizacdo de um pouso dindmico. Outra abordagem é a
utilizacdo para melhorar o controle de veiculos autbnomos com a finalidade de proporcionar
maior seguranca no transito, como citado no trabalho [P124].
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A outra area citada foi a de Seguranga, onde 13 artigos a mencionam. Essa area abrange
uma variedade de contextos e setores, com 0 objetivo geral de proteger pessoas, ativos e
informacdes contra ameacas, danos ou perigos. Utilizar a ML trouxe diversos beneficios para
essa area, como, por exemplo, deteccédo de invasfes em redes com mudancas de comportamento
do trafego na rede [P75], deteccdo de usuarios impostores por meio de autenticacdo continua
em smartphones [P80], ou até mesmo na seguranga publica, como a detecgdo de eventos de
seguranca publica como tiroteios, operacdes policiais, assaltos, roubos, entre outros, através de
analise de publica¢des na rede social Twitter [P94].

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS) define satide como um estado de completo
bem-estar fisico, mental e social (OMS, 1946). Nessa area a ML teve grandes contribui¢des
como melhorar a precisdo de diagnostico de COVID-19 ([P102] e [P19]), bem como acelerar
outros processos, como deteccdo da presenca de pneumonia através de imagens [P22], que
podem fazer toda a diferenca quanto ao tratamento de um paciente. Uma contribuicéo adicional,
com impacto direto na satde pulmonar, consiste na automacao de sensores por meio de ML,
esse avanco possibilita a classificacdo das condi¢bes do ar interno em edificios [P25]. O
propdsito desse sistema é facilitar a diminuicdo da entrada de poluentes atmosféricos,
proporcionando uma gestdo eficiente da qualidade do ar interior [P25].

A area de Agricultura possuiu 11 citacdes, sendo que no Brasil desempenha um papel
crucial como um setor econdmico de grande impacto no Produto Interno Bruto (PIB) do Pais,
tanto de maneira direta quanto indireta (Sartin et al., 2020). Automatizar e melhorar processos
gue envolvam a agricultura sdo projetos promissores, como, por exemplo, realizar diagnostico
de doencas nas culturas de milhos através e analise de imagem [P11], ou até mesmo auxiliar na
classificagdo automatizada de sementes de soja para determinagéo de vigor e qualidade [P100].
A ML foi utilizada ainda para melhorar o processo de detecgéo de vegetacdo invasora, que pode
causar impactos adversos irreversiveis na biodiversidade e afetar a produtividade econdmica
em setores como a pesca, a silvicultura e a agricultura [P127].

Conforme mostrado na Tabela 4, a ML é utilizada em diversas areas que se diferem
entre si, isso mostra que a ML pode e melhora processos em diversos campos, modernizando a
abordagem tradicional e oferecendo solugdes inovadoras. Essa diversidade de aplicagéo ressalta
a capacidade da ML de aprimorar processos em varios dominios, a0 mesmo tempo em que
revoluciona abordagens tradicionais e apresenta solucdes inovadoras. Além disso, o continuo
avanco tecnoldgico e a crescente disponibilidade de dados tém acelerado ainda mais a adogao
da ML em diversos setores, impulsionando sua aplicacéo e impacto de forma significativa

Em relacdo a QP2 “Quais aplicagdes mais relevantes dentro de cada area?”, apds a
leitura das 147 publicacbes, foi possivel perceber que cada uma citava varias aplicacdes das
areas da Tabela 4, o que causaria uma extensa discussao de resultados. Dessa maneira, foram
selecionadas as 5 areas mais citadas para destacar as aplicacfes, enquanto as aplicaces das
demais areas podem ser encontradas nas Tabelas A2 a A12 no Apéndice. A Tabela 5 a seguir
apresenta as aplicacdes na area da Computacéo.



Tabela 5 - Aplicacdes na area da Computacao

Andlise de performance do modelo BERT para o cruzamento de dominios na classificacdo de
sentimentos em bases de dados em portugués buscando compreender as emocBes e opinides
expressas em dados textuais [P05]

Automatizacdo do processo de triagem dos relatdrios de erros que sdo bugs reportados apds os testes
de software na area de Engenharia de Software [P06]

Avaliacdo da ferramenta de métodos de reconhecimento de entidades nomeadas REN para as
variantes europeia e brasileira da Lingua Portuguesa [P14]

Identificagdo de emoc0es através da fala pretendendo melhorar a interagdo entre humanos e sistemas
[P16]

Andlise dos dados esportivos do futebol brasileiro para compreender o desempenho individual e
coletivo dos atletas [P28]

Anadlise de grandes volumes de dados educacionais para descoberta de conhecimento e melhora na
compreensdo dos desafios da educacao basica [P34]

Geracao automatica de legendas para imagens podendo ser aplicada para melhorar a compreenséo,
acessibilidade e eficacia em vérias areas [P53]

Classificacdo de grafos como sendo de lei de poténcia para tornar a solucéo de problemas mais facil
[P55]

Automatizar o projeto de redes profundas para melhorar o desempenho e facilitar a otimizacéo dos
pardmetros envolvidos usando principios de programagéo genética [P60]

Classificacdo Automatica de Expressdo Facial para oferece insights valiosos sobre o estado
emocional das pessoas [P66]

Agente que aprende lendo textos da web para expandir a base de conhecimento [P68]
Recomendacdo de produtos para usuarios que nao possuem conhecimento técnico ajudando
compradores a escolher o produto certo [P71]

Uso de diferentes modelos de Machine Learning para seguranca em IOT buscando melhorar a
ciberseguranca [P79]

Deteccéo de invasdes em dispositivos IOT para a melhora nos sistemas de ciberseguranga [P81]
Deteccéo ataque a dispositivos 10T tornando alvos mais dificeis para invasoes [P83]

Descoberta de Padrdes de Defeito em Software JavaScript devido a diversidade de ambientes e
situacBes em que esses cddigos sdo desenvolvidos [P103]

Identificagdo de classes que sdo mais propensas a mudangas durante o desenvolvimento de software
buscando impactos positivos na produtividade [P107]

Previsdo de defeitos no cddigo contribuindo para um processo de desenvolvimento mais eficiente
[P108]

Ferramenta que avalia a qualidade do software através de métricas de qualidade ajudando na
avaliacdo da salde de projetos de software [P109]

Automacao de ferramenta para teste de aplicativos moveis proporcionando eficiéncia, consisténcia
e qualidade ao processo de garantia da qualidade software [P110]

Framework que avalia a qualidade do Teste de Software com base na mineracéo dos testes e métricas
de Machine Learning buscando garantir a qualidade software [P111]

Detec¢cdo de Code Smell uma prética de programacdo em um cddigo-fonte que podem indicar
problemas ou fragilidades no design e na manutencdo do software [P112]

Ferramenta que avalia as mas praticas de implementacdo de Arquiteturas do Software através de
métricas de Machine Learning e Mineracdo de Dados [P113]

Classificacdo do grau de nocividade do Code Smells buscando garantir a qualidade dos softwares
[P114]

Classificacdo automatica de requisitos de software dentro da base de dados PROMISE para
automatizacdo da tarefa [P115]

Uso de Word Embeeddings para classificacdo de palavras na Engenharia de Software, sendo capaz
de reconhecer termos especificos e relevantes desse contexto, permitindo identificar a semantica
especifica das palavras da area [P116]

Reconhecimento de macro expressfes faciais em humanos contribuindo para experiéncias mais
intuitivas e personalizadas [P130]

Otimizacdo de Rede Neural Convolucional 1D para seu uso em sistemas embarcados com poucos
recursos para o Reconhecimento de Atividade Humana [P134]

13
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e Aumento da eficiéncia da memoria cache, utilizando como estudo o Last Level Cache buscando a
melhora do desempenho geral do sistema [P135]

o Otimizar tempo de execugdo edge computing respeitando as limitagdes de hardware usando sistemas
distribuidos [P137]

e Modelo mais deterministico para uma curva de poténcia WT monitoramento de desempenho de
turbinas, manutencéo e previséo de poténcia reduzindo erros de modelagem [P141]

o Detectar placas de Licenca do Mercosul (detector YOLOvV3) para fornecer um grande volume
imagens para treinar o processo de deteccdo de placas de licenca [P142]

Fonte: Os Autores (2023)

Na area da Computacdo, a ML desempenha um papel crucial com aplica¢Ges notaveis
em subareas comoa ES, Tl, loT e IA. No contexto da Manutencéo de Software, ML possibilitou
a deteccdo eficiente de Code Smell e a avaliacao de classes propensas a mudancas na fase inicial
do projeto, conforme discutido em [P107] e [P112]. Essas implementa¢cfes visam aprimorar a
qualidade do software, utilizando técnicas de ML para criar modelos de detec¢do com base em
conjuntos de dados de treinamento, conforme destacado por (Oliveira et al., 2020)

No dominio do Teste de Software, a ML foi empregada de maneira destacada na
automatizacdo de testes e na avaliacdo da adequacdo da execucdo desses testes, como
evidenciado em [P111] e [P110]. Essas aplicacfes ndo apenas otimizam o processo de teste,
mas também garantem a eficicia e confiabilidade dos testes realizados, representando um
avanco significativo na pratica de teste de software. Quanto a Arquitetura de Software, uma
aplicacdo inovadora utilizou algoritmos de ML em uma ferramenta chamada Inset, conforme
mencionado em [P113]. Essa ferramenta ndo apenas avalia, apenas, as mas praticas na
implementagdo da arquitetura, mas também incorpora métricas e técnicas de mineragdo de
dados para proporcionar insights valiosos. Isso destaca a capacidade da ML ndo apenas de
identificar possiveis melhorias na arquitetura de software, mas também de oferecer uma
abordagem proativa na prevencéo de préaticas inadequadas.

No campo de TI, estudos que se destacam nessa area estdo ligados a deteccdo de
intrusbes em ambientes de nuvem usando Redes Neurais Artificiais (RNAs) [P81] e deteccao
de ataques em redes 10T [P81]. Além de estar presente no campo de recomendacdes de produtos
para usuarios que nao possuem conhecimento técnico especifico sobre produtos [P71].
Algoritmos de ML foram utilizados ainda para gerar legendas para imagens que envolvem
compreensdo visual e processamento de linguagem [P53], alem da identificacdo de emocdes
através da fala em amostra de audios [P16]. A Tabela 6 cita as aplicagdes para area da Robdtica.

Tabela 6 - AplicacOes na area da Robotica

e Propor a utilizacdo de Deep Reinforcement Learning combinada com um método Probabilistic
Roadmap (PRM) para o transporte de objetos em ambientes complexos por robds [P117]

e Processamento de Imagem para perceber o ambiente, proporcionando uma melhor compreensao para
os Veiculos Aéreos Ndo Tripulados realizarem suas tarefas [P118]

¢ Localizagdo dos Veiculos Guiados Automatizados no ambiente industrial [P119]

e Orientacdo dos manipuladores de um rob6 [P120]

o Mapeamento para a melhor locomog&o de rob6s em ambientes de planejamento de rotas baseados em
representacdes dos ambientes [P121]

o Futebol de Robés, controle do mecanismo de chute [P122]

o Deteccdo de anomalias no trafego de rede no ROS (Sistema Operacional de Robds) [P123]

e Controle de Veiculos Autbnomos [P124]
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e Treinar e simular um robd mével em diferentes ambientes internos em comparagao com um processo
tradicional de recompensa DRL [P125]

e Framework de aprendizagem virtual para treinar e desenvolver comportamentos especificos para

robds no contexto da competicdo IEEE Very Small Size Soccer baseada em Deep Reinforcement

Learning[P127]

Navegacdo de robds mdveis em ambiente doméstico [P128]

Navegacao de Veiculos Aéreos Nao Tripulados [P129]

Reconhecimento Facial feita por rob6s [P131]

Controlar um rob6 através de um controle que utiliza gestos para enviar comandos de velocidade,

utilizando cAmera e visdo computacional /Identificar os gestos [P132]

Fonte: Os Autores (2023)

Nas aplicacOes voltadas para a robética, destacam-se avancos significativos, como a
implementacdo de métodos avangados de Deep Reinforcement Learning (DRL). Em uma
abordagem, um rob6 é capaz de aprender perfis de acao especificos, otimizando estratégias de
transporte [P117]. Este enfoque representa um salto notavel no campo, proporcionando ao robd
uma capacidade aprimorada de adaptacao e eficiéncia em suas atividades. A DLR também
encontra aplicacdo na Navegacdo de Veiculos Aéreos Ndo Tripulados (VANTS), usando
abordagens baseadas em dados de localizagdo e alcance esparsos para treinar o0 agente
inteligente, como mencionado em [P129]. Essa aplicacdo ndo so representa uma progressdo em
direcdo a autonomia dos VANTs, mas também destaca melhorias na capacidade de
mapeamento e localizacdo. Isso inclui a criagdo de mapas precisos em tempo real, contribuindo
para uma navegacao mais precisa e segura.

Outra aplicacdo esta relacionada a movimentacao de um robd, envolvendo a criagéo de
uma estratégia baseada em Reinforcement Learning (RL) para o controle preciso de orientacdo
e posicao de um manipulador robotico de seis graus de liberdade [P120]. Esse avanco nédo
apenas eleva a precisdo na execucdo de tarefas, mas também estabelece novos padrbes para a
manipulacdo eficiente em ambientes complexos. Na area esportiva, avancos notaveis foram
alcancados no desenvolvimento de mecanismos fisicos inspirados em chutes e passes
imprevisiveis, usando o algoritmo de treinamento Adam. Essa inovacao eleva a complexidade
nos esportes e impulsiona a robotica esportiva [P122]. A criacdo de mecanismos para jogadas
imprevisiveis contribui significativamente para a intersecdo entre tecnologia robdtica e
esportes, proporcionando novas possibilidades. A integracdo de Machine Learning em rob0s
sociais, especialmente com a abordagem de One-Shot Learning e reconhecimento facial [P131],
destaca-se como uma area crucial, possibilitando interagcdes mais intuitivas e personalizadas em
ambientes humano-robd. A Tabela 7 apresenta as aplicacdes na area da Seguranca.

Tabela 7 - AplicacGes na area da Seguranca

o Solucdo que auténticas assinaturas manuscritas para minimizar fraudes, principalmente verificando
documentos histdricos [P18]

o Pipeline para a deteccdo de sons invasores em residéncias [P75]

o Utilizacdo de técnicas de Machine Learning para sistemas de deteccéo de intrusdo baseados em rede
considerando as mudancas de comportamento do trafego [P77]

e Meétodo de autenticacdo continua usando sensores inerciais de smartphones para maior seguranga de
dados pessoais [P80]

o Realizar a detecgdo de anomalias em redes de computadores [P82]

o Deteccdo de ataque a rede TCP de dispositivos usando Machine Learning [P84]

o Deteccdo de uso incorreto de criptografia em aplicagdes Java [P85]
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o Deteccdo de ataque em aplica¢des web usando filtro de Bloom e técnicas de Machine Learning ja usadas
para a deteccdo de anomalias em ataques web [P86]

o Deteccdo de imagens pornogréficas em dispositivos computacionais para aumentar a eficiéncia em
exames periciais [P87]

o Deteccdo e reconhecimento de usudrios baseado na dindmica da digitagdo, utilizando algoritmos de
Aprendizado de Maquina [P88]

e Metodologia de extragdo automatica de conhecimento, na forma de estatisticas relacionadas a eventos
de seguranca publica (tiroteios, operacdes policiais, assaltos, roubos, sequestros, entre outros), a partir
de microtextos publicados gratuitamente em redes sociais. [P94]

e Combinacéo de informacdes estruturadas de andncios e informagdes de imagens para a deteccéo de
fraudes no comércio eletrénico [P101]

e Meétodo que utiliza redes neurais profundas para classificar malwares em familias, com base na analise
do codigo desmontado, explorando a capacidade da rede de identificar padrfes sem depender de
recursos de especialistas [P104]

Fonte: Os Autores (2023)

A aplicacdo de ML na area de Seguranca abrange uma diversidade de setores, desde a
seguranca publica até a seguranca pessoal, evidenciando sua versatilidade e impacto
abrangente. No ambito da seguranca publica, os algoritmos de ML demonstraram sua eficacia
ao serem empregados em uma metodologia inovadora de mineracdo automatizada de
microtextos em redes sociais, conforme evidenciado na [P94]. No que diz respeito a seguranca
pessoal, destaca-se a aplicacdo de algoritmos para aprimorar métodos de autenticacéo continua
em dispositivos mdveis, conforme descrito na [P80]. Essa forma avancada de autenticacdo
envolve a verificacdo continua da autenticidade do usuério durante todo o uso do dispositivo,
proporcionando uma camada adicional de seguranca aos dados do usuério.

Outra aplicacdo nesta area utiliza da ML para o monitoramento de ambientes
inteligentes. Essas inovagdes ndo apenas conseguem identificar sons caracteristicos de eventos
invasivos, como tentativas de arrombamento, mas também operam como sistemas de seguranca
ou alarmes eficazes [P75]. Ademais, no contexto das redes de computadores 0 progresso
continuo nas redes tem ampliado a incidéncia de ataques cibernéticos, tornando imperativa a
implementacdo de solucdes dedicadas a seguranca de redes. Pesquisas que buscam identificar
ataques em estagios iniciais [P84], identificar ataques por meio de assinaturas e
comportamentos avaliando o desvio do comportamento esperado para identificar ameacas
[P77], desempenham um papel crucial ao atuarem como sistemas de deteccao de intrusdes.

Além disso, no contexto das redes de computadores o0 progresso continuo nas redes tem
ampliado a incidéncia de ataques cibernéticos, tornando imperativa a implementacdo de
solucgdes dedicadas a seguranca de redes. Pesquisas que buscam identificar ataques em estagios
iniciais [P84], identificar ataques por meio de assinaturas e comportamentos avaliando o desvio
do comportamento esperado para identificar ameacas [P77], desempenham um papel crucial ao
atuarem como sistemas de detec¢do de intrusdes (IDS). A Tabela 8 apresenta as aplicacdes na
area da Salde.
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Tabela 8 - Aplicacdes na area da Saude

e Auxilio no diagnostico da COVID-19 em pacientes suspeitos com base em dados de exames
laboratoriais clinicos [P19]

o Deteccao e classificacdo de pneumonia a partir de uma colecéo de imagens de raios-x do torax. [P22]

o |dentificacdo de casos de Covid-19 através de imagens raio-x oferecendo uma ferramenta adicional
para o diagndstico e controle de doencas infecciosas [P23]

o Clusterizagdo de imagens de fraturas de compressdo vertebral para entender caracteristicas e
dificuldades na diferenciacdo de classes contribuindo para uma analise de imagens médicas
aprimorada [P24]

o Classificacdo de leituras de sensores de qualidade do ar interno buscando diminuir falos positivos
[P25]

o Classificacdo de padrdes de corrida associados a fadiga para destacar padrSes de corrida mais
eficientes [P35]

o Identificacdo de dislexia através da analise de movimentos oculares durante a leitura buscando um
diagnostico menos complexo e acessivel [P39]

e Previsdo do nimero de casos de dengue usando variaveis climaticas prevenindo focos de transmissao
de doencas [P54]

o Classificacdo de imagens para reconhecimento de tuberculose proporcionando uma abordagem
automatizada e eficiente para a interpretacdo de imagens medicas P59]

o Classificacdo de alimentos e estimulacdo de valores nutricionais ajudando no de monitoramento e
controle alimentar [P67]

o Deteccdo de estresse pela variacao de frequéncia cardiaca buscando uma melhor qualidade de vida e
bem-estar cardiaca [P76]

e Ferramenta de inferéncia automatica do nivel cal6rico de receitas através da Classificacdo de Textos
proporcionando uma abordagem automatizada para avaliar o contetido nutricional de receitas [P95]

e Predicdo de tendéncias de abandono de pacientes em Programas de Reabilitacdo Pulmonar
proporcionando o desenvolvimento de técnicas para permanéncia dos pacientes[P99]

e Previsdo da necessidade de hospitalizaco de pacientes com COVID-19 melhorando a tomada de
decisdes e gerenciamento recursos [P102]

Fonte: Os Autores (2023)

Na esfera da Saude, a ML desempenhou um papel significativo em uma série de
aplicacbes inovadoras, das quais destacamos algumas para ilustrar sua amplitude e
contribuicdo. Um exemplo notavel é a utilizacdo de algoritmos genéticos em conjunto com um
classificador para prever a necessidade de hospitalizacdo em pacientes com COVID-19,
conforme evidenciado na [P102]. Outra aplicacdo relevante na luta contra a COVID-19 é o
desenvolvimento de um modelo preditivo, descrito na [P19], que utiliza exames laboratoriais
para realizar diagnosticos precoces da doenca. Essa abordagem representa um avango
significativo na deteccdo rapida e eficaz da COVID-19, contribuindo para estratégias de
tratamento mais ageis.

No campo das Redes Neurais, uma categoria essencial da ML, observamos sua
aplicacdo na deteccdo de tuberculose em radiografias de torax por meio de métodos neurais
convolucionais, conforme destacado em [P59]. Essa tecnologia ndo apenas aprimora a precisdo
dos diagndsticos, mas também agiliza o processo, proporcionando beneficios tangiveis para o
tratamento precoce e eficaz. Na Neuropsicologia, a aplicacdo voltada para a dislexia, um
transtorno de aprendizado que impacta as habilidades linguisticas, prejudicando notadamente a
leitura e a compreensdo de textos, tem se mostrado extremamente promissora no diagndstico.
Especificamente, o rastreamento dos movimentos oculares durante a leitura tem se destacado
como uma ferramenta valiosa para melhorar a compreensdo dos padrdes visuais e identificar
caracteristicas especificas associadas a dislexia [P39]. O emprego de tecnologias inovadoras
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como ML na Neuropsicologia representa uma contribuicdo significativa para a compreensao e
o0 tratamento dessa condicéo.

Além disso, as Redes Neurais foram empregadas na deteccdo e classificacdo de
pneumonia a partir de imagens de Raio-X [P22]. Essa aplicacdo ndo apenas aprimora a
eficiéncia do diagnostico, mas também representa um avango crucial na identificagdo de
condicBes pulmonares, o que € especialmente relevante em ambientes clinicos. Essas aplicacfes
na area de Salde destacam a versatilidade da ML em fornecer solu¢bes inovadoras e
impactantes, contribuindo para diagndsticos mais precisos, tratamentos mais eficazes e, em
altima analise, melhorias substanciais na qualidade do cuidado ao paciente. A Tabela 9
apresenta as aplicagdes na area da Agricultura.

Tabela 9 - AplicacGes na area da Agricultura

o Analise de dados agricolas para classificagcdo de municipios, agrupando regides que se assemelham
de acordo com suas particularidades regionais de produgao agricola [P08]

o Diagnostico de doengas nas culturas de milhos através e analise de imagem com enfoque na detec¢édo
precoce [P11]

o Classificacdo de espécies de plantas buscando identificar corretamente a espécie de uma planta sem
uso de especialistas [P26]

o Classificacdo da deficiéncia de potassio nas folhas de soja melhorando a eficiéncia, a preciséo e a
sustentabilidade nas praticas agricolas [P27]

¢ |dentificacdo automatizada de espécies de plantas a partir de imagens promovendo uma agricultura
mais sustentavel e produtiva P40]

o Classificacdo de grdos de cacau através de imagens resultando em produtos de melhor qualidade
[P42]

o |dentificar doencas a partir de imagens de folhas de uva promovendo préticas mais sustentaveis e
eficientes na viticultura [P64]

o Classificacdo de folhas para denominar a espécie de planta proporcionando uma abordagem mais
eficiente e precisa para a identificacdo de espécies de plantas [P70]

o Classificacdo automatizada de sementes de soja para determinacéo de vigor e qualidade buscando
diminuir erros e recursos [P100]

o A deteccdo remota e autbnoma de vegetacdo invasora em areas grandes minimizando acidentes
bioldgicos [P126]

o Identificacdo e classificacdo de plantas como culturas ou ervas daninhas proporcionando a
intervencéo precoce [P139]

Fonte: Os Autores (2023)

A agricultura demonstra significativos beneficios ao incorporar técnicas de ML para
otimizar diversas tarefas. Um exemplo notavel é a aplicacdo da Rede Neural Convolucional
(RNC) no processamento de imagens em plantagfes, com foco na classificacdo da deficiéncia
do macronutriente potassio nas folhas de soja [P27]. Esse estudo ilustra como a ML pode ser
instrumental na identificacdo precoce de problemas nutricionais em plantagées, permitindo uma
intervencao eficiente e otimizando a satde das culturas. Adicionalmente, a aplicacao de técnicas
de ML na classificacdo de gréos de cacau por meio de imagens destaca a notavel capacidade
dessas tecnologias em aprimorar a qualidade e uniformidade dos produtos agricolas, conforme
evidenciado no estudo referenciado como [P42].

Paralelamente, a automacdo do processo de analise foliar em vinicolas, conforme
apresentado em [P64], destaca-se como uma aplicacdo inovadora. Dada a importancia critica
da analise foliar para monitorar a saude das videiras, a automagdo desse processo ndo apenas
representa uma economia de tempo e recursos, mas também fornece informacGes altamente
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precisas para embasar decisbes agrondmicas fundamentais. Ademais, a classificagdo
automatica do vigor de sementes de soja [P100], a avaliacdo do vigor destaca-se como aspecto
crucial na producéo de sementes de soja, determinando o potencial das sementes para germinar
e crescer em diversas condi¢Bes de campo. Essas tecnologias ndo s6 melhoram a eficiéncia e
precisdo das praticas agricolas, mas também promovem uma abordagem mais sustentavel e
informada na gestdo dos recursos.

Ademais, a classificacdo automatica do vigor de sementes de soja [P100], a avaliacao
do vigor destaca-se como aspecto crucial na producdo de sementes de soja, determinando o
potencial das sementes para germinar e crescer em diversas condigdes de campo. Essas diversas
aplicacBes ilustram de maneira contundente como as técnicas de ML tém se firmado como
ferramentas indispensaveis na agricultura contemporanea. Ao oferecer solugbes inovadoras
para demandas especificas, essas tecnologias ndo apenas ampliam a eficiéncia e a precisao das
praticas agricolas, mas também abrem caminho para uma abordagem mais sustentavel e
informada na gest&o dos recursos agricolas.

Com relagdo a QP3 “Quais sdo os principais algoritmos utilizados?”, foram
identificados 62 algoritmos, conforme a Tabela 10. Dentre eles, serdo discutidos os 7 que
apresentaram uma quantidade de 30 ou mais citagdes, conforme mostra a Figura 5.

Tabela 10 — Algoritmos

Nome Artigos Quantidade
[PO1], [PO3], [PO4], [PO5], [PO6], [P13], [P19],
[P20], [P25], [P26, [P28], [P33], [P34], [P39],
[P41], [P48], [P49], [P50], [P52], [P54], [P55],
Random Forest (EF) [P62], [P63], [P68], [P71], [P73], [P74], [P78], 48
[P82], [P83], [P86], [P87], [P88], [P89], [P96],
[P97], [P98], [P99], [P100], [P101], [P106], [P107],
[P111], [P112], [P114], [P133], [P135] e [P140]
[PO1], [PO6], [P19], [P20], [P22], [P25], [P26],
[P33], [P34], [P39], [P42], [P43], [P44], [P46],[
P47], [P48], [P54], [P55], [P56], [P62], [P65],
k-Nearest Neighbors (K-NN) [P68], [P69], [P70], [P71], [P73], [P75], [P76], 44
[P78], [P86], [P88], [P90], [P93], [P96], [P98],
[P100], [P101], [P106], [P114], [P115], [P137],
[P140], [P145] e [P147]
[PO1], [PO5], [PO6], [P0O9], [P19], [P20], [P26],
[P33], [P36], [P37], [P38], [P39], [P44], [P45],
[P46], [P48], [P50], [P52], [P55], [P62], [P69],
[P71], [P73], [P74], [P76], [P79], [P85], [P86], 44
[P88], [P91], [P95], [P97], [P99], [P100], [P101],
[P106], [P111], [P112], [P114], [P115], [P123],
[P135], [P136] e [P147]
[PO1], [PO3], [P0O4], [P19], [P22], [P34], [P39],
[P42], [P43], [P44], [P46], [P50], [P61], [P62],
[P65], [P68], [P71], [P73], [P78], [P79], [P82],
[P83], [P84], [P86], [P87], [P89], [P92], [P96],
[P97], [P99], [P100], [P101], [P102], [P105],
[P107], [P111], [P114] e [P115]
[POT7], [P11], [P12], [P15], [P16], [P18], [P27],
[P30], [P32], [P37], [P47], [P50], [P53], [P59],
Siamese Convolutional [P60], [P64], [P66], [P67], [P75], [P80], [P82],
Network (CNN) [P83], [P105], [P110], [P118], [P126], [P128],
[P130], [P132], [P134], [P136], [P139], [P142],
[P143], [P144] e [P146]

Support Vector Machine
(SVM)

Decision Tree (DT) 38

35




Multi-Layer Perceptron

[PO3], [POT], [P22], [P25], [P29], [P35], [P36],
[P37], [P39], [P42], [P43], [P45], [P46], [P47],

(MLP) [P52], [P54], [P57], [P62], [P68], [P71], [P75], 34
[P78], [P79], [P81], [P83], [P86], [P87], [P88],
[P89], [P97], [P98], [P100], [P101] e [P104]
[PO1], [PO5], [PO9], [P17], [P19], [P22], [P33],
[P36], [P39], [P42], [P43], [P44], [P46], [P52],
Naive Bayes (NB) [P62], [P65], [P68], [P71], [P76], [P79], [P83], 30
[P95], [P96], [P97], [P105], [P112], [P114], [P115],
[P135] e [P145]
[PO1], [PO5], [PO6], [P16], [P33], [P36], [P41],
Logistic Regression (LR) [P50], [P52], [P79], [P95], [P96], [P101], [P106], 16
[P106] e [P111]
Long Short-Term Memory [P29], [P58], [P78], [P80], [P83], [P86], [P88] e 8
(LSTM) [P134]
Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) [PO3], [P19], [P51], [P66], [P74], [P79] e [P96] 7
K-Means [PO8], [P21], [P24], [P34], [P58], [P61] e [P103] 7
Gradient Boosting (GB) [PO3], [P04], [P19], [P55], [P96], [P106], [P114] 7
Adaptive Boosting
(AdaBoost) [PO3], [P39], [P61], [P82] e [P96] 5
Rede Neural Artificial (ANN) [P44], [P48], [P63], [P69] e [P86] 5
Proximal Po(llg(l:))gc))ptlmlzatlon [P120], [P121], [P124] e [P127] 4
Linear Support Vector
Machine (Linear SVM) [P41], [P39], [P68] e [P96] 4
Support Vector Classifier
(SVO) [P17], [P68] e [P96] 3
Support Vector Classifier
Linear (SVC Linear) [P68], [P96] e [P41] 3
Multinomial Naive Bayes
(MNB) [P17], [P44] e [P105] 3
Support Vector Regression
(SVR) [PO3], [PO4] e [P133] 3
CatBoost [PO3], [P74] e [P93] 3
Light Gradient Boosting
(LBG) [P74], [P96] e [P89]
Generative Adversarial
Network (GANS) [P18], [P23] e [P77] 3
Isolation Forest (IF) [P51], [P136] e [P137] 3
Deep Deterministic (DDPG) [P118], [P120] e [P129] 3
Rede Neural Network (RNN) [PO7], [P16] e [P58] 3
Residual neural network
(ResNet) [P16], [P53] e [P58] 3
Gaussiana Naive Bayes
(GNB) [P101] e [P114] 2
Perceptron [P68] [P135] 2
Algoritmos genéticos (GA) [P60] e [P102] 2
One Rule (OneR) [P112] e [P71] 2
JRip Rules (JRip) [P71] e [P112] 2
YOLO [P119] e [P146] 2
Q-learning [P117] e [P125] 2
Extra Tree (ET) [P19] e [P96] 2
Weighted k-Nearest
Neighbors (WKNN) [P26] 1
Tree Augmented Naive Bayes
(TAN) [P46] 1
Optimum-Path Forest (OPF) [P100] 1
Fuzzy C-Means (FCM) [P103] 1
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Density-Based Spatial

Clustering (DBScan) [P103] !
Hierarchical Density-Based
Spatial Clustering (HDBScan) [P103] !
Rede Bayesiana (BN) [P106] 1
Deep Belief Net (DBNs) [P88] 1
Convolutional Neural
Network bidimensiona [P83] 1
(2DCNN)
Autoencoders (AE) [P83] 1
Agglomerative Hierarchical
Clustering (AHC) [P61] 1
K-sets models (KIII) [P69] 1
Stochastic Gradient Descent
(SGD) [P68] 1
Deep Feedforward Network
(DFN) [P72] 1
Extreme Learning Machine
(ELM) [P40] 1
Bayesian Ridge Regressor
(BRR) [P54] 1
Multichannel CNN Trading
Classifier (MCNN-TC) [P31] 1
One-short Learning [P131] 1
Soft Ator Critic (SAC) [P129] 1
Deep Q-networks [P125] 1
Adam [P122] 1
RNA [P141] 1
Rede Neural Network [PO7] 1
Faster R-CNN [P139] 1
Angle-Based Outli er
Detection (ABOD) [P137] .
One-Class Support Vector
Machine (OCSVM) [P137] 1
Siamese Convolutional
Network [P140] !

Fonte: Os Autores (2023)

® Random Forest (RF)

m Support Vector Machine (SVM)

48
4 44
38
35 34
30 k-Nearest Neighbors (K-NN)

m Decision Tree (DT)

u Convolutional Neural Network

(CNN)

® Multi-Layer Perceptron (MLP)
m Naive Bayes (NB)

Figura 5 - Os 7 algoritmos com 30 ou mais citacfes
Fonte: Os Autores (2023)
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O algoritmo Random Forest (RF), foi citado em 48 publicacdes, sendo um método que
utiliza uma combinacdo de Arvores de Decisdo para prever resultados com base em regras
simples. A utilizacdo de mdultiplas arvores visa mitigar efeitos adversos de ruidos e
discrepancias, tornando o classificador mais robusto (Criminisi, Konukoglu e Shotton, 2012).

No comparativo de cinco modelos de classificadores utilizados frequentemente em
sistemas para deteccdo de fraudes em cartdes de crédito [P33], os melhores resultados foram
obtidos com modelos de RF. Uma vantagem adicional deste classificador € a sua maior robustez
em relacdo a escolha das configuracGes de balanceamento e selecdo de atributos (Nicola,
Lauretto e Delgado, 2018). No ambito de classificar musicas em seus respectivos géneros
musicais, 0 RF combinado com outros modelos, obteve uma acuracia méxima de 80,64% [P48].
O RF foi empregado em uma combinacdo cujo objetivo foi identificar as classes mais
suscetiveis a mudancas no ciclo de desenvolvimento de software [P107]. Entre os varios
algoritmos testados, o RF se destacou, demonstrando consistentemente os melhores resultados
na maioria dos estudos pré-implementagéo.

O algoritmo K-NN obteve citacdo em 44 publica¢es, utilizando em diversas areas. O
algoritmo K-NN opera com o principio de que amostras semelhantes, pertencentes a mesma
classe, tém alta probabilidade de estar préximas umas das outras. Em geral, 0 K-NN identifica
inicialmente os k vizinhos mais proximos de uma consulta no conjunto de dados de treinamento
e, em seguida, prevé a classe da consulta com base na classe predominante entre esses k
vizinhos mais proximos (Rego e Nunes, 2019).

No artigo [P145], o K-NN foi utilizado junto de outro algoritmo, o Naive Bayes, para
uma aplicacédo para identificar degradacéo em isoladores poliméricos de alta tensao utilizando
emissOes ultrassonicas. Nessa aplicagdo os resultados mostraram que K-NN possui melhor
precisdo de classificacdo que Bayes. Na &rea da saude, o algoritmo k-NN foi aplicado com éxito
na deteccdo da presenca de pneumonia a partir de uma colecéo de imagens de raios-X de torax,
alcancando uma acurdcia maxima de 80,44%. Essa abordagem oferece uma perspectiva
promissora para aprimorar os diagndsticos médicos, permitindo uma identificacdo mais eficaz
de condicBes pulmonares por meio de analises computacionais, ndo apenas demonstrando o
potencial da ML na area da salde, mas também destaca a capacidade dessas tecnologias em
complementar o trabalho de profissionais médicos.

O SVM foi utilizado em 45 publicagdes, esse algoritmo consiste em uma técnica de
classificacdo que se fundamenta na teoria de aprendizado estatistico. Originalmente projetado
para resolver problemas de classificacdo, 0 SVM evoluiu ao longo do tempo, expandindo sua
aplicacdo para incluir a resolugdo de problemas de regresséo (Chamasemani e Singh, 2011).
Na area da saude, esse algoritmo foi empregado em uma aplicacdo voltada para analisar os
historicos de cinco individuos, visando classificar o estresse mental com base na variabilidade
da frequéncia cardiaca [P76]. Nessa aplicacdo, 0 SVM se destacou como o algoritmo de melhor
desempenho nos testes realizados, alcangando uma acurécia de 82% e um F1-Score de 75%.

Na éarea de seguranca, foi implementado um classificador de cenas acusticas para
detectar violéncia doméstica [P38], o SVM se demonstrou bastante promissor com uma
acuracia média de 74%. Esses numeros destacam a robustez e o potencial do SVM na
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identificacdo de padrfes em contextos de seguranca, contribuindo para aplica¢fes préaticas e
eficazes nesse cenario.

A Decision Tree (DT) foi citada em 38 publicacdes. As “Arvores de Decisio” sdo
métodos de classificacdo de dados no contexto da chamada de Data Mining, e sdo as Unicas a
apresentar os resultados hierarquicamente (Lemos, Steiner, Nievola, 2005). Segundo Garcia
(2000), as arvores de decisdo sdo modelos simples para construir classificadores baseados em
atributos de um conjunto de dados. Na area de Direito e Justica uma de suas aplicac@es foi para
a classificacdo de comunicados de irregularidades em Ouvidorias Publicas de Tribunais de
Contas, onde atingiu uma acuracia média de 0.84% [P01]. Na Salde est& sendo utilizado em
diversas aplicacGes, onde uma delas foi o desenvolvimento de um modelo preditivo para
auxiliar na identificacdo de infec¢do por COVID-19 em pacientes suspeitos com base em dados
de exames laboratoriais clinicos, neste estudo o algoritmo resultou em uma acuracia de 0.877%
[P19].

A CNN foi destacada em 35 artigos, ela é uma rede neural que processa dados dispostos
em forma matricial, como imagens 1D, 2D ou 3D, utilizando a operac¢ao de convolugdo como
sua caracteristica distintiva. Essa operacdo matematica € uma ferramenta poderosa que junta
duas funcbes para expressar uma alteracdo ocorrida nelas, facilitando a implementacdo e
tornando a rede mais rapida e eficiente (Godinho, 2020). Na Computacdo a CNN tem
desempenhado grandes avancos. O uso desses modelos oferece uma abordagem viavel para
ajudar na manutencédo de aeronaves, especialmente na monitorizagdo da satde e na detecgdo de
falhas, que apds os testes foi contatado uma precisao de 0,9937% [P07], consolidando a eficacia
desses modelos na manutencdo de aeronaves e na prevencdo de possiveis problemas. Na
Agricultura, o emprego de CNNs para o diagndstico de doencas nas culturas de milho por meio
da andlise de imagem tem revelado promissoras aplica¢@es, alcancando uma acurdcia maxima
de 97.29% com boa precisao [P11].

O MLP foi citado em 34 artigos, é caracterizado como uma rede neural composta por
varios elementos situados entre a camada de entrada e a camada de saida, sendo esses elementos
referidos como neurénios, destaca-se a capacidade de ajustar as camadas de acordo com a
complexidade da saida desejada (Ramchoun et al., 2016). A Gestdo Publica abrange um amplo
espectro de atividades voltadas para a administracdo eficaz de recursos, servigos e politicas
publicas, visando atender as demandas da sociedade. Dentro desse contexto, destaca-se um
estudo relevante que utiliza uma MLP para a previsdo mensal do ICMS no Estado do Rio de
Janeiro, demonstrando uma notavel reducdo na taxa de erro [P29]. Explorando outras
aplicaces, surgem estudos focados na classificacdo de padrfes de corrida associados a fadiga
[P35]. Esse método apresenta potencial para aprimorar a prevencdo de lesGes e otimizar a
biomecanica da corrida, evidenciando a versatilidade e sucesso da aplicacdo desse algoritmo.

O NB foi usado em 30 artigos, ele se baseia na teoria da decisdo estatistica e utiliza o
Teorema de Bayes para calcular a distribuicdo de probabilidade dos padrdes em cada classe.
Apesar de sua simplicidade, o NB demonstra eficacia notavel, muitas vezes rivalizando com
classificadores mais complexos e sua abordagem direta e resultados consistentes fazem dele
uma escolha valiosa em diversas aplicac6es de classificacao (Durgiewicz, 2021). Este algoritmo
tem uma presenca significativa em diversos setores, incluindo a area de Direito e Justica. Um
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exemplo notével € a sua aplicacdo na classificagdo de transa¢Bes fraudulentas em cartbes de
crédito [P33]. Essa abordagem destaca a capacidade do algoritmo em identificar padrbes
suspeitos e tomar decisfes rapidas, contribuindo assim para a seguranca e integridade das
transagOes financeiras.

O NB proporciona uma abordagem eficiente para analisar e categorizar comunicados,
contribuindo para uma gestdo mais agil e eficaz de questdes relacionadas a transparéncia e
responsabilidade. No ambito da Saude, podemos citar um exemplo da utilizacdo desse
algoritmo no processo de deteccdo de estresse pela variacdo de frequéncia cardiaca [P76], pois
o0 estresse mental afeta negativamente a saude fisica e emocional. Essa versatilidade do NB
destaca o potencial e a aplicabilidade do NB em diversas esferas, consolidando sua posi¢éo
como um método robusto de classificacao.

Diante da extensa analise dos principais algoritmos de aprendizado de maquina - RF,
K-NN, SVM, pode-se notar que esses algoritmos nao apenas ilustram a crescente influéncia da
aprendizagem de maquina em vérias esferas, mas também reforcam a importancia de
abordagens computacionais na resolucdo de problemas complexos, oferecendo perspectivas
promissoras para o futuro da tecnologia e inovagdo em diversos setores.

7. CONSIDERACOES FINAIS

A ML representa uma revolucdo no campo da IA, oferecendo uma abordagem
inovadora para a resolucdo de problemas complexos e tem sido uma &rea de pesquisa ativa por
décadas, mas sé recentemente comegou a ter um impacto significativo em nossas vidas em
diferentes esferas sociais. Nesse sentido, foi realizado um MS com o objetivo de proporcionar
uma visdo abrangente do atual impacto da ML, através de trés questdes de pesquisas. A analise
de 147 publicacBes selecionadas permitiu a identificacdo de distintas areas de aplicacéo,
destacando as variadas contribuicOes e algoritmos empregados nesse contexto.

Como resultado, foram identificadas 16 areas de aplicacdo, dentre elas a Computacéo,
gue emerge como a mais proeminente no uso de ML, também exerce um impacto significativo
em diversos outros campos como: Robotica, Ciéncias Sociais, Ciéncias Humanas, Gestdo
Publica, Agricultura, Saude, Seguranca da Informacdo, dentre outros. Em cada dominio
mencionado, essa abordagem contribui de maneira notavel para a analise avangada de dados e
otimizacdo de processos, demonstrando sua versatilidade e relevancia generalizada.

Com relacdo as aplicacdes, foram relacionadas 147, em diferentes cenarios, finalidades,
execucOes e resultados, como classificacdo de espécies de plantas, mapeamento de espacgos e
auxilio no diagnéstico de doencas. Muitas das aplicagdes incluiram comparac6es entre métodos
tradicionais e 0 emprego de algoritmos de ML, evidenciando melhorias significativas nos
processos nos quais a ML foi incorporada. A relevancia da ML € claramente destacada por meio
dessas aplicacBes, que demonstram seu impacto positivo na eficiéncia e na qualidade em
diversas esferas. O aumento constante no uso da ML ressalta a importancia crucial de
profissionais capacitados nessa area, pois a crescente demanda por especialistas nesta técnica
reflete a necessidade de aproveitar plenamente o potencial dessa tecnologia em constante
evolucéo.
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Nesse cenario, notou-se 0 uso predominante de 7 tipos de algoritmos, sendo eles: K-
NN, SVM, RF, DT, CNN, MLP e NB. Os algoritmos mencionados tém caracteristicas distintas,
entretanto, héa alguns pontos em comum e padrdes observados em suas aplicacfes. Dentre 0s
algoritmos analisados, o RF se destaca com 48 citagdes, revelando sua versatilidade em
diferentes contextos. A robustez do RF é evidenciada em aplicacdes variadas, desde deteccéo
de fraudes em cartes de crédito até a classificacdo de musicas e a identificagdo de classes
suscetiveis a mudancas no ciclo de desenvolvimento de software. O SVM, citado em 44
estudos, também é mencionado por sua robustez em contextos de seguranca. Ambos 0s
algoritmos demonstram bons desempenhos em varias aplica¢des, contribuindo para a confianca
em seus resultados. Portanto, cada algoritmo tem caracteristicas especificas que os distinguem,
porém, compartilham a capacidade de lidar com uma ampla gama de problemas e séo
frequentemente escolhidos com base nas demandas especificas de cada aplicacdo. Sua escolha
muitas vezes depende das caracteristicas dos dados, da natureza da tarefa e das necessidades
especificas do problema em questéo.

No entanto, a medida que a ML se torna mais onipresente, surgem também desafios e
responsabilidades éticas. A rapida expansdo dessa tecnologia levanta preocupacgdes adicionais
relacionadas a privacidade e seguranca dos dados, tornando assim imperativo desenvolver
estratégias robustas para proteger informacOes sensiveis e garantir que as decisdes
automatizadas sejam éticas e imparciais. Surge ainda a necessidade de criar métodos que
permitam aos usuarios compreenderem as decisdes tomadas pelos modelos, promovendo assim
a confianca na implementacéo dessas tecnologias.

Embora o trabalho tenha sido realizado cuidadosamente, é importante destacar algumas
limitacOes relacionadas ao MS. Algumas edicGes de simp6sios ndo estavam disponiveis na
plataforma SOL, o que comprometeu a abrangéncia da analise dos estudos publicados naquele
ano. Além disso, a funcionalidade de busca automatica ndo estava operacional na plataforma,
levando a necessidade de realizar uma busca manual. Esse processo mostrou-se cansativo e nao
abrangente, podendo ter resultado na omisséo de artigos importantes na selecao final. Além
disso, poderia ter sido consultada outras bases de dados que tenham relevancia para a ML.

Como trabalhos futuros, recomenda-se considerar algumas melhorias e expansdes da
pesquisa ja realizada. Uma proposta seria estender o MS para além dos simpdsios inicialmente
selecionados, incorporando a exploracdo de outros periodicos ou conferéncias relevantes ou
internacionais. Além disso, aplicar novas questdes de pesquisas relacionadas a uma determina
area especifica e realizar uma andlise de dados em relacdo aos algoritmos, descrevendo as
vantagens e desvantagens de sua utilizacdo e em qual contexto € melhor ser aplicado.
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Fonte:

discutidas na QP2. Cada aplicacéo esta descrita e identificada com o 1D da sua publicagéo.

Os Autores (2023)

As Tabelas de A2 a Al12 sdo as aplicacdes referentes as 11 areas que ndo foram

Tabela A2 - Aplicacdo da Area De Ciéncias Sociais e Humanas

¢ Investigar dependéncias universais e como podem ser usadas para identificar e extrair sintagma nominal
lexical relacionados com um bom grau de precisdo [P02]
e Classificacdo de linguas indigenas com ajuda de aprendizado de maquina, para assim ajudar na
documentacdo dessas linguas, bem como no estudo de semelhancas entre dialetos [P17]
o ldentificacdo de discurso de 6dio em tweets em portugués buscando limitar o impacto negativo na sociedade
[P36]
e Classificacdo de valores humanos com base nas mensagens do Twitter podendo influenciar positivamente
estratégias de negdcios, politicas publicas e iniciativas sociais [P41]
¢ Classificacdo de tweets para identificar pensamentos suicidas buscando a prevencdo precoce para possiveis
acidentes [P44]
e Classificacdo de ideogramas Kuzushiji em estilo cursivo proporcionando a possivel compreensdo de
documentos historicos escritos nessa forma de escrita [P47]
¢ Classificacdo de idiomas ajudando na adaptacdo de sistemas e aplicativos para atender a usuarios em
diferentes regides do mundo [P57]
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e Criacd0 de um modelo para classificacdo de textos xendfobos no contexto brasileiro possibilitando o
tratamento adequado da proliferagdo de discurso de ddio [P91]
o Deteccdo de Bots na rede social Twitter durantes as elei¢des buscando diminuir a desinformacéo [P97]

Fonte: Os Autores (2023)

Tabela A3 - Aplicacio da Area de Economia

¢ Classificacdo de NCM nos produtos dos paises do MercoSul para suas identificacdes corretas em notas fiscais
[PO9]

o Classificacdo de sinais de negociacdo no mercado de a¢des usando técnicas de Machine Learning [P31]

e Deteccdo e classificacdo de moedas brasileiras através de imagens com utilizagdo em dispositivos de
pagamento, contagem financeira e auxilio a pessoas com limitagdes visuais [P32]

o Predicdo de precos de imdveis no mercado imobiliario [P49]

e Avaliacdo de risco de crédito no mercado imobiliario para melhorar esse processo dentro de instituicdes
financeiras, possibilitando que elas consigam oferecer melhores produtos e servigos [P50]

e Previsdo do mercado de a¢Bes usando Machine Learning [P58]

o Prever séries temporais econdmicas utilizando algoritmos para facilitar esse processo[P69]

o Aplicagdo capaz de identificar os candidatos que detém as melhores caracteristicas, conforme a vaga
oferecida para melhorar a eficiéncia da equipe do RH ao selecionar funcionarios [P90]

o Classificacdo de pedidos de empréstimos para prever inadimpléncia em uma plataforma P2P [P106]

Fonte: Os Autores (2023)
Tabela A4 - Aplicagio da Area de Midia e Entretenimento

e Previsdo de erros em partidas de xadrez online [P12]

¢ Identificacdo automatica de Postagens Relacionadas ao Uso (PRU) em redes sociais utilizando algoritmos de
Machine Learning [P37]

¢ Classificacdo automatica de géneros musicais usando técnicas de Machine Learning [P48]

e Realizar a classificagdo automatica de receitas culindrias em portugués brasileiro para sistemas de
recomendacdo [P52]

o Classificar de obras dodecaf6nicas por compositores usando caracteristicas extraidas da série original [P61]

¢ Realizar a previsdo da classificacdo de uma série no IMDb para que assim a escolha de renovagdo ou inicio
de um novo programa seja mais facil [P93]

o Classificacdo de Emocgdes em Textos de Redes Sociais para Aprimoramento de um Sistema de
Recomendacéo de Musica [P105]

Fonte: Os Autores (2023)
Tabela A5 - Aplicacdo da Area Industrial

¢ Previsdo da duragdo dos carregamentos dos navios PLSVs , que € o recurso responsavel pela interligacéo de
pocos submarinos & unidade estacionaria de produgdo, sendo critico para a exploragéo de offshore de petrdleo
[PO3]

¢ Realizar a previsdo do tempo de vida til restante de equipamentos mecanicos a partir de dados de vibragao
de testes realizados até a falha [P04]

o PrevisBes robustas de resisténcia a compressdo do cimento [P10]

o Previsdo da taxa de perfuragdo (ROP) durante a perfuracdo de pocos de petréleo offshore de pré-sal da Bacia
de Santos. [P13]

o Classificacdo da temperatura do &nodo em fornos elétricos a arco utilizando algoritmos de Machine Learning
[P56]

o Deteccdo de falhas para evitar a detonacdo de um motor no ambito da indUstria automotiva [P136]

e Emissdo acuUstica utilizando Machine Learning para testar produtos e detectar falhas estruturais [P147]

Fonte: Os Autores (2023)
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Tabela A6 - Aplicacdo da Area de Direito e Justica

Classificacdo dos comunicados de irregularidades recebidos por meio da ouvidoria do TCE [PO1]
Identificar cenas de violéncia fisica convertendo audios em imagens [P15]

Classificacéo de empresas suscetivel a fraudes a partir da deteccdo de sonegacéo fiscal [P20]

Classificacdo automatizada de paginas em processos judiciais, onde cada pagina deve ser classificada com
base em seu contetido [P30]

Comparativo em modelos de classificacdo de transacGes fraudulentas em cartdes de crédito no &mbito do
comeércio eletrdnico, levando em consideragdo como o balanceamento de dados afeta esse processo [P33]
Classificacdo de cenas acuUsticas para detectar violéncia doméstica usando técnicas de Aprendizado de
Magquina [P38]

Previsdo de fraudes e deteccdo de anomalias em consumo de energia elétrica. O objetivo foi identificar
padrdes andmalos no consumo e selecionar quais consumidores irdo para a verificacdo [P51]

Deteccdo de fraudes no consumo elétrico para evitar prejuizo financeiro para as empresas de energia elétrica.
[P74]

Fonte: Os Autores (2023)

Tabela A7 — Aplicacéo da Area de Mobilidade Urbana

Deteccdo de niveis de congestionamento em estradas para assim fornecer rotas alternativas com o objetivo
de evitar congestionamentos usando algoritmos classificadores de aprendizado de maquina [P46]
Classificar e agrupar os perfis de motoristas para a criacdo de uma plataforma online [P62]

Deteccdo de eventos de transito com informacdes: tipo, local e momento que ocorreu. Foi utilizado dados de
duas redes sociais para essa extracdo. O modelo busca oferecer uma opgéo para melhorar sistemas de
transporte inteligentes (ITS) [P73]

Deteccdo de contetidos falsos em Mensagens de Seguranca Basica (BSMs), as quais contém dados relevantes
sobre o trafego. [P78]

Aplicativo que verifica cendrios bésicos de trafego no transito, segmenta as faixas da estrada e classifica se
o0 veiculo esté se desviando da estrada. Detecta objetos no cenario de transito e classifica as placas de transito
para inferir o limite de velocidade da via. [P138]

Reconhecimento de placas de veiculos para melhorar o trafego e seguranca nas cidades [P146]

Fonte: Os Autores (2023)

Tabela A8 — Aplicagio da Area de Gestdo Publica

Previsdo mensal do ICMS do Estado do Rio de Janeiro pois uma previsao mais aperfeicoada, aumenta a
qualidade do planejamento do or¢amentério anual [P29]

Previsdo da arrecadacdo do Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servigos (ICMS) no Espirito Santo
[P43]

Selecdo de processos a serem auditados pelo Tribunal de Contas do Estado de Piaui (TCE-PI) [P92]
Construcdo de um modelo que consiga predizer se determinado novo pedido de beneficio do INSS ser&
concedido ou indeferido analisando os dados fornecidos do cidaddo [P96]

Previsdo quantitativa de alimentos para evitar desperdicio de comida em restaurantes universitarios [P98]

Fonte: Os Autores (2023)

Tabela A9 — Aplicacdo da Area de Ciéncias Naturais

Comparacdo de Técnicas na Previsdo de vazdo média diaria do rio Paraiba do Sul [P63]

Utilizando método de classificacdo para previsdo de explosdes solares, devido ao seu impacto na Terra [P65]
Classificacdo de piRNAs (Formam o maior grupo de sequéncias de ncRNA (RNA n&o codificante)) [P72]
Realizar a previsdo de deslizamentos de terra induzidos por chuvas a partir de registros desses acontecimentos
no inventario de deslizamentos [P89]

O monitoramento populacional de duas espécies de moscas-das-frutas para controle de pragas [P144]

Fonte: Os Autores (2023)




39

Tabela A10 — Aplicacio da Area do Meio Ambiente

e Comparar paises segundo o seu desempenho no Desenvolvimento Sustentavel (ODS) [P21]

o Calibragdo de Sensores em estacOes de referéncia de qualidade de ar [P133]

e Sistemas de Comparacdo em analise de imagem para monitorar o desmatamento na floresta amazdnica
[P140]

Fonte: Os Autores (2023)
Tabela A11 — Aplicacdo da Area de Engenharia Elétrica

¢ Monitoramento de carga ndo intrusivos em residéncia [P143]
¢ Classificador embarcado para identificacdo de degradacdo em isoladores poliméricos energizados utilizando
uma plataforma micro controladora de 32 bits [145]

Fonte: Os Autores (2023)
Tabela A12 — Aplicacio da Area da Aeronautica

o Classificacdo de Valvulas de Corte Reguladas por Pressdo (PRSOV) para Manutencdo nas Aeronaves [P07]
¢ Diagnostico de falhas em valvulas pneumaticas em sistemas aeronduticos usando aprendizado de maquina
[P45]

Fonte: Os Autores (2023)




