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RESUMO

Com o aumento da capacidade computacional, é possivel que, agora, em ambientes industriais,
sejam usadas novas ferramentas, visando a melhoria de desempenho global das industrias.
Neste projeto, foi realizada uma reviséo sistematica de artigos que envolvem as ferramentas de
Machine Learning e Data Science aplicadas na industria. O artigo estabelece relacfes entre 0s
termos citados no contexto industrial, apresenta exemplos praticos de uso das ferramentas
citadas e potenciais desafios a serem abordados na sua implantacdo. Este estudo prové uma
analise 5W1H (o qué, porque, onde, quando, quem e como) com 0s artigos mais citados,
relacionando os termos Machine Learning e Data Science com a inddstria. O trabalho
demonstra que ha uma escassez de trabalhos brasileiros que abordam os temas citados no

contexto industrial, assim como um baixo numero de trabalhos aplicados relacionando os temas.

PALAVRAS-CHAVE: Machine learning. Aprendizado de maquina. Big data. Data science.
Industria 4.0.



ABSTRACT

With the improvement of computer processing power, it is now possible the use of new tools
with the objective of improving the efficiency of industries. In this project, it has been done a
systematic review of articles that uses the tools Machine Learning and Data Science in the
industrial sector. This article makes connections between these two terms, presents practical
examples and potential challenges when applying them. This study presents a 5SW1H (what,
why, where, when, who and how) with the most cited articles. These paper shows the lack of

studies from Brazil and the low number of applied studies.

KEYWORDS: Machine learning. Aprendizado de maquina. Big data. Data science. Industry
4.0.
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1 INTRODUCAO

A evolucdo da tecnologia possibilita 0 acesso a uma elevada quantidade de dados (Big
Data), é essencial que empresas tirem proveito desses dados para realizar previsdes de
tendéncias futuras, como a demanda de um produto. A Data Science é uma forma de trabalhar
esses dados e obter conhecimentos e insights que ajudem na tomada de decisdes.

Por causa da grande quantidade de dados produzidos diariamente, o reconhecimento de
padrdes nesses dados pode ser uma vantagem para grandes empresas. Segundo Waller e Fawcett
(2013), a Big Data carrega a oportunidade de mudar o modelo de negdcios atual e as decisfes
do dia a dia juntamente com a analise de dados. Para Provost e Fawcett (2013), com uma vasta
guantidade de dados disponivel, empresas em quase todas as areas estdo focadas em tirar
interpretar esses dados para obter vantagens competitivas.

Segundo um relatério internacional feito pelo Massachusetts Institute of Technology
(MIT) em parceria com o Google Cloud (2017, MIT Technology Review Insights), 60% dos
entrevistados ja implementou estratégias de Machine Learning e quase um terco do publico
afirmou que esta em uma etapa de maturidade com suas iniciativas.

Machine Learning vem sendo cada vez mais usado na melhoria da eficiéncia em varias
empresas do mundo. Quais sdo as tendéncias mundiais nessa area?

Com esse contexto em mente, esse trabalho ira descrever o cenario internacional para
obter uma impressdo de como esta o estado da arte na pesquisa sobre os temas estudados.

Questdo de Pesquisa: Como a Data Science e a Machine Learning se relacionam com a

indUstria e quais sdo suas principais aplicacfes?

1.1 OBJETIVO

O objetivo geral desta pesquisa consiste em identificar tendéncias de estudos e aplicagdes
de Machine Learning, identificar quais areas possuem essa maior propensao de uso e divulgar
qual o estado geral dos temas Data Science e Machine Learning na industria. Investiga-se
também quais métodos sdo mais usados e, a partir disso, construir uma tabela com a

metodologia 5W1H com os resultados.

1.2 JUSTIFICATIVA
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Avancos recentes em Machine Learning podem ser usados para solucionar diversos
problemas, como o servigo ao cliente, a logistica, as analises histéricas médicas ou até mesmo
as escritas de historias, segundo pesquisas (MCKINSEY, 2016).

Machine Learning oferece diversos beneficios para organizagdes, como por exemplo a
melhora da producéo e da competicdo (LI et al., 2015), permitindo, assim, analisar dados gerados
por consumidores em varios formatos, como dados em video ou em midias sociais (MAKLAN
etal., 2015).

Um dos principais objetivos da Data Science, no contexto da industria de manufatura, é,
efetivamente, encontrar comportamentos anormais no maquinério, nas ferramentas ou nos
processos de forma a prever danos e eventos criticos, que podem acarretar eventuais perdas
econdmicas ou problemas de seguranca do trabalho (DIEZ-OLIVAN et al., 2019).

Empresas como Apple, Google, Facebook, Ebay e Amazon, constantemente, fazem uso
de informagOes digitais, como compras online, para melhorar sua tomada de decisdo
(POUSTTCHI; HUFENBACH, 2014).

Machine Learning e aproximacdes focadas em dados estdo se tornando importantes em
varias areas. Suas aplicacGes bem sucedidas, as quais se destacam os classificadores de spam
inteligentes, os sistemas de anuncios e a deteccao de fraude, sdo conduzidas por dois fatores: o
uso efetivo de modelos estatisticos e os sistemas de aprendizado escal&veis que aprendem o
modelo de interesse por grandes bases de dados (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Com o intuito de investigar a relevancia e a concepcao de artigos que envolvem a Data
Science e a Machine Learning, foi gerado um relatério bibliométrico por meio da plataforma
Scopus.

A pesquisa considerou o periodo de 2013-2019 e a busca foi feita no campo Topic (o qual
é feito com base no titulo, no resumo, nas palavras-chave e nos keyword plus), e, também,
filtrado com o tipo de texto analisado em Article/Review. Como palavras-chave para realizar a
busca, foi utilizado “Data Science”, “Machine Learning” e “Manufacturing”.

Analisados os apéndices A e B, percebe-se uma tendéncia crescente tanto na publicacéo
de artigos referentes ao tema Machine Learning, Big Data e Manufacturing quanto no nimero
crescente de patentes na mesma area.

Na Figura 1 é apresentado 0 nimero de registro de patentes no tema Machine Learning
entre varias empresas. Podemos perceber por essa figura o crescimento acelerado nos ultimos

anos, indicando assim uma alta demanda sobre esse assunto.
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A figura 2 mostra o resultado da busca por artigos publicados no periodo de 2011-2019,
somou-se um total de 78 publicacBes, pode-se evidenciar que é um tema que ganhou

notoriedade em 2019, sendo mais da metade (43) dos artigos publicados somente em 2019.

Figura 1 — Gréfico de patentes de Machine Learning nos EUA.
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Fonte: United States Patent and Trademark Office (2020).

Figura 2 — Namero de documentos relacionados ao Machine Learning e ao Data

Science.
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Fonte: Scopus (2020).

Outro dado relevante é o interesse de paises onde sao publicados trabalhos referentes aos
termos “Data Science” e “Machine Learning”, de acordo com a bibliometria na base de dados
da SCOPUS, que é um portal onde é disponibilizado diversos artigos do mundo todo. A

pesquisa realizada com o termo “Machine Learning” e “Data Science”, limitando-se aos
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ultimos 9 anos, agrupou, em ordem decrescente, 0 nimero de documentos publicados por pais.
Como mostrado na Figura 3, nas primeiras posi¢fes, encontram-se os Estados Unidos (com
cerca de 25 publicagdes), sequido pela Alemanha (com cerca de (12 publicacdes) e pelo Reino
Unido (com pouco mais de 6 publicagdes). No periodo analisado, o Brasil possuia uma Unica
publicagéo.

Figura 3 — NUmero de documentos relacionados a Big Data e a Data Science por pais.
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Fonte: Scopus (2020).

A Data Science e a Machine Learning séo tecnologias que podem ser empregadas em um
escopo de areas bem amplo. A figura 4 mostra em quais areas a Internet Industrial esta sendo
aplicada até o ano de 2019. Seguindo da seguinte forma:

- Ciéncia da Computacéo (26,9%)

- Engenharia (22,1%)

- Ciéncia dos Materiais (12,4%)

- Matematica (8,3%)

- Negacios (5,5%)

- Engenharia Quimica (4,8%)

- Ciéncia da Deciséo (4,1%)

- Energia (4,1%)

- Bioquimica (2,9%)

- Fisica e Astronomia (2,1%)

- Outros (6,9%)
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Figura 4 — Gréfico do Scopus mostrando documentos relacionados a Big Data e a Data
Science por setor.
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Fonte: Scopus (2020).

1.3 METODO DE PESQUISA

Este trabalho possui carater exploratério, buscando na literatura as palavras-chave
Machine Learning e Data Science, em busca de tendéncias e insights que sirvam de sugestdes
para trabalhos futuros na area. Trata-se de uma revisao sistematica.

Uma revisdo sistematica, assim como outros tipos de estudo de revisdo, é uma forma de
pesquisa que utiliza como fonte de dados a literatura sobre determinado tema. Esse tipo de
investigacdo disponibiliza um resumo das evidéncias relacionadas a uma estratégia de
intervencgdo especifica, mediante a aplicacdo de métodos explicitos e sistematizados de busca,
apreciacao critica e sintese da informacao selecionada (SAMPAIO; MANCINI, 2007).

Os métodos para a elaboracdo de revisdes sistematicas preveem: (1) elaboracdo da
pergunta de pesquisa; (2) busca na literatura; (3) selecdo dos artigos; (4) extracdo dos dados;
(5) avaliacdo da qualidade metodologica; (6) sintese dos dados (metanalise); (7) avaliacdo da
qualidade das evidéncias e (8) redagio e publicacdo dos resultados (GALVAOQ; PEREIRA,
2014).
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A Figura 5 mostra o fluxograma da elaboracéo desse trabalho.

Figura 5 — Fluxograma do método utilizado para elaboracao desse trabalho.
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Fonte: Scopus (2014).

Pode-se, também, afirmar que esta monografia tem carater explicativo e qualitativo, pois
busca analisar e interpretar fatos para, assim, identificar sugestdes de pesquisa e trabalhos

futuros por métodos qualitativos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 2, apresenta-se 0 embasamento tedrico para os conceitos utilizados neste
trabalho, que indicard algumas defini¢cdes, ferramentas e técnicas fundamentais da Machine
Learning e da Data Science.

No Capitulo 3, apresenta-se o estudo dos artigos selecionados para a pesquisa. Foram
escolhidos os 10 artigos mais citados da base Scopus. Os termos de busca dos artigos foi
Machine Learning, Data Science e Industrial. Foram somente considerados artigos aqueles
publicados a partir do ano de 2013. A analise dos artigos apresenta-se por uma adaptacdo do
método 5W1H (o que foi estudado o porqué do estudo [resultado], o seu ano, em que area ele
é focado e como ele foi feito). O nimero de citagdes também sera relevante nessa analise.

No Capitulo 4, entdo, sdo apresentadas as considerac@es finais do trabalho, contendo as

analises finais, conclusdes e sugestbes de trabalhos futuros.

1.5 DELIMITACAO

O estudo em questdo ira tratar das palavras-chave Machine Learning, Data Science e
Manufacturing. Esta monografia se limitara a uma base cientifica, a Base Scopus.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DATASCIENCE

O termo Data Science tem origem em 1974 com a publicagéo do livro Concise Survey of
Computer Methods (1974) e vem evoluindo até assumir a defini¢do atual. Dhar (2013) ressalta
que a Data Science difere da estatistica classica pelo fato de os dados usados serem
heterogéneos e ndo estruturados, podendo ter origem de varios locais diferentes e estarem em
formas variadas, como em textos, em imagens e em videos.

Cao (2016) faz um resumo da historia da Data Science:

Jeff Wu, professor no Instituto de Tecnologia da Georgia, em 1997, propGe a mudanca
do termo “estatistica” para Data Science. O objetivo dessa mudanca consistia em alterar o foco
da estatistica classica de questBes, tais como: coleta de dados, modelagem, anélises,
entendimento/resolucdo de problemas e tomada de decisdo, para questdes mais complexas, tais
como: dados complexos, abordagem empirico-dialética e representacdo e exploracdo do
conhecimento obtido dos resultados.

William S. Cleveland sugeriu, em 2001, alterar o campo de estatistica para Data Science
e juntar as areas mais técnicas do campo da estatistica com a computacdo, de modo a favorecer
a parceria de estatisticos e cientistas da computacao.

Leo Breiman sugeriu, em 2001, que era necessario se distanciar de uma dependéncia
exclusiva de modelos estatisticos classicos, alegando ser necessario adotar ferramentas mais
diversificadas, como por exemplo a modelagem de algoritmos, sendo esta a ferramenta que
consegue trabalhar com dados que ndo possuem uma relacdo aparente (aprendizado nédo
supervisionado, aprendizado de reforco).

Em 2015, uma declaracéo sobre o papel da estatistica na Data Science foi feita por lideres
da Associacdo Americana de Estatistica (ASA), dizendo que a Estatistica e 0 Machine Learning
tém papel fundamental na Data Science.

Observa-se, portanto, que a Data Science difere da estatistica classica por trabalhar dados
menos estruturados, fazendo uso de bases de dados maiores e uso de ferramentas, como
algoritmos iterativos e programacao.

Temos algumas definicdes, pois, para Data Science:

- E a ciéncia de estudo de dados;
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- E uma éarea multidisciplinar, que faz uso de computacio e estatistica para a criacio de
modelos que visam buscar conhecimento de dados tanto estruturados quanto ndo estruturados,
visando ao apoio a tomada de decisao;

- E a integracio de diversas éareas, como: Estatistica, Informatica, Computacao,

Comunicacéo, Sociologia e Gestdo de dados (DHAR, 2013).

2.2 MACHINE LEARNING

Uma das primeiras definicdes de Machine Learning foi feita por Arthur Samuel, ex-

engenheiro do Massachusetts Institute of Technology. Para ele, Machine Learning é

um campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem terem
sidos programados para tal”. Em seu artigo “Some Studies in Machine Learning Using
the Game of Checkers” ele foi um dos primeiros a demonstrar o conceito de
inteligéncia artificial (SAMUEL, 1959, p. 211).

Para Irizarry (2020), Machine Learning é um termo guarda-chuva, que € usado para
descrever um processo complexo que envolve ndo somente um cientista de dados que possui
todo o conhecimento, mas um time de cientistas de dados com varias especializac@es distintas.

Ja para Amershi et al. (2019), Machine Learning se refere aos métodos estatisticos de
modelagem, que, recentemente, causaram euforia no mercado de software e de servicos digitais.
A Microsoft, por exemplo, fez uso do Machine Learning para a criacdo do seu sistema de
pesquisa, 0 Bing, e para a sua assistente virtual, a Cortana.

Podemos, nessa perspectiva, perceber que ndo ha um conceito Unico de Machine Learning,
e que definicdes e conceitos novos na area vém surgindo a cada ano. 1sso se deve, possivelmente,
ao fato de o Machine Learning ser uma éarea que esta sendo cada vez mais explorada, devido ao
progresso de sistemas de computacdo e de armazenamento de grande quantidade de dados.

A Figura 6 mostra a relacdo de Machine Learning e Inteligéncia artificial, que embora
conceitos parecidos, eles possuem algumas diferenciacbes. Podemos afirmar que Machine
Learning sempre é Inteligéncia Artificial, porem a reciproca ndo é verdadeira, existem
conceitos como o Processamento de Linguagem Natural (NLP) que se enquadra como

inteligéncia artificial, porem ndo se enquadra no conceito de Machine Learning.

Figura 6 — Relacdo de Machine Learning com inteligéncia artificial.
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Com relacdo ao seu uso na industria de manufatura, Wuest et al. (2016) comenta que esse
setor enfrenta comportamentos cada vez mais ca6ticos, complexos e dinamicos, €, para manter
a demanda de produtos de alta qualidade de forma eficiente, é necessario o uso do Machine

Learning para abordar tais desafios.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

A maioria dos sistemas de Machine Learning utiliza o aprendizado supervisionado. Ele
consiste em definir varidveis de entrada (X) e variaveis de saida (y) e utilizar um algoritmo para
aprender a mapear funcdes baseadas nessas variaveis, de forma que y = f(x).

O objetivo é estimar a funcdo de tal forma que ela consiga prever resultados da variavel
de saida.

Chama-se aprendizado supervisionado pela forma como o algoritmo aprende baseado em
um “professor”, no caso a base de dados utilizada. As varidveis de saida e de entrada ja estdo
correlacionadas, o algoritmo realiza predicGes iterativas e, entdo, é corrigido pela base usada
para treinamento. As iteracdes cessam quando o algoritmo obtém o desempenho desejado.

Algoritmos supervisionados podem ser agrupados em dois grupos:

e Classificacdo: onde as variaveis utilizadas sao discretas, como por exemplo cores (azul,
preto, vermelho), sexo (masculino ou feminino) ou estado de saude (saudavel ou ndo

saudavel) e
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e Regressdo: onde as varidveis sdo continuas, como por exemplo altura, peso ou custo.

2.2.2 Aprendizado néo supervisionado

Aprendizado ndo supervisionado é quando ha somente variaveis de entrada, ndo ha
varidveis de saida para o aprendizado. O objetivo desse tipo de algoritmo € modelar uma
estrutura ou distribuigdo de dados para, assim, obter algum padrao.

Chama-se aprendizado ndo supervisionado, pois, diferente do modelo supervisionado,
ndo ha associacdo prévia de variaveis, entdo fica a cargo do algoritmo agrupar os dados de uma
forma logica.

Algoritmos néo supervisionados podem ser agrupados em dois grupos:

e Clusterizagdo: um problema onde os dados sdo agrupados em grupos. Por exemplo,
agrupar consumidores baseado no seu historico de compras e

e Associacdo: onde se procura alguma regra logica que descreva parte dos seus dados.
Por exemplo, pessoas que compram X tendem também a comprar Y.

2.2.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforgo se baseia nas perspectivas psicoldgicas e neurocientificas do
comportamento animal. Assim como humanos e outros animais, o aprendizado por reforco
procura imitar o aprendizado obtido com as métricas de reforco e de punicdo existentes nos
cérebros de humanos e de outros animais (MNIH et al., 2015).

No aprendizado por reforco, é definido um problema e, por tentativa e erro, o algoritmo
tenta soluciona-lo. Dependendo de como ¢ feita essa solucdo, o algoritmo muda sua funcédo de
punicao e recompensa, convergindo, entdo, para a resposta 6tima do modelo.

Um exemplo anadlogo seria o adestramento de animais, incentivando comportamentos

desejados e punindo comportamentos indesejados, de forma a melhor treinar o animal.

2.3 BIG DATA

Segundo o relatorio da International Data Corporation: a quantidade de dados que seréo

criados nos proximos 3 anos sera superior a quantidade criada nos ultimos 30 anos.
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E possivel perceber o crescimento da quantidade de dados existentes. Com isso, percebe-
se também o potencial dentro da anélise dessa vasta quantidade de dados, para isso, é necesséria
a integracao de diversas tecnologias, um exemplo delas ¢é a Big Data.

N&o h& um consenso sobre o termo Big Data, mas podemos resumir seu significado em
alguns pontos:

- Dados que sdo tdo abundantes e complexos que modelos tradicionais de analise ndo sdo
capazes de usar todos eles;

- Trabalho com dados muitas vezes néo estruturados e massivos e

- Segundo a organizacdo Apache Hadoop, Big Data é conjunto de dados que ndo podem
ser capturados, geridos e testados por computadores normais eficientemente.

Dentro dessas definicGes, existe a caracteristica em comum de que Big Data seria o
trabalho com dados que sdo tdo complexos a ponto de modelos tradicionais, sejam estatisticos
ou computacionais, ndo serem capazes de analisar de forma satisfatria.

Grover e Kar (artigo 3) definem 5 atributos a Big Data, conhecidos como os 5 Vs da Big
Data:

- Volume: se relaciona com a grande quantidade de dados gerados;

- Velocidade: se relaciona a rapidez em que os dados séo gerados;

- Variedade: diz respeito ao ser comum o uso de dados estruturados e ndo estruturados;

- Valor: se refere a utilidade que pode ser obtida desses dados e

- Veracidade: em relacdo aos dados serem consistentes e representarem de forma

confiavel a realidade.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Em 1950, o matematico britanico Alan Turing, considerado como o pai da inteligéncia
artificial, afirmou que um dia haveria maquinas que poderiam duplicar a inteligéncia humana
em cada aspecto existente.

Segundo Kalogirou (2003), a inteligéncia artificial €, de forma geral, uma forma de
maquinas se adaptarem & solugdo de problemas do mesmo modo que a inteligéncia humana. O
termo inteligéncia artificial também pode ser usado para sistemas que operam tarefas mais
complexas.

Ja para Barr e Feigenbaum (2014), inteligéncia artificial € uma parte das ciéncias da

computacdo que se dedica a projetar sistemas inteligentes de computacdo, por exemplo,
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caracteristicas que estdo associadas a inteligéncia humana, como analise de comportamentos,

linguagem, aprendizado e solucéo de problemas.

2.5 INDUSTRIA 4.0

O termo inddstria 4.0 foi cunhado por trés engenheiros chamados Henning Kagermann
(fisico e fundador da empresa SAP), Wolfgang Wabhlster (professor de inteligéncia artificial) e
Wolf-Dieter Lukas (fisico e oficial sénior do Ministério da Educacéo e Pesquisa da Alemanha).

Industria 4.0 é um termo usado para se referir a produtos, processos e tecnologias que
fazem parte do fluxo de valor de uma empresa. Ela se refere as fabricas inteligentes, onde
sistemas ciberfisicos monitoram os processos dentro do fluxo e se comunicam entre si e com
os funcionarios em tempo real, portanto, Industria 4.0 significa mudar o processo de producéo
até um ponto em que tudo esta sistemicamente interligado e controlado (CIFFOLILLI;
MUSCIO, 2018).

A Figura 6 apresenta um pequeno resumo de no que constitui cada revolucgéo industrial
anterior a industria 4.0. Sendo a primeira revolucao constituida da mecanizacao do trabalho, a
segunda do uso de maquinas elétricas, da terceira do uso de maquinas digitais até finalmente
chegarmos a quarta revolugdo industrial.

Figura 5 — llustracéo das 4 Revolugdes Industriais.
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Fonte: Drath e Horch (2020).

2.6 INTERNET DAS COISAS PARA A INDUSTRIA
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O objetivo da Industria 4.0 € a integracdo de todos os sistemas de uma industria, com o
objetivo de automatizar, melhorar a confianga e o controle do sistema como um todo, que
implica no desenvolvimento da Internet das Coisas (Internet of Things — 1oT) para a inddstria.
Mais especificamente, a Industria 4.0 é voltada para permitir a conexao de tudo, em qualquer
lugar e a qualquer hora, no contexto da manufatura, de forma a melhorar a produtividade, a
eficiéncia e a seguranca (HANSONG et al., 2018). H& algum problema nessas referéncias!

Internet das Coisas para a inddstria visa a conectar e a sincronizar um grande namero de
maquinas por meio de ferramentas de software. Essas maquinas podem ser de robds industriais
até de pequenos sensores nas esteiras de producao.

Para Lin et al. (2017), a Internet das Coisas pode ser separada em trés camadas:

- Camada de percepcdo, também chamada de camada dos sensores, interage com
dispositivos fisicos por meio de dispositivos inteligentes (RFID, sensores ou atuadores). Seu
principal objetivo é fazer a conex&o dos instrumentos a rede e medir, coletar e processar as
informacdes obtidas;

- Camada de rede pode ser considerada a camada do meio na arquitetura da Internet das
Coisas. Ela é usada para receber as informacdes recebidas da camada dos sensores e as
transmitir para a rede central. Ela pode ser considerada a camada mais importante, pois integra
diversas tecnologias (Centrais de rede, Wi-Fi, Bluetooth, Gateways);

- Camada de aplicacgéo, que recebe a informacao da camada de rede e usa essa informagéo
para gerar servicos ou operacfes. Por exemplo, guardar os dados recebidos das camadas
anteriores ou analisar esses dados para possiveis previsoes.

Alguma das ferramentas que sdo usadas na Internet das Coisas para a indUstria € o uso de
tecnologia de Radio-Frequency Identification (RFID), o uso de codigos de barra, Qr Code e de

sistemas inteligentes.

2.7  SISTEMAS CIBERFISICOS

Para Linetal. (2017), Sistemas Ciberfisicos sdo sistemas que podem, de maneira eficiente,
integrar componentes fisicos e digitais ao integrar tecnologias de computagdo e comunicacéo,
visando a mudar a interacdo entre pessoas e 0os mundos fisicos e digitais. Os Sistemas
Ciberfisicos tém énfase na interacdo entre os componentes digitais e fisicos, e almeja tornar o
controle de componentes fisicos seguro, eficiente e eficaz por meio de componentes digitais.

Sistemas ciberfisicos sdo definidos como tecnologias disruptivas que visam gerir sistemas

interconectados entre suas formas fisicas e suas capacidades computacionais.
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Para Lee et al. (2015), os sistemas Ciberfisicos consistem basicamente em dois sistemas:

- Uma conexao que permite a obtencdo de dados em tempo real do mundo fisico e o
recebimento de informacdes vindas do meio digital, e

- Gestdo de dados inteligentes, analise e capacidade computacional para construir o
ciberespaco (LEE; BAGHERI; KAO, 2014).

As seguintes areas foram identificadas como promissoras para o uso de Sistemas
Ciberfisicos pela organizacdo americana (OKOLIE, 2018):

- Agricultura;

- Controle de construgdes;

- Defesa;

- Energia;

- Salde;

- Manufatura e Inddstria;

- Sociedade e

- Transporte.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, sera tratada a relacdo dos termos Big Data e Machine Learning com a
industria de manufatura, de acordo com os artigos pesquisados, possiveis aplicacdes, e, em

seguida, desafios na aplicacdo de tais tecnologias na industria.

3.1 RELACAO DE DATA SCIENCE E MACHINE LEARNING NA INDUSTRIA

Com o crescimento da quantidade de dados disponiveis e 0 aumento do poder de
processamento dos computadores, surge oportunidade e necessidade de estudar esses dados,
aqui definidos como Big Data, com os métodos e ferramentas disponiveis da Data Science.
Uma das ferramentas que vem ganhado bastante notoriedade ¢ a Machine Learning, que
consiste em métodos estatisticos capazes de organizar e obter informagdes de grandes volumes
de dados.

Na industria de manufatura, os termos se aplicam de forma a integrar melhor todo o
sistema de producdo, bem como possibilitar acesso aos dados de producdo em tempo real,
possiveis falhas nos sistemas, previsdo do melhor momento para manutengfes preditivas,
controle logistico etc.

Essa integracdo de sistemas faz parte dos pilares da Industria 4.0, que consiste em fazer
uso de novas tecnologias, como por exemplo sensores e sistemas mais integrados de Enterprise

Resource Planning (ERP), para uma maior eficiéncia das operacdes realizadas nas fabricas.

3.2 USO DE DATA SCIENCE E MACHINE LEARNING NA INDUSTRIA

Ha diversos usos praticos de Data Science e de Machine Learning na industria, aqui,

iremos citar alguns deles.

3.2.1 Planejamento logistico

Varejo, finangas, ciéncias, industria e seguranca sdo algumas areas que dependem de
previsdes providas por técnicas, como Machine Learning (MACKENZIE, 2016).

Para Li et al. (2017), sistemas logisticos inteligentes podem proporcionar diminuigéo de
custos logisticos, melhora na eficiéncia da gestdo dos armazéns e, por fim, reducdo do custo

logistico de ponta a ponta. Setores logisticos terdo uma maior eficiéncia e nivel de automagéo
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por meio de tecnologias como a Internet das Coisas para a inddstria, Radio Frequency
Identification (RFID), roboética etc. Logistica auto-organizavel € um exemplo de logistica
inteligente que proveé respostas tempestivas as situacdes inesperadas no processo de manufatura.

E essencial para um bom controle de custos e planejamento da produgdo prever as
demandas de, por exemplo, matéria prima, uso do maquinério, operarios e manutencdo. Com a
Machine Learning, é possivel criar modelos que fazem previsdes da demanda futura dos
consumidores e, baseado nisso, adaptar a producdo de forma a produzir somente 0 necessario.
Como, normalmente, ha acesso aos dados de consumo de produtos, esse problema pode ser
abordado por algoritmos de regressdo, como regressdo logistica.

Com o uso de ferramentas da indUstria 4.0, é também possivel integrar melhor os sistemas
da producdo, a ponto de, caso haja gargalos no meio produtivo, o sistema como um todo se

adapte para que ndo haja interrupcao na producéo.

3.2.2 Manutencéo preditiva

A manutencdo preditiva é uma area essencial que deve ser sempre bem enderecada em
indUstrias. A estratégia padrdo para o planejamento de manutencgdes preditivas € a utilizacdo de
indicadores simples, como horas de operacdo, nimero de produtos processados ou tempo desde
a ultima manutencdo (KHAN; TUROWSKI, 2016).

Pode-se fazer uso de sensores para monitorar em quais condi¢cdes, por exemplo de
temperatura ou vibracdo, as maquinas performam mais eficientemente, e quais condicdes
indicam potencial falha. Para isso, € necessario tanto a obtencdo de dados de desempenho do
maquinario, como formas de modelar tais comportamentos, visando a obtencao de padroes.

Havendo uma grande massa de dados disponiveis para andlise, é recomendado que se use
modelos supervisionados de Machine Learning, onde tais modelos procuram relacionar
variaveis X com o estado ou desempenho do maquinario Y (output). Quando se trata de outputs
continuos, e requerido modelos de regressao, como por exemplo regressao logistica e regressdo
polinomial. Quando se trata de outputs categéricos, o problema deve ser tratado com modelos
de classificacdo, como por exemplo arvore de decisdes e support vector machine.

Tradicionalmente, modelos de classificacdo sdo mais apropriados para a determinacéo de
equipamentos com grande ou baixo potencial de falha, porém, esses modelos ndo se adaptam
bem quando é necessario definir se deve ou ndo ser realizada a manutencdo, j& modelos

continuos conseguem simular melhor o nivel de saide do maquinario, sendo assim possivel
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uma melhor classificagdo de quando seria a melhor oportunidade para a sua manutencao
(SUSTO et al., 2019).

Uma das empresas que faz uso desse tipo de manutencéo preditiva é a ABB Robotics, ela
faz uso de sensores interconectados para monitorar a necessidade de manutencdo de seus

maquindrios e sinalizar uma manutencdo antes mesmo que haja uma falha.

3.2.3 Tecnologias vestiveis

Tecnologias vestiveis sdo objetos como cartdes, 6culos ou monitores que sdo portateis
e estdo integrados com todo um sistema de producdo. Esses objetos fazem uso de Machine
Learning e procuram facilitar as opera¢6es de uma fabrica, fornecendo informacdo de uma
maneira simples. Um exemplo seria 0 uso de realidade aumentada; ela se define como a
integracdo de informacdes virtuais com informacdes fisicas através de visores ou telas portéteis.
Os RFIDs (Radio Frequency Identification), junto com sensores portateis, podem também ser
utilizados em ferramentas ou em lotes de pecas para facilitar a sua localizacao e a sua checagem.
A empresa Airbus faz uso de 6culos inteligentes para reduzir erros e aumentar a seguranca
no chdo de fabrica. Eles auxiliam no entendimento de desenhos industriais complexos e na
conversdo de medidas imperiais para medidas métricas, ajudando, assim, no posicionamento
dos equipamentos nos avides.
A empresa Caterpillar faz uso de realidade aumentada para dar aos operarios de
maquinario pesado, como retroescavadeiras, uma visdo geral de todo o equipamento, dos niveis
de combustivel, até a possivel necessidade de troca de filtros de ar. Com esse mesmo

equipamento, € possivel mandar instru¢des simples de como trocar os filtros, por exemplo.

3.2.4 Veiculos nao tripulados

Veiculos ndo tripulados fazem uso de comunicacao entre eles mesmos e o layout da
fabrica, de forma a poder transitar nela. 1sso pode ser utilizado para o transporte de produtos
em armazeéns, por exemplo, aumentando, esse modo, a quantidade de material transportado e a
diminuicdo de méo de obra humana.

Segundo a revista Business Insider, um exemplo de uso dessa tecnologia é a Amazon,
gue usa diversos rob6s Kiva interconectados por Wi-Fi nos seus armazéns para transporte de
produtos dentro de seus espacos. A Amazon também esta testando o uso de Drones para a

entrega de mercadorias de seus clientes diretamente em suas casas.
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3.2.5 Faébricas inteligentes

Para Khan e Turowski (2016), o termo fabricas inteligentes é frequentemente usado para
se referir aos sistemas de producdo da proxima geragdo. Avancos na tecnologia da informacéo
possibilitaram a evolugdo de tais sistemas. Para se manter relevantes no mercado, é de interesse
das empresas fazerem uso de tais avancos tecnologicos, almejando resolver desafios e atender
seus consumidores de formas que ndo eram possiveis anteriormente.

O objetivo de fabricas inteligentes é prover produtos e servigos sustentaveis para
consumidores, de acordo com seu comportamento, pedido e feedback. Com base em cadeias e
fornecedores inteligentes, as fabricas inteligentes podem organizar o seu processo industrial,

com a ajuda das tecnologias de Big Data e computacdo em nuvem (LI et al. 2017).
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4 DESAFIOS DA IMPLANTACAO DE MACHINE LEARNING E DATA SCIENCE
NA INDUSTRIA

Embora, como foi citado no capitulo anterior, haja diversas utilidades no uso de Machine
Learning e de Data Science na industria, para o0 melhor aproveitamento de seus potenciais, €
necessario abordar alguns desafios com relagdo a sua implantag&o.

Esse capitulo abordara os principais desafios citados nos artigos estudados, assim como
possiveis abordagens para tais desafios.

Segundo Lu Yang (2017), para garantir que os processos dentro da industria, no contexto
de Machine Learning e Data Science, sejam usados de maneira eficiente, sdo necessarios oito
principios: acessibilidade, multilingualism, seguranca, privacidade, subsidios, uso de padrdes
abertos ao publico, softwares “open source ” e decisdes multilaterais.

Acessibilidade diz respeito ao oferecimento de oportunidades iguais de acesso aos
participantes do processo, sem nenhum tipo de discriminagdo. Multilingualism tem relacéo ao
uso de varios tipos de linguagem de programacao para o transporte eficiente de informacéao e
conhecimento dentro do sistema produtivo. Ja Seguranca se refere as politicas de uso, que
devem ser bem definidas para manter o processo e as informagfes em seguranca e confidveis.
Por seu lado, Privacidade se refere ao uso dos dados com o devido consentimento de seus
participantes. Enquanto Subsidios remete a necessidade de investimentos para guiar essa
transformacéo. Por sua vez, o uso de padrdes, assim como o uso de softwares “open source”,
busca a melhor interacdo entre os processos usados. Decisfes multilaterais, por fim, permitem
a interoperabilidade das ferramentas citadas, por meio do alinhamento de requisitos entre os

participantes do processo.

4.1 PADRONIZACAO

A industria 4.0 tem o potencial de se tornar a linguagem global da producéo (Germany
Trade and Investment — GTAI 2014). Cada processo usado na industria 4.0 integra outras
tecnologias para abordar problemas na inddstria. Assim, a devida criagdo de padrbes é
extremamente importante (KUSIAK, 2017). Um esforco global € necessario para padronizar
devidamente os processos da industria 4.0 de forma a seguir os objetivos estratégicos da
industria 4.0. Por exemplo, € necessario um conjunto de normas técnicas para que a rede de

diferentes fabricas e empresas possam estar interligadas (LI; LIAN, 2018).
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Para Khan e Turowski (2016), os processos envolvidos na manufatura de produtos podem
envolver uma ou mais féabricas, a integracéo e a padronizacdo desses processos acabam sendo
um desafio por usar diversas tecnologias, interfaces, padrdes, métodos e caracteristicas Unicas
de cada meio.

Lietal. (2017) cita que na industria 4.0, diversos componentes e sistemas estdo integrados
pela mesma rede, isso resulta em controles mais inteligentes e uma producdo mais colaborativa.
Porém isso acarreta também no desafio de integrar sistemas diferentes com criticidades
diferentes. Para assegurar confianca e disponibilidade na producdo industrial, essas funcdes
com diversos niveis de criticidade devem ser isoladas de forma que as de menor criticidade ndo
interfiram com as de maior.

A padronizacdo de processos € necessaria para o desenvolvimento e a popularizacdo da
Internet das Coisas. Ela diminui as barreiras de entrada tanto para os provedores desses servicos
quanto para os seus clientes. Ela também permite a interoperabilidade de aplicacdes e sistemas,
tornando, assim, a qualidade dos servicos e dos produtos prestados é maior. Um processo
minucioso de padronizacdo e de boa coordenacao € essencial para que sistemas de paises

diferentes possam trocar informacdes entre si (XU et al., 2014).

4.2 SEGURANCA E PRIVACIDADE DOS DADOS

A Internet das Coisas para a industria acaba sendo vulneravel a ataques por alguns
motivos. Primeiro, a maior parte dos seus componentes tem pouco ou nenhum monitoramento,
isso acaba os tornando vulneraveis a ataques fisicos as ferramentas. Segundo, a maior parte dos
componentes usados sdo caracterizados por baixo uso energético e computacional, por isso, ndo
¢ possivel implementar protocolos mais complexos de seguranca (ATZORI; IERA;
MORABITO, 2010).

Li et al. (2017) afirma que a garantia da seguranca dos sistemas & essencial para sistemas
industriais. Por causa dos varios sensores e maquinas conectados que formam o sistema de
producdo, torna-se complexo assegurar a autenticidade e a confidencialidade dos dados
coletados no sistema. A caracteristica autogerenciavel desses sistemas abre margem para
potenciais ataques que visam controlar o sistema, e, além desse caso, € um desafio manter a
privacidade e a seguranga em sistemas de armazenamento de dados em nuvem.

Para Boyes et al. (2018), seguranca é imprescindivel na prevencdo e na minimizagéo de

potenciais danos aos funcionarios, ao maquinario e a0 meio ambiente. A criacao de sistemas de
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seguranca acaba sendo um grande desafio para a industria 4.0 e, por outro lado, essencial para
0 Uso consciente e responsavel dos seus instrumentos.

Podemos citar exemplos de legislacGes, que ja estdo em vigor no mundo, procurando
cumprir essa demanda por seguranca e privacidade, como a Regulacdo Geral de Protecdo de
Dados (General Data Protection Regulation - GDPR) de origem europeia, e a Lei Geral de
Protecdo de Dados (LGPD) de origem brasileiral. Essas leis visam proteger o uso dos dados
dos consumidores e dos cidaddos, de uma forma que fique claro o consentimento do uso desses

dados por parte dos seus donos, e regulamentar parametros para protecao desses dados,

43 ARMAZENAMENTO E GESTAO DE GRANDE MASSA DE DADOS

No mundo atual movido a dados, ha diversas formas de eles serem gerados. No contexto
industrial, dados sdo gerados e coletados por meio de varios sensores. Citando apenas alguns
como dados de processo, dados de produto e dados de qualidade, vemos que ha o risco de um
ndo armazenamento apropriado deles.

Khan e Turowski (2016) propdem que, para trabalhar essa massa de dados, sdo
necessarios novos métodos para armazenamento, processamento e gestdo. Novos algoritmos,
modelos, produtos e métodos de visualizacdo sdo necessarios para o uso e beneficio dos dados.
Por exemplo, h& o problema comum as quais varias solugcfes intermediarias sdo usadas para a
gestdo de dados de uma companhia, partindo de armazenamento e troca de dados em impressdes,
e-mails, tabelas de Excel até o uso de bases sem parametrizacdo Unica entre departamentos.

Um exemplo que Khan e Turowski (2016) cita é o armazenamento de bases redundantes
em varios locais de uma mesma companhia, com formatacdo diferente e somente leves
diferencas. Tal comportamento aumenta a redundancia dos dados, inconsisténcias e

interpretacdes para as mesmas informacdes.

4.4 MAO DE OBRA ESPECIALIZADA

E comum, no cenario atual, empresas enfrentarem problemas na obtenc&o de méo de obra
especializada. Um dos fatores dessa lacuna € o envelhecimento da populagéo. Pessoas que
trabalharam anos na producdo estdo se aposentando e levando consigo conhecimento e

experiéncia obtidos nas suas carreiras, outro problema ¢ a tentativa de manter os funcionarios

1 Lei n®13.709, de 14 de agosto de 2018 vigente desde 18/09/2020.
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que ja estdo na empresa. E, por fim, como boa parte da forca de trabalho é composta de pessoas
que estdo menos abertas a mudangas, a introducéo de novas tecnologias acaba sendo um desafio
(KHAN; TUROWSKI, 2016).

45 CONSUMO DE ENERGIA

Xu et al. (2014) cita que, conforme as técnicas de Machine Learning e Data Science na
industria avangcam, o consumo de energia aumenta, devido aos bilhdes de sensores que se
comunicam por redes sem fio. Assim, tornando uso da energia um limitador para 0 uso
abrangente dessas tecnologias. A economia de energia deve se tornar uma prioridade no
planejamento de novos sensores. HA uma necessidade de desenvolver técnicas eficientes que
visem reduzir esse consumo.

Ha diversos desafios energéticos a serem abordados por empresas que desejam aplicar as
técnicas de Machine Learning e Data Science na inddstria. De um lado, o mundo enfrenta
desafios energéticos gracas ao crescimento populacional, ao aumento da populagéo urbana, e a
baixa eficiéncia energética. Porém, do outro lado, 0 aumento da consciéncia ecoldgica, e do
preco da energia e as mudangas no comportamento do consumidor sdo forgas motoras para a

maior exigéncia de produtos que consumam o minimo de energia possivel (LI et al. 2017).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta revisdo sistematica identificou qual o papel dos temas Data Science e Machine
Learning sdo compreendidos e abordados no setor industrial. Dentre essas compreensdes, foram
encontrados alguns termos que estdo diretamente relacionados, como Big Data, Inteligéncia
Artificial, Inddstria 4.0, Internet das Coisas e Sistemas Ciberfisicos.

Esta pesquisa também expds quais areas do conhecimento estdo relacionadas, 0s seus
usos praticos e potenciais desafios a serem encontrados ao abordar o tema no contexto industrial.
E interessante ressaltar que alguns desses termos estudados possuem varias definicoes,
mostrando, talvez, que uma melhor fundamentag&o cientifica dos termos possa padroniza-los
de forma melhor.

Evidencia-se o vasto potencial de utilizacdo das ferramentas de Data Science e Machine
Learning na industria, visando a melhoria de processos, seja de forma a gastar menos recursos
ou de forma a deixar os processos mais dindmicos.

A maioria dos artigos analisados sdo revisdes bibliograficas, apontando uma area
potencial para trabalhos futuros, focada em trabalhos aplicados. Também se observou uma
escassez de trabalhos feitos em universidades brasileiras que abordam os temas Machine
Learning e Data Science. Isso também demonstra outra area potencial para a criacdo de
trabalhos futuros. Tal revisdo acaba por ser relevante por tratar de um tema ainda pouco
abordado em estudos brasileiros.

Destaca-se que esta revisdo apresenta limitacdes, pois a selecdo de artigos compromete
somente a base de dados Scopus, e o trabalho aborda poucos trabalhos aplicados.

Esta revisdo sistematica produziu tabelas que visam auxiliar trabalhos futuros em

possiveis abordagens de temas relevantes nas areas de estudo abordadas.
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