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Abstract

The transition from Industry 4.0 to Industry 5.0 highlights the importance of reintegrating
humans into production processes, fostering collaboration between humans and machi-
nes. Personalization and sustainability become essential, with data-driven decision sys-
tems playing a key role. This work explores the implementation of these systems, from
data preparation to integration in industrial environments, demonstrating their capacity
to transform operations and maximize efficiency. It also discusses the challenges and op-
portunities of Industry 5.0, emphasizing the need for continuous innovation, ethics, and
organizational adaptation to ensure success in the new industrial era.

Resumo

A transi¢do da Indistria 4.0 para a Industria 5.0 destaca a importdncia de reintegrar
o ser humano nos processos produtivos, promovendo colaboragdo entre humanos e md-
quinas. A personalizacdo e a sustentabilidade tornam-se essenciais, com sistemas de
decisdo baseados em dados desempenhando um papel importante. Este trabalho explora
a implementacdo desses sistemas, desde a preparacdo de dados até a integracdo em am-
bientes industriais, evidenciando sua capacidade de transformar operacoes e maximizar
a eficiéncia. Também discute os desafios e as oportunidades da Indiistria 5.0, enfatizando
a necessidade de inovacdo continua, ética e adaptacdo organizacional para garantir o
sucesso na nova era industrial.

1.1. Introducao

A Revolucdo Industrial, em cada uma de suas fases, trouxe mudancas profundas na forma
como as sociedades produzem e consomem bens e servi¢os. A Industria 4.0, com seus
avangos tecnoldgicos centrados na automacdo, conectividade e digitalizagcdo, abriu um
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novo capitulo nessa evolucao [1]. Esse periodo foi marcado por uma automacao em larga
escala, resultando em ganhos significativos de produtividade e redugdo de custos. Tec-
nologias que permitiram a producdo em massa de forma flexivel foram desenvolvidas,
possibilitando que mdquinas operassem de maneira autdbnoma, sem a constante necessi-
dade de interveng@o humana [2]. Contudo, esse progresso também suscitou preocupacoes
acerca da desumanizagdo dos processos produtivos e da potencial perda de empregos qua-
lificados, a medida que a dependéncia de mdquinas e algoritmos aumentava. Além disso,
surgiram questdes relacionadas a sustentabilidade ambiental, destacando a importancia de
equilibrar o uso da tecnologia com a preservagdo dos valores humanos e do meio ambi-
ente.

Em resposta aos desafios apresentados pela Industria 4.0, a Inddstria 5.0 emerge
com o propoésito de reintegrar o ser humano nos processos produtivos, promovendo um
ambiente de trabalho mais colaborativo, sustentdvel e personalizado [3]. Diferentemente
da Inddustria 4.0, que enfatiza a automacao e a efici€ncia, a Industria 5.0 valoriza a cola-
boragdo entre humanos e maquinas [4]. Essa nova fase industrial visa combinar o poder
da tecnologia com a criatividade e a adaptabilidade humanas, criando produtos e ser-
vigos que atendem as necessidades especificas dos clientes, com uma énfase especial
em sustentabilidade e ética [5]. A coleta e andlise de grandes volumes de dados permi-
tem a personalizac@o dos processos produtivos, enquanto a inteligéncia artificial apoia os
trabalhadores na realizacdo de tarefas complexas. Ademais, a Industria 5.0 promove a
economia circular e o uso de materiais reciclados, reduzindo assim o impacto ambiental.

A transicdo da Industria 4.0 para a Industria 5.0 oferece as empresas ndo ape-
nas a oportunidade de aprimorar sua competitividade e resiliéncia, mas também impde
uma reestruturacao significativa que abrange tanto aspectos tecnoldgicos quanto cultu-
rais. Este capitulo se propde a explorar profundamente os conceitos centrais da Industria
5.0, destacando suas diferencas em relacio a Industria 4.0, além dos principais desafios
e oportunidades que surgem com sua adocdo. A andlise busca fornecer insights valiosos
para que as empresas adaptem suas operagcdes a essa nova era, aproveitando os avangos
tecnoldgicos sem negligenciar a importancia do toque humano. O objetivo final € de-
monstrar como as organizag¢des podem integrar harmoniosamente inovacao tecnoldgica e
personalizacdo, garantindo que a evolugdo industrial se alinhe com a sustentabilidade e as
necessidades humanas.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: a Se¢do 1.2 explora os funda-
mentos dos sistemas de decisdo baseados em dados; a Se¢do 1.3 discute a implementacao
dos sistemas de decisdo na industria 5.0; a Sec@o 1.4 aborda as vantagens da decisao ori-
entada por dados; a Se¢do 1.5 apresenta os desafios e barreiras na implementagao desses
sistemas; a Secdo 1.6 explora o futuro dos sistemas de decisdo na industria 5.0; a Secdo
1.7 demonstra um estudo de caso e suas principais etapas, por fim, a Secdo 1.8 oferece os
principais insights e conclusdes.

1.2. Fundamentos dos Sistemas de Decisao Baseados em Dados

Com o advento da Industria 5.0, uma nova dimensao se estabelece na interacdo entre hu-
manos e maquinas, onde a personalizacdo e a tomada de decisdes em tempo real tornam-se
elementos centrais dos processos produtivos [6]. Nesse cendrio, os sistemas de decisao
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baseados em dados emergem como ferramentas indispensaveis para alinhar a capacidade
analitica das maquinas com a intui¢do e o conhecimento humano. Esses sistemas pro-
cessam grandes volumes de dados, fornecendo informagdes precisas que permitem as or-
ganizagdes responder rapidamente a mudancas, minimizar riscos potenciais, maximizar
oportunidades e otimizar processos internos.

Os sistemas de decisdo baseados em dados sdo uma forma de Sistemas de Apoio a
Decisao (SAD). Esses SADs sdo modelos computacionais projetados para analisar gran-
des volumes de dados, auxiliando seus usudrios na tomada de decisOes dentro de um
contexto especifico [7]. Esses sistemas sdo particularmente valiosos no ambiente empre-
sarial, onde a precisdo na anélise de varidveis volateis e em cendrios dinamicos € crucial.
A andlise correta e precisa dessas varidveis pode ser o fator decisivo para o sucesso das
acOes implementadas.

Dada a sua relevancia, € importante destacar que os SADs sdo capazes de resolver
problemas pouco ou nao-estruturados. Em outras palavras, eles sdo capazes de lidar com
situagdes onde as varidveis e os critérios para a tomada de decisdo ndo estdo claramente
definidos, sdo incertos ou até mesmo implicitos. A fun¢do dos SADs € auxiliar os to-
madores de decisdo na exploracdo de diferentes alternativas e na avaliacdo dos possiveis
impactos de suas escolhas. Devido a sua grande capacidade, esses sistemas sdo ampla-
mente utilizados no nivel estratégico da piramide organizacional [8]. A habilidade dos
SADs de compilar grandes volumes de dados e de sintetizar essa informagdo de maneira
organizada e acessivel para gestores e analistas os torna eficazes na execugdo de ativida-
des como o planejamento estratégico, o controle gerencial e operacional. A Figura 1.1
ilustra a abrangéncia dos SADs na piramide organizacional.

Nivel
Estratégico

Nivel Tatico

Nivel Operacional

Figura 1.1: A piramide organizacional demonstra que, embora os SADs sejam ampla-
mente aplicados no nivel estratégico, eles também podem ser utilizados para apoiar os
outros niveis da organizagao.

Como ilustrado na Figura 1.1, os SADs podem ser aplicados em todos os trés ni-
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veis da piramide organizacional. No nivel operacional, onde atividades rotineiras garan-
tem o funcionamento continuo da organizagao, os SADs sdo empregados para automatizar
e otimizar processos, como controle de producao, gestdo de inventdrio € monitoramento
de desempenho, garantindo agilidade na resoluciao de questdes ou problemas decisérios
[9]. No nivel titico, que se concentra em planos e decisdes de médio prazo, os SADs
fornecem andlises detalhadas e previsdes de cendrios futuros [10], auxiliando gestores a
alinhar as operacdes didrias com os objetivos estratégicos da empresa e a otimizar o uso
de recursos. Finalmente, no nivel estratégico, onde sao tomadas decisdes de longo prazo
que impactam toda a organizacdo, os SADs oferecem suporte essencial aos executivos,
proporcionando andlises aprofundadas, simulagdes de cendrios e ferramentas de previsao
que permitem aos lideres avaliar riscos e identificar oportunidades potenciais [11].

Nesse contexto, os sistemas de decisdo baseados em dados sdo uma forma de
SADs que se concentram na utilizacdo de grandes volumes de dados e técnicas analiticas
avancadas para apoiar a tomada de decisdes. Esses sistemas priorizam o uso de quantida-
des significativas de dados em conjunto com técnicas de aprendizado de maquina e outros
métodos analiticos para descobrir padrdes e tendéncias. Além disso, eles sdo capazes de
automatizar partes do processo decisorio, fornecendo recomendacgdes ou agdes sugeridas
com base na andlise de dados em tempo real.

1.2.1. Componentes principais

De acordo com Power [12], em sua obra intitulada Decision Support Systems: Concepts
and Resources for Managers, os SADs sdo compostos por quatro componentes principais:
banco de dados, modelos, comunicacdo e interface com o usudrio. A Figura 1.2 apresenta
um diagrama que ilustra como esses componentes se interligam e formam um Sistema de
Apoio a Decisdo.

O componente de banco de dados € responsédvel por armazenar e gerenciar todos
os dados necessdrios para fundamentar a tomada de decisdes. Em esséncia, sua funcdo
principal € alocar todos os dados, documentos e informagdes que servirdo como base para
os modelos analiticos [12]. Esse componente pode incluir bancos de dados relacionais,
data warehouses, data marts, entre outras formas de armazenamento de dados. Nesse
contexto, a qualidade e a acessibilidade dos dados sdo cruciais para o sucesso das andlises.

O componente de modelo abrange os modelos analiticos € matematicos responsa-
veis pelo processamento dos dados [12]. Nesse componente estdo incluidos algoritmos
para andlises estatisticas, simulacdes, aprendizado de mdiquina e inteligéncia artificial.
Esses algoritmos transformam os dados brutos em informacdes tteis para apoiar o pro-
cesso decisorio, identificando até mesmo pequenas nuances que podem ter um impacto
significativo na decisdo final. Por meio de simulagdes e andlises, os modelos podem des-
tacar a melhor solugdo dentre as disponiveis, com base em parametros pré-estabelecidos,
e até realizar previsdes sobre cendrios futuros.

O componente de comunicagdo, como o préprio nome indica, é responsavel por
mediar e assegurar a troca de dados e informagdes entre os diversos componentes internos
do SAD, bem como com sistemas externos [12]. Sua estrutura inclui protocolos, redes de
comunicacdo, APIs e ferramentas que facilitam um processo de comunicacao eficiente.
Esse componente atua como uma ponte, conectando todos os elementos do SAD e permi-
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Figura 1.2: Diagrama dos componentes de um SAD, conforme descrito por Power [12].
Imagem adaptada do livro Decision Support Systems: Concepts and Resources for Ma-
nagers.

tindo que interajam de forma continua. Além disso, ele possibilita que diferentes usudrios
e partes interessadas participem do processo decisdrio e de anélise.

O quarto componente € a interface com o usudrio, que serve como o ponto de con-
tato entre os individuos e 0 SAD. Através desse componente, os usudrios podem visualizar
os resultados das anédlises processadas pelos modelo [12]. Ele define como os usudrios
interagem com o sistema, por meio de uma interface bem projetada e adaptada as suas
necessidades. Com essa interface, os usudrios podem se comunicar com o sistema, Vi-
sualizando informagdes processadas, realizando consultas, explorando dados e ajustando
parametros. Essas funcionalidades permitem investigar possiveis cendrios e solucgdes al-
ternativas para questdes ou problemas especificos, levando a conclusdes fundamentadas
no processo decisorio.

1.2.2. Técnicas Analiticas

Conforme mencionado anteriormente, uma variedade de algoritmos e técnicas pode ser
utilizada para processar dados brutos, com o objetivo de extrair insights relevantes para
a tomada de decisdes. A andlise estatistica ¢ uma das abordagens fundamentais para a
obtencdo de informacdes a partir de um conjunto de dados [13]. Esse processo envolve
uma série de cdlculos e métodos descritivos, como testes de hipdteses, andlise de regres-
sdo, andlise de séries temporais e andlise de variancia, que permitem identificar padroes,
tendéncias, correlacdes e outras caracteristicas importantes nos dados.

Outra técnica amplamente utilizada devido a sua capacidade de avangar rapida-
mente e produzir resultados precisos € o uso de algoritmos de aprendizado de maquina e
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inteligéncia artificial. Esses algoritmos permitem que computadores identifiquem e inter-
pretem padrdes a partir de conjuntos de dados [14]. Nesse contexto, é importante destacar
que existem algoritmos supervisionados, onde o conjunto de dados deve ser rotulado para
que o modelo aprenda com base na diferenca entre suas inferéncias e os rétulos forne-
cidos. Por outro lado, os algoritmos nio supervisionados ndo requerem rétulos, sendo
capazes de identificar padrdes sem orientacdo explicita sobre o resultado esperado. Além
disso, existem os algoritmos de aprendizado por reforco, nos quais um agente aprende
a tomar decisdes ao interagir com um ambiente, recebendo recompensas ou penalidades
com base em suas acOes. Em geral, esses algoritmos podem melhorar suas previsdes ou
decisdes ao longo do tempo, sem a necessidade de serem programados explicitamente
para cada tarefa.

Nesse contexto, também € relevante mencionar a andlise de simulacdo. Essa téc-
nica envolve a criacdo de modelos que replicam o comportamento de um sistema real
para prever o impacto de diferentes varidveis ou cendrios. Isso permite que os tomadores
de decisdo testem diversas hipéteses e compreendam os possiveis resultados sem a ne-
cessidade de implementar mudangas no mundo real. Por meio desse método, € possivel
detalhar aspectos do modelo com base nos fatores que se deseja considerar [15]. Algumas
técnicas comuns de simulacio incluem a Simulacdo de Monte Carlo, que utiliza métodos
estatisticos para modelar a probabilidade de diferentes resultados em processos que po-
dem ser repetidos vérias vezes, sendo frequentemente aplicada para prever incertezas em
modelos financeiros ou de negocios. Além disso, € importante destacar a Simulacdo Dis-
creta de Eventos, onde o valor ou estado de um ou mais fendmenos € alterado em pontos
discretos no tempo [16]. Essa técnica ¢ amplamente utilizada para modelar e otimizar
linhas de produgao, simulando o fluxo de materiais, tempos de processamento e gargalos.

1.3. Implementacao de Sistemas de Decisao na Industria 5.0

A implementacdo de sistemas de decisdo na Inddstria 5.0 representa um avango signifi-
cativo ao combinar inteligéncia artificial com a criatividade humana, estabelecendo um
novo paradigma de colaboracdo [17]. Nesse contexto, a parceria entre humanos e mé-
quinas inteligentes resulta em um aumento substancial na efici€éncia e na personalizacdo
dos processos industriais. A fusdo da precisdo, velocidade e automacgdo das mdaquinas
com a intuicdo e o discernimento humano gera um sistema altamente adaptavel e 4gil.
Esses sistemas facilitam a andlise de dados em tempo real, permitindo que os proces-
sos de producao se adaptem as demandas do mercado e as necessidades individuais dos
consumidores [18]. O desenvolvimento desses sistemas segue etapas definidas e utiliza
tecnologias avangadas, sendo projetado para ser eficiente, sustentdvel e alinhado com os
principios de responsabilidade social e ambiental [19]. Cada sistema de decisdo contri-
bui de maneira distinta para a otimizac¢do dos processos industriais, oferecendo solugdes
especificas para diferentes desafios e promovendo uma gestao mais eficaz e flexivel.

Os SADs sdo projetados para auxiliar gestores na anélise de grandes volumes de
dados provenientes de diversas fontes. Eles integram informagdes operacionais, finan-
ceiras e de mercado para criar relatérios e andlises que apoiam decisdes estratégicas e
taticas. Por meio da modelagem matematica e da andlise estatistica, os SADs fornecem
dados detalhados sobre diferentes cenarios, facilitando a tomada de decisOes mais infor-
madas. A implementag¢do de um SAD exige a integracdo de dados de sistemas existentes,
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como os de gestdo de recursos (ERP) e de relacionamento com clientes (CRM). Além
disso, sao desenvolvidos dashboards interativos que permitem explorar e entender os da-
dos de forma visual e intuitiva. Esses dashboards asseguram a qualidade das informacoes
e oferecem flexibilidade para atender as necessidades analiticas. Pesquisas indicam que
0s SADs melhoram a eficiéncia na tomada de decisdes ao utilizarem ferramentas avan-
cadas de andlise e visualizagdo de dados, permitindo uma interpretacio mais clara de
conjuntos complexos de informacdes [20]. Sua capacidade de adaptacdo a diferentes se-
tores demonstra sua versatilidade e contribui para melhores resultados operacionais [21].
Existem diferentes categorias de sistemas de decisdo, cada uma com caracteristicas e fi-
nalidades especificas para otimizar processos em suas respectivas dreas de aplicagdo. Nos
pardagrafos seguintes, serdo apresentados os principais sistemas de decisdo, explorando
suas funcionalidades bdsicas e como contribuem para a evolucao da industria moderna.

Os Sistemas de Informacdo Gerencial (SIG) sdao desenvolvidos para auxiliar as
empresas na gestdo e monitoramento de suas atividades didrias. Esses sistemas coletam e
organizam informacdes detalhadas sobre o desempenho das operagdes da empresa, como
produtividade e eficiéncia. A partir desses dados, os SIGs geram relatérios automatizados
que ajudam os gestores a compreender o andamento das operacdes e a tomar decisdes
baseadas em dados. Para implementar um SIG de forma eficaz, é necessario configurar
sistemas que possam coletar dados em tempo real, definir Indicadores-Chave de Desem-
penho (KPIs) que medem aspectos criticos das operacdes e desenvolver relatdrios auto-
matizados que apresentem essas informacdes de maneira clara e acessivel. Além disso, o
SIG deve integrar dados de diferentes departamentos para fornecer uma visao completa e
integrada do desempenho da empresa. Em outras palavras, o SIG transforma dados ope-
racionais em informacdes tteis e aciondveis, facilitando a gestao e a tomada de decisdes,
aumentando o valor comercial e a lucratividade por meio da utilizacdo eficaz dos dados
[22]. A integracdo eficiente dos dados e a clareza na apresentagdo das informacdes sao
essenciais para o sucesso desses sistemas.

Os Sistemas Especialistas sdo projetados para replicar o conhecimento e a expe-
riéncia de especialistas humanos em 4reas especificas, oferecendo recomendacdes funda-
mentadas em regras e conhecimento técnico especializado. Esses sistemas podem aumen-
tar a eficiéncia operacional em até 42% e contribuem positivamente para o crescimento
organizacional [23]. Os Sistemas Especialistas sdo particularmente valiosos na resolugdo
de problemas que exigem um elevado nivel de expertise técnica. Eles operam por meio
de bases de conhecimento e inferéncia légica, simulando o raciocinio dos especialistas.
Esses sistemas aplicam regras de decisdo codificadas para fornecer solugdes a questdes
complexas. A implementacdo de Sistemas Especialistas envolve vdrias etapas, incluindo a
captura e modelagem do conhecimento especializado, a codificacdo das regras de decisdao
e o treinamento do sistema com dados relevantes. Além disso, € essencial que esses sis-
temas sejam continuamente atualizados com novos conhecimentos e permitam interagdes
com os usudrios, a fim de aprimorar a precisao e a relevancia das respostas fornecidas.
Esse processo continuo de atualizacdo e interacao garante que o sistema permaneca eficaz
e alinhado com as necessidades dos usudrios.

Sistemas Baseados em Inteligéncia Artificial (IA) utilizam algoritmos avan¢ados
para analisar grandes volumes de dados e gerar previsdes ou recomendacgdes. Esses siste-
mas tém a capacidade de aprender com os dados, aprimorando seu desempenho ao longo
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do tempo, identificando padrdes complexos e realizando previsdes precisas com base em
informacodes histdricas e em tempo real, demonstrando sua capacidade de adaptacdo e
melhoria continua [24]. A implementacdo desses sistemas envolve etapas vitais. Primei-
ramente, € necessario desenvolver e treinar modelos utilizando dados histéricos e atuais.
Em seguida, esses modelos devem ser integrados aos processos existentes e disponibi-
lizados por meio de interfaces de usudrio adequadas. Para garantir que esses sistemas
permanecam precisos e relevantes, € essencial que os modelos sejam ajustados e atuali-
zados regularmente. Esse processo continuo de ajuste € monitoramento assegura que 0s
sistemas de IA permanecam eficazes e alinhados com as necessidades dos usudrios.

Os Sistemas de Anélise Preditiva utilizam técnicas de andlise estatistica e algo-
ritmos de aprendizado de mdquina para prever eventos futuros e identificar tendéncias
com base em dados histdricos e em tempo real. Esses sistemas permitem antecipar fa-
lhas, variacdes na demanda e outras varidveis criticas, possibilitando a ado¢do de acdes
preventivas e a otimizagao de processos [25]. A implementagdo desses sistemas envolve
etapas essenciais, comeg¢ando pela coleta e preparacdo dos dados historicos. Em seguida,
€ necessario desenvolver modelos preditivos que serdo integrados aos sistemas de deci-
sdo, permitindo que as previsdes sejam aplicadas de maneira pratica. E fundamental que
o sistema tenha a capacidade de lidar com varidveis em tempo real e ajustar suas previ-
soes conforme necessario, garantindo a precisdo e a relevancia das anédlises. A adaptacdo
e a atualizacdo continuas sdo vitais para assegurar que os sistemas de andlise preditiva
permanecam eficazes e alinhados com as condi¢des dinamicas do ambiente operacional.

Os Sistemas de Gestdo de Conhecimento (SGC) sdo projetados para capturar, or-
ganizar e compartilhar o conhecimento dentro de uma organizacdo. Eles auxiliam na
utilizagcdo tanto do conhecimento explicito quanto do ticito, aumentando a eficiéncia e
promovendo a inovagdo. Os SGC criam bases de dados onde o conhecimento pode ser
armazenado e acessado, facilitando a colaboracao entre funciondrios e permitindo o uso
de informacgdes acumuladas para resolver problemas e desenvolver novas ideias. A imple-
mentacao de um SGC exige a constru¢do de uma plataforma onde as informacdes possam
ser armazenadas e compartilhadas de maneira fécil e intuitiva. Isso envolve o desenvolvi-
mento de ferramentas de busca eficientes e o incentivo a participacdo dos colaboradores
na contribui¢do de conhecimento. A facilidade de uso e o estimulo a colaboragdo sao
fundamentais para garantir que todos na organiza¢do possam usufruir ao méximo do sis-
tema e contribuir para o compartilhamento de informagdes. Esses sistemas sdo vitais para
aumentar a competitividade organizacional, simplificando a coleta, o processamento e a
propagacio do conhecimento, apoiando o aprendizado e desenvolvimento continuos [26].

1.3.1. Estratégias para Implementacio de Sistemas de Decisao na Inddstria 5.0

A implementacdo de sistemas de decisao na Industria 5.0 exige um conjunto cuidadosa-
mente planejado de estratégias organizadas em fases distintas, cada uma desempenhando
um papel importante para o sucesso do sistema. Essas estratégias sdo fundamentais para
assegurar que o sistema atenda as necessidades da organizacdo e contribua para a efi-
ciéncia e a inovagdo dos processos industriais. A Figura 1.3 apresenta visualmente as
principais etapas necessarias para a implementacgdo eficaz de um sistema de decisao.

O planejamento € a fase inicial e essencial na implementagdo de sistemas de de-
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« Estabelecimento de cronogramas e or¢camentos
« Criacdo ou personalizagdo do software
Desenvolvimento « Configuragdo dos modelos de decisdo
« Integragdo com sistemas existentes
» Realizagdo de simulagdes e validagdes
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Monitoramento e manutencdo  « Atualizagdo dos modelos de decisdo
« Realizagédo de ajustes conforme necessario
Fim

Figura 1.3: Etapas da implementacdo de um sistema de decisao.

cisdo. Nesta etapa, sdo definidos os objetivos do sistema, os requisitos de dados e as
metas de desempenho. Um planejamento eficaz garante que o sistema de decisdo esteja
alinhado com as estratégias da organizagdo e atenda tanto as necessidades operacionais
quanto as estratégicas [27]. Durante essa fase, sao identificadas as necessidades da orga-
nizacdo, estabelecido o escopo do projeto, e definidos cronogramas e orcamentos. Esse
planejamento fornece uma base sdlida para todas as fases subsequent [28], garantindo que
o sistema esteja preparado para cumprir as expectativas e objetivos da organizacao.

A fase de desenvolvimento abrange a criagdo ou personalizac¢ao do software de de-
cisdo, a configuracdo dos modelos de decisdo e a integracdo com 0s sistemas existentes.
E vital que o desenvolvimento leve em conta a flexibilidade e a escalabilidade do sistema,
permitindo adaptacdes conforme as necessidades da organizacdo evoluem. Nesta etapa,
sdo realizadas atividades como a codificac@o do sistema, a integracdo de dados provenien-
tes de diversas fontes e o desenvolvimento de interfaces de usudrio que sejam intuitivas e
funcionais. O alinhamento do desenvolvimento com as metas organizacionais influencia
de forma positiva os resultados obtidos [29]. Um desenvolvimento bem-sucedido resulta
em um sistema que atende aos requisitos atuais e é capaz de se adaptar a futuras mudancas
e expansoes.

Os testes sao fundamentais para garantir que o sistema funcione conforme o espe-
rado e atenda as especificacoes estabelecidas. Esta fase inclui a realizagcdo de simulagdes e
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validacOes para avaliar o desempenho do sistema em situacdes reais. Os testes verificam a
funcionalidade geral do sistema, seu desempenho em diferentes cendrios e a necessidade
de ajustes baseados nos resultados obtidos. A condugido de testes rigorosos assegura que
o0 sistema esteja pronto para operar de maneira eficiente no ambiente de produgao [30].

O treinamento € uma etapa essencial para garantir que 0s usuarios possam operar
o sistema de decisao de maneira eficiente. Durante essa fase, sdo desenvolvidos manuais e
materiais de apoio, realizados workshops e sessdes praticas, além de ser oferecido suporte
continuo aos usudrios. O objetivo é assegurar que os operadores se sintam confortaveis
e capacitados ao utilizar o novo sistema [30]. Um treinamento eficaz nao apenas facilita
a adogdo do sistema, mas também maximiza seu potencial, capacitando os usudrios a
explorar e compreender todas as funcionalidades com exceléncia.

A implementac¢do envolve a introdu¢do gradual do sistema no ambiente de produ-
cdo. Essa fase deve ser planejada com cuidado para minimizar riscos e permitir ajustes
conforme necessario. A implementacao inclui a integra¢do do sistema com 0s processos
existentes, a adaptacdo dos operadores as novas ferramentas e a realizacao de ajustes du-
rante a transi¢cdo. Uma implementacdo bem planejada e executada garante uma integragao
suave e eficiente do sistema, minimizando a interrup¢do das operacdes didrias [31].

Ap6s a implementacdo, se inicia a fase de monitoramento continuo e manutengao.
Essa etapa € vital para garantir que o sistema continue operando de maneira eficiente e se
adapte as mudangas nas condi¢des operacionais. O monitoramento envolve a observagcao
constante do desempenho do sistema, a atualizagdo dos modelos de decisd@o conforme
necessdrio e a realizacao de ajustes para resolver quaisquer problemas que possam surgir
[32]. A manuten¢@o continua assegura que o sistema permaneca relevante e eficaz ao
longo do tempo, atendendo as necessidades em constante evolucao da organizacgao [28].

Essas estratégias sdo essenciais para a implementacdo bem-sucedida de sistemas
de decisdo. Elas fornecem uma base solida para a tomada de decisdes eficazes e para
a otimizacdo dos processos industriais, estabelecendo um novo padrio de eficiéncia e
inovacao no ambiente industrial moderno. A integracdo harmoniosa entre a inteligéncia
artificial e a criatividade humana € o que define o sucesso dessas estratégias, permitindo
que as organizacdes aproveitem ao maximo as vantagens oferecidas pela Industria 5.0.

1.4. Vantagens da Decisao Orientada por Dados

A tomada de decisdo baseada em dados € o processo de utilizar dados para orientar as
decisdes e validar o curso das a¢des. De acordo com uma pesquisa realizada pela PwC
com mais de 1.000 executivos seniores, organiza¢des altamente orientadas por dados t€m
trés vezes mais probabilidade de relatar melhorias significativas na tomada de decisdes
em comparagdo aquelas que dependem menos de dados [33].

Decisdes fundamentadas em dados permitem a otimizacdo de processos e recur-
sos, eliminando ineficiéncias. Isso resulta em maior produtividade ao automatizar tarefas
repetitivas e concentrar esforcos em dreas que geram maior valor. Ao utilizar dados co-
letados de clientes e mercados, as empresas podem desenvolver produtos e servigos alta-
mente personalizados, atendendo as necessidades e preferéncias especificas dos clientes.
Esse nivel de personalizacdo aumenta a satisfacio e a fidelizacao do cliente.
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Além disso, decisdes baseadas em dados podem contribuir para monitorar e redu-
zir o desperdicio, otimizar o uso de recursos e melhorar a sustentabilidade ambiental das
operacdes, alinhando-se com as metas de responsabilidade corporativa.

1.5. Desafios e Barreiras

Com a chegada da Industria 5.0, € facil subestimar os desafios que ela traz. No entanto,
para que a Industria 5.0 se traduza em sucesso para os negdcios, € essencial que esses
desafios sejam identificados e resolvidos de maneira eficaz.

A Industria 5.0 requer transformacgdes culturais significativas nas empresas, in-
cluindo a adog¢@o de novos modelos de gestdo, a promocao de uma colabora¢do mais es-
treita entre equipes multidisciplinares, o aumento da demanda por profissionais altamente
qualificados e a possivel reducdo de postos de trabalho em determinadas areas.

A coleta e o uso de grandes volumes de dados levantam preocupacdes substanciais
em relacdo a seguranga. Proteger esses dados contra violacdes e ataques cibernéticos,
além de garantir a conformidade com regulamentos de privacidade, torna-se fundamental.
Além disso, a integracdo e sincroniza¢do dos sistemas existentes com novos sistemas de
coleta de dados apresentam um desafio considerdvel para o funcionamento eficiente da
Industria 5.0.

A transi¢do para uma cultura orientada por dados pode enfrentar resisténcia dentro
das organizagdes, seja devido ao medo de mudancas, a falta de habilidades digitais, ou
a preocupagdes com a substituicdo do trabalho humano pela automacdo. A adocdo de
tecnologias avangadas exige um compromisso adicional de tempo e esforco por parte
dos trabalhadores. Fébricas inteligentes, conectadas por software, inteligéncia artificial,
informagdes em tempo real e a Internet das Coisas (IoT), sio componentes essenciais para
o sucesso da Industria 5.0.

A implementacio de sistemas de decisdo orientados por dados pode demandar
investimentos substanciais em tecnologia, infraestrutura e capacitacdo. Para muitas or-
ganizagdes, especialmente pequenas e médias empresas, o custo inicial pode representar
uma barreira significativa.

1.6. O Futuro dos Sistemas de Decisao na Industria 5.0

A Inddustria 5.0 representa uma mudanca de foco, passando de uma abordagem pura-
mente econdmica para uma énfase no valor social e no bem-estar. Ela abrange diversos
processos, ndo se limitando apenas a fabricacdo, e € viabilizada por avancos tecnoldgicos,
incluindo inteligéncia artificial, automacao, dados, Internet das Coisas e aprendizado de
maquina [34].

Conforme apontado por Barata e Kayser [35], as principais correntes na literatura
sobre a Industria 5.0 sdo orientadas para o futuro e intersetoriais. Enquanto a Industria 4.0
utiliza tecnologias digitais para resolver problemas especificos de fabricagao e melhorar
a produtividade, a Industria 5.0 busca um propdsito mais amplo, ndo apenas com uma
visdo mais centrada no cliente, mas também com um foco maior no ser humano. Pode-se,
portanto, argumentar que a Industria 5.0 ndo € guiada pela tecnologia, mas sim pelo valor.
A Inddstria 5.0 enxerga o ser humano, por um lado, como um consumidor que espera
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produtos personalizados em larga escala e, por outro, como um trabalhador qualificado
que interage com robds para viabilizar essa personalizacao.

Na Inddstria 5.0, a €nfase estard na colaboracio entre humanos e mdquinas, onde
as decisoes orientadas por dados serdo combinadas com a intui¢do e a criatividade humana
para gerar solu¢des mais inovadoras e personalizadas. Os sistemas de decisdo se torna-
rdo mais autdonomos e capazes de aprender com os dados em tempo real, adaptando-se
rapidamente as mudangas no ambiente de negdcios e nas demandas do mercado.

Com o aumento do uso de decisdes automatizadas, surgird a necessidade de garan-
tir que essas decisdes sejam tomadas de maneira ética e transparente. A explicabilidade
dos algoritmos de decisdo serd crucial para conquistar a confianga dos stakeholders. O
futuro dos sistemas de decisdo também estard alinhado com préticas de sustentabilidade,
onde as decisdes ndo apenas maximizam o lucro, mas também consideram os impactos
ambientais e sociais, promovendo uma indudstria mais responséavel.

1.7. Estudo de Caso

A transformacdo digital na inddstria tem impulsionado a adocdo de tecnologias avanga-
das, como a inteligéncia artificial (IA) e a Internet das Coisas (IoT), no monitoramento e
na manuten¢do de equipamentos industriais. No contexto da Inddstria 5.0, que enfatiza
a colaborac@o entre humanos e maquinas inteligentes, a manuten¢do preditiva emerge
como uma préatica essencial para maximizar a eficiéncia operacional e reduzir custos as-
sociados a falhas inesperadas. Este estudo de caso tedrico foca na implementacdo de um
Sistema de Recomendag¢do para Manuteng¢do Preditiva em uma fébrica moderna, alinhada
aos principios da Industria 5.0.

A empresa analisada, referida como Industria XYZ, opera em um setor onde a
continuidade dos processos produtivos € importante para a competitividade no mercado.
Com o objetivo de minimizar o tempo de inatividade e otimizar a utilizacdo dos recursos,
a empresa enfrenta o desafio de integrar um sistema que ndo apenas preveja falhas iminen-
tes, mas também recomende acdes corretivas de forma proativa. Para isso, € necessario
desenvolver um sistema inteligente capaz de analisar dados sensoriais em tempo real e
fornecer recomendacdes precisas para manutenc¢do, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina e andlise preditiva [18].

Este estudo de caso explora teoricamente cada etapa do desenvolvimento do sis-
tema, desde a preparacdo dos dados, passando pelo treinamento dos modelos de aprendi-
zado de mdaquina, até a implementacao e validacdo em um ambiente de producdo real. O
objetivo principal € demonstrar como a integracdo de tecnologias avangadas e o conheci-
mento especializado dos operadores podem transformar processos industriais, tornando-
os mais resilientes, personalizados e eficientes. A capacidade de prever falhas e tomar
decisdes rapidas, fundamentadas em dados robustos e em tempo real, representa uma
vantagem competitiva significativa para empresas que buscam se adaptar as exigéncias da
Industria 5.0 [19].
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1.7.1. Fundamentos e Preparacao de Dados

A Figura 1.4 ilustra o fluxo completo de preparacao de dados, desde a coleta inicial até
a divisdo final dos dados em conjuntos de treino, validacdo e teste. Esta imagem pro-
porciona uma visdo clara das interconexdes entre as diferentes etapas e como elas se
complementam para formar um pipeline de dados eficiente e robusto.

COLETA DE LIMPEZA DE ENGENHARIA DE i E DIVISAO DOS
DADOS g 4  DADOS FEATURES PADRONIZACAO DADOS

Figura 1.4: Fluxo de prepara¢ao de dados.

A primeira etapa na construcao de um sistema de recomendacdo para manutencao
preditiva € a preparacdo dos dados. A coleta de dados € importante e deve ser realizada
de maneira sistematica e continua, utilizando sensores instalados nas maquinas e equipa-
mentos ao longo da linha de producdo. Esses sensores devem monitorar varidveis criticas,
como temperatura, vibragdo e pressdo, que sdo indicativas do estado de funcionamento
das mdquinas e da qualidade do produto final [36].

Apos a coleta, os dados brutos frequentemente contém inconsisténcias, valores
ausentes e ruidos que podem comprometer a eficicia do modelo. Por isso, a limpeza
dos dados é uma etapa fundamental. Ela envolve a remocao de entradas duplicadas, o
tratamento de valores ausentes por meio de imputacdo e a padronizagdo dos dados. A
limpeza dos dados assegura que o conjunto de dados seja robusto e confidvel, o que é
essencial para o sucesso das etapas subsequentes de modelagem [37].

Em seguida, deve-se realizar a engenharia de features. Esta etapa € vital para
identificar e selecionar as varidveis que realmente impactam o desempenho do modelo.
Em um cenério tipico, como o da Industria XYZ, onde hd uma grande quantidade de
recursos disponiveis, a sele¢do de features ajuda a reduzir a complexidade do modelo,
concentrando-se nas varidveis mais relevantes. A engenharia de features € particularmente
critica em sistemas de manuten¢do preditiva, como demonstrado na inddstria automotiva,
onde a sele¢do e transformacao adequadas de features podem melhorar significativamente
a precisao das previsdes de falhas e aumentar a longevidade dos equipamentos [38].

Técnicas como a relagdo sinal-ruido, testes estatisticos e métodos de sele¢do como
Relief e Pearson sio comumente aplicadas para determinar as varidveis que devem ser
mantidas no modelo. Esses métodos sdo utilizados para a sele¢do de features em vérios
contextos, incluindo a classificagdo do cancer de prdstata, onde essas técnicas ajudam a
identificar as varidveis mais significativas para a constru¢cdo de modelos preditivos preci-
sos [39].

A normalizagdo e padronizagdo dos dados sdo igualmente importantes para ga-
rantir que diferentes tipos de dados possam ser comparados e utilizados de maneira eficaz
pelos modelos de aprendizado de médquina. A normalizagcdo ajusta os dados para uma
escala comum, enquanto a padronizacdo assegura que as varidveis tenham distribuicoes
semelhantes, facilitando o processo de aprendizado dos algoritmos e garantindo que ne-
nhuma varidvel domine o modelo por estar em uma escala maior [40].
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Finalmente, a divisao dos dados em conjuntos de treino, validacdo e teste € neces-
saria para garantir a eficicia do modelo. A validagdo cruzada [41] é uma técnica comum
utilizada para avaliar o desempenho do modelo, permitindo que ele seja testado em di-
ferentes segmentos do conjunto de dados. Essa abordagem ajuda a evitar o sobreajuste,
garantindo que o modelo possa generalizar bem para novos dados, um requisito crucial
para a implementacao em um ambiente de producdo real [42].

1.7.2. Desenvolvimento de Modelos de Machine Learning

O desenvolvimento de um sistema de recomendagdo para manutencio preditiva envolve
um ciclo iterativo continuo, conforme ilustrado na Figura 1.5. Este ciclo comeg¢a com a
selecdo dos algoritmos de aprendizado de méquina mais adequados, seguido pelo treina-
mento dos modelos com os dados disponiveis. Apds o treinamento, 0 modelo passa por
ajustes de hiperparametros e validacdo cruzada para otimizar seu desempenho. A etapa
final do ciclo envolve a avaliacdo do modelo. Dependendo dos resultados obtidos, o ci-
clo pode recomecar, permitindo ajustes continuos e refinamentos no modelo, garantindo
sua robustez e eficicia em um ambiente de producdo. Esse processo iterativo € essencial
para o desenvolvimento eficaz de modelos de aprendizado de maquina [43]. Além disso,
métricas como F1 Score sdo cruciais para fornecer uma avaliacao equilibrada do desem-
penho do modelo, especialmente em cendrios com desequilibrio entre as classes, onde é
necessdrio um equilibrio entre precisado e recall [44].

Esse ciclo iterativo € essencial para assegurar que o modelo final atenda as exi-
géncias de precisdo e adaptabilidade, caracteristicas fundamentais na Industria 5.0. Nos
pardgrafos a seguir, sdo detalhadas as principais etapas desse fluxo de desenvolvimento,
desde a sele¢do dos algoritmos até a avaliagdo do modelo, com énfase nos métodos e
técnicas aplicadas em cada fase.

. TREINAMENTO -
SELECAO DOS AJUSTE DE AVALIACAO DO
ALGORITMOS DOS

MODELOS HIPERPARAMETROS mm g DESEMPENHO

Figura 1.5: Ciclo iterativo no desenvolvimento de um sistema de recomendacio para
manutencdo preditiva, ilustrando as etapas de sele¢do de algoritmos, treinamento dos mo-
delos, ajuste de hiperparametros e avaliagdo do desempenho.

A primeira etapa no desenvolvimento de um sistema de recomendag¢do para manu-
tencao preditiva € a selecdo dos algoritmos mais adequados para o problema em questao.
No contexto da Industria 5.0, onde a precisdo e a capacidade de adaptagdo sdo essenciais,
algoritmos como regressao logistica [45], arvores de decisdo [46], florestas aleatorias [47]
e redes neurais profundas [48] sdo frequentemente considerados.

Cada um desses algoritmos possui caracteristicas inicas que os tornam mais ou
menos adequados para diferentes tipos de problemas. Por exemplo, redes neurais pro-
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fundas sdo extremamente eficazes em capturar padroes complexos em grandes volumes
de dados, mas podem ser mais desafiadoras para treinar e interpretar. Por outro lado, as
arvores de decisdo sdo mais simples e interpretdveis, mas podem sofrer de sobreajuste se
nao forem reguladas adequadamente. Portanto, a escolha do algoritmo deve equilibrar a
precisdo, interpretabilidade e a capacidade de generalizacdo.

O treinamento dos modelos € a fase em que os algoritmos sdo ajustados aos da-
dos de treinamento. Durante o treinamento, os algoritmos aprendem a partir dos padrdes
presentes nos dados, ajustando seus parametros para minimizar o erro nas previsoes. Téc-
nicas como o ajuste de hiperparametros e a validacio cruzada sdo comumente utilizadas
nesta fase para otimizar o desempenho do modelo [44]. O objetivo € desenvolver um
modelo que ndo apenas tenha um bom desempenho no conjunto de treinamento, mas
que também seja capaz de generalizar para novos dados, garantindo sua eficicia em um
ambiente de producao.

A avaliacdao do desempenho dos modelos é realizada utilizando o conjunto de
validacdo e, posteriormente, o conjunto de teste. Métricas como acurdcia, precisdo, recall
e a métrica F1 sdo empregadas para avaliar a eficicia do modelo. A escolha das métricas
depende dos objetivos especificos do sistema de manuten¢do preditiva. Por exemplo, em
um ambiente onde a detecc¢do de falhas € critica, o recall pode ser mais importante que
a precisdo, pois assegura que a maioria das falhas seja detectada, mesmo que isso resulte
em alguns falsos positivos.

1.7.3. Implementacio e Testes do Sistema de Decisao

Ap6s o desenvolvimento e a avaliagdo dos modelos de aprendizado de méquina, a préxima
etapa € a implementacdo do sistema de decisao em um ambiente de produgdo. A Figura
1.6 ilustra as etapas envolvidas nesse processo, desde a integracao inicial do modelo até a
manuten¢do continua apds a implementacdo. Esse fluxo de trabalho ciclico garante que o
sistema permaneca eficaz e adaptavel as necessidades em constante evolu¢do da Industria
XYZ.

AO DO )3 OLVIMENTO . AO

Y CONFIGURACAQ : <
A A INTERFA DO T

Figura 1.6: Fluxo das etapas de implementacdo de um sistema de decisdo para manu-
tencao preditiva, comecando com a integracdo do modelo ao sistema de monitoramento,
seguido pelo desenvolvimento da interface do usudrio, testes em ambiente controlado, e
finalizando com a manutencao continua e monitoramento pds-implementacao.

Essa fase inicia com a integracdo do modelo ao sistema de monitoramento exis-
tente na Inddstria XYZ. Isso inclui a configurag@o de interfaces para a coleta continua de

72



dados sensoriais, 0 processamento em tempo real e a geracdo automatizada de recomen-
dacdes de manutencio.

A interface do usudrio desempenha um papel crucial no sistema, pois € por meio
dela que os operadores interagem com as recomendagdes geradas pelo modelo. Uma in-
terface bem projetada deve ser intuitiva, facilitando a compreensdo das previsoes pelos
operadores e permitindo que eles tomem decisdes informadas de forma 4gil. A visuali-
zacdo clara dos dados e das recomendagdes € essencial para garantir que os operadores
possam interpretar rapidamente as informagdes e tomar agdes corretivas imediatas. A
importancia de uma interface de usudrio eficaz € destacada na literatura como um fator
essencial para aumentar a confiangca dos operadores nas decisdes automatizadas e melho-
rar a adocdo da tecnologia [49].

Antes da implantacdo completa, o sistema deve ser submetido a testes rigorosos
em um ambiente controlado. Esses testes envolvem a simulagdo de diferentes cendrios de
falhas e a avaliacdo da resposta do sistema a essas situagdes. Esse processo é fundamen-
tal para identificar quaisquer ajustes necessdrios no modelo ou na interface do usudrio,
garantindo que o sistema funcione conforme o esperado em condi¢des reais de operagao.

A manutencao continua do sistema apds a implementacao € igualmente essencial.
O sistema deve ser monitorado constantemente para garantir sua eficicia a longo prazo.
Atualizagdes regulares nos modelos e ajustes baseados em novos dados sdo necessarios
para manter o sistema relevante e eficaz. A capacidade de adaptacao do sistema, aliada a
sua robustez, permite que a Industria XYZ opere de forma eficiente e segura, minimizando
o tempo de inatividade e os custos associados a falhas inesperadas. A importancia dessa
abordagem € destacada na literatura, que demonstra como a manuten¢do continua e as
atualizacdes sao cruciais para reduzir o tempo de inatividade e evitar custos adicionais
causados por falhas inesperadas [50].

1.8. Conclusoes

A evolucdo da Industria 4.0 para a Inddstria 5.0 representa uma mudanca paradigmatica
na forma como as empresas abordam a producdo e a gestdo de processos. Enquanto a
Industria 4.0 se concentrou na automac¢do e na eficiéncia através da digitalizacio e da
conectividade, a Industria 5.0 vai além, buscando reintegrar o ser humano no centro dos
processos produtivos. Esta nova fase industrial ndo apenas adota tecnologias avangadas
como a inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, e Internet das Coisas (IoT), mas
também valoriza a colaborac@o entre humanos e maquinas, promovendo um ambiente de
trabalho mais personalizado, sustentdvel e ético.

Neste trabalho, exploramos a implementagdo de sistemas de decisdo baseados em
dados como uma aplicacdo pratica dos principios da Indistria 5.0. O estudo de caso da
Industria XYZ, que desenvolveu um sistema de recomendagdo para manutencao preditiva,
exemplifica como a integracdo de tecnologia avancada com o conhecimento humano pode
otimizar processos industriais. Através de uma andlise detalhada das etapas de prepara-
cdo de dados, desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina, e implementagdo
pratica do sistema, foi demonstrado que essas tecnologias podem transformar a maneira
como as empresas operam, tornando-as mais resilientes, eficientes e adaptaveis as deman-
das do mercado.
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A Industria 5.0 oferece inimeras vantagens, incluindo a capacidade de personali-
zar produtos e servi¢os de acordo com as necessidades individuais dos clientes, reduzir o
impacto ambiental através da economia circular e promover um ambiente de trabalho mais
colaborativo. No entanto, também apresenta desafios significativos, como a necessidade
de mudangas culturais nas empresas, o aumento da demanda por profissionais qualifica-
dos, e a complexidade da integracdo de sistemas tecnoldgicos avangados. Este trabalho
destaca a importancia de abordar esses desafios de forma proativa, garantindo que as em-
presas possam tirar o maximo proveito das oportunidades oferecidas pela Industria 5.0.

Trabalhos futuros devem se concentrar em vdrias dreas para expandir o impacto da
Industria 5.0. Primeiramente, € essencial desenvolver novas metodologias e ferramentas
que facilitem a integra¢do harmoniosa entre humanos e maquinas, assegurando que a tec-
nologia realmente amplifique as capacidades humanas. Além disso, pesquisas adicionais
sd0 necessdrias para explorar como os sistemas de decisao baseados em dados podem
ser aplicados em diferentes setores industriais, ampliando seu alcance e eficicia. Outra
area promissora € o desenvolvimento de algoritmos de inteligéncia artificial que ndo ape-
nas aprendam e adaptem-se em tempo real, mas também garantam transparéncia e ética
em suas decisdes, ganhando a confianca dos usudrios. Por fim, estudos devem investigar
como as empresas podem superar as barreiras culturais e tecnoldgicas para adotar plena-
mente as praticas da Industria 5.0, assegurando que essa evolu¢do industrial seja inclusiva,
sustentdvel e benéfica para todos os envolvidos.
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