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RESUMO

CUNHA JUNIOR, H. M. Big Data e Criacao de Valor no Setor Produtivo - Framework
na Indiastria De Manufatura. 110 f. Dissertacdo (Mestrado Profissional em Gestdo e
Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de Educagao Tecnoldgica Paula Souza,

Sao Paulo, 2021.

A Tecnologia da Informag¢do passa por um rdpido desenvolvimento sustentado por
descobertas disruptivas, que permeiam a industria de manufatura e permitem a fusdo de
mundos fisicos e virtuais através de sistemas fisicos cibernéticos (CPS), marcando o advento
da quarta revolucdo industrial, a Industria 4.0. O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver
framework conceitual e estratégico de avaliagdo da tecnologia Big Data, para ser utilizado
pelos gestores da industria manufatureira com o objetivo de aumentar valor, eficiéncia, ganho
de competitividade e fomentar inovagdes. O método aplicado no estudo foi o Design Science
Research, seguindo o processo sugerido por Hevner (2007). O trabalho iniciou-se pelo
desenvolvimento e forma¢do da fundamentagdo tedérica, como base de conhecimento para o
processo de aprendizado, sendo utilizado para isso artigos cientificos de bases relevantes das
areas pesquisadas, como Google Scholar, Science Direct e Scopus Preview, o que garantiu o
ciclo de rigor do estudo, e finalizou-se com o processo de criacdo, desenvolvimento e
avaliacdo do artefato proposto. Como resultado do estudo, identificaram-se as tecnologias
habilitadoras da industria 4.0 que devem ser integradas ao Big Data, seis vetores
fundamentais e caracteristicos do Big Data na industria manufatureira, sendo estes Volume,
Velocidade, Variedade, Veracidade, Visibilidade e Vulnerabilidade dos dados, além da
necessidade de alinhamento da estratégia, governanca dos dados, equipes e gestdes
competentes, lideranga no processo e, finalmente, a cultura de dados da organizagdo como
base do sucesso e criacdo de valor proposto. O Ciclo de Relevancia do Framework Proposto
fez-se presente através de uma Pesquisa Survey aplicada a engenheiros de Automagio,
analistas de Sistemas e Profissionais de TI, os quais ofereceram Inputs relevantes e, apos os
ajustes necessarios, uma sessdo de Grupo Focal, aplicada a Usudrios Especialistas da

Tecnologia Big Data, contribuiram para validar o Artefato.

Palavras Chaves: Industria 4.0, Big Data, Analytics, Manufatura Inteligente



ABSTRACT

CUNHA JUNIOR, H. M. Big Data and Value Creation in the Productive Sector -
Framework in the Manufacturing Industry. 80 p. - Dissertation (Professional Master in
Management and Technology in Productive Systems). Centro Estadual de Educacao

Tecnoldgica Paula Souza, Sao Paulo, 2021.

Information Technology is undergoing rapid development supported by disruptive
discoveries, in terms of its application and potential, such as cloud computing, internet of
things, big data, additive technologies, machine learning and artificial intelligence. These
concepts permeate the manufacturing industry, allow the fusion of physical and virtual worlds
through cyber physical systems (CPS) and mark the advent of the fourth industrial revolution,
Industry 4.0. The objective of this work is to develop a conceptual and strategic framework
for evaluating Big Data technology, to be used by managers in the manufacturing industry in
order to increase value, efficiency, gain in competitiveness and foster innovation. The method
applied in the study was Design Science Research, following the process suggested by Hevner
(2007). The work began with the development and formation of theoretical foundations, as a
knowledge base for the learning process, using scientific articles from relevant bases in the
researched areas, such as Google Scholar, Science Direct and Scopus Preview, which ensured
the cycle of rigor of the study, and ended with the process of creation, development and
evaluation of the proposed artifact. As a result of the study, the enabling technologies of
industry 4.0 that should be integrated into Big Data were identified, six fundamental and
characteristic vectors of Big Data in the manufacturing industry, these being Volume, Speed,
Variety, Veracity, Visibility and Vulnerability of data, in addition to the need for strategy
alignment, data governance, competent teams and management, process leadership and,
finally, the organization's data culture as the basis for success and the creation of proposed
value. The Relevance Cycle of the Proposed Framework was present through a Survey
applied to specialists, Automation engineers, Systems analysts and IT Professionals, who
offered relevant Inputs and, after the necessary adjustments, a Focus Group session, applied to
Expert Users of Big Data Technology, contributed to validate the Artefact. In addition to
qualitative results, the study also offers quantitative results that contribute to the conclusion

and relevance of the work.
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INTRODUCAO

A grande geracdo de dados provocada principalmente pelos avangos da computagdo
em nuvem, internet, dispositivos modveis, sensores incorporados em maquinas e
equipamentos, tem alterado a forma como as pessoas interagem umas com as outras
(DUMBHILL, 2013; VILLARS, 2011). Os dados sdo o combustivel da economia digital que
compreende mercados baseados em tecnologias digitais e que facilitam o comércio de bens e

servigos por meio do e-commerce (OECD, 2012; TAPSCOTT e AGNEW, 1999).

Segundo Gantz e Reinsel (2012), o universo digital de dados dobraria a cada dois anos
de 2012 a 2020, chegando a 40 ZettaBytes de capacidade, sendo mais de 5.200 gigabytes por
individuo. Com a disponibilidade de dados ao consumidor em alto volume, velocidade,
variedade e veracidade (4V), novas oportunidades de negocios sdo apresentadas de formas
inéditas, a medida que as empresas buscam entender as tendéncias de mercado,

comportamento e agdes dos consumidores (EREVELLES et al., 2016).

As industrias tratam dados como insumo bdésico para criagdo de inteligéncia na tomada
de decisdo, evolugdo do modelo de negocio, cadeia de valor e suprimentos. Hé4 ndo muito
tempo atras, dados eram tratados de maneira isolada no ambito das empresas, sendo coletados
diretamente de seus sistemas e, posteriormente, este tratamento evoluiu para sistemas de
inteligéncia e andlise de negdcios (Business Intelligence & Analytics — Bl & A), atingindo

uma abrangéncia maior e resultados apurados (CHEN e LIU, 2014).

Devido aos recursos dos 4 “Vs”, o Big Data foi tratado por alguns estudiosos como um
ativo de informac¢do, que necessitam de meios de processamento inovadores € econdomicos
para que seus resultados (outputs) auxiliem no processo de tomada de decisdo. Os dados
coletados devem ser vistos como ativos intangiveis especificos da empresa, semelhantes a
projetos registrados, patentes e reputagdo da empresa (FAHY, 2002). Esses dados ndo sdo
coletados apenas de maneira passiva e acidentalmente, mas precisam ser tratados com
investimentos deliberados, o que ¢ crucial para o sucesso de uma empresa. Além disso, os
ativos de dados precisam de protecdo intelectual para que a empresa possa explorar o poder
inovador baseado em Big Data e realizar a transferéncia e transacao de Big Data com valor

comercial (Valor).

De acordo com Villars et al. (2011), a difusdo da internet e utilizacdo de algoritmos

elevou o processo de inteligéncia na induastria. Os avangos ultrapassaram o processo de



19

tomada de decisdo nos negdcios e passaram a incorporar as decisdes de controle de processos,
setups de méaquinas, manutencdes preventivas e corretivas, iniciando o que se denominou de
4" Revolugdo Industrial, o que levou ao termo Indastria 4.0, também conhecido como
manufatura inteligente. (RIDGWAY e WILLIANS, 2013; SIEMIENIUCH, SINCLAIR e
HENSHAW, 2015).

Industria 4.0 ¢ um conceito recente que foi utilizado pela primeira vez em 2011, na feira
industrial de Hannover na Alemanha e que abrange, na sua arquitetura, Big Data como centro
de sua inteligéncia. Tal conceito envolve as principais inovagdes tecnologicas aplicadas aos
processos de producdo no campo da automagdo, controle e tecnologias da informagdo
(HERMAN, et al., 2016) e origina-se de um projeto de visdo de fabricagdo avancada apoiado
pelo governo alemao (LASI et al., 2014; XU, 2018), tornando-se um conceito amplamente

utilizado desde entio.

O fundamento basico da Industria 4.0 indica que, através das conexdes de maquinas,
sistemas e ativos, as organiza¢des podem criar redes inteligentes ao longo de toda a cadeia de
valor, controlando os processos de produg¢do de forma autonoma. Dentro da estrutura da
Industria 4.0, as organizacdes tém a capacidade e autonomia para programar atividades de
manutencdo preditiva, se antecipar a falhas de componentes e sistemas, além de adaptar-se

aos novos requisitos e mudancas ndo planejadas nos processos de producao (JAZDI, 2014).

A Industria 4.0 (KAGERMANN; HELBIG, 2013) tem sua base central no conceito de
manufatura inteligente, através do uso de sistemas fisicos cibernéticos (SFC) ou Cyber
Physical Systems - CPS) (LIU; JIANG, 2016), migrando do conceito de produgdo centralizada
para descentralizada e de servigos — MaaS (Manufature as a Service) (MORTEZA, 2018).

A manufatura inteligente (smart manufature) ¢ abordada como uma das principais
estratégias nacionais nos EUA, Alemanha, China e outros paises que fazem parte da cadeia de
producdo mundial. Manufatura inteligente ¢ definida pelo Instituto Nacional de Padrdes e
Tecnologia (NIST) como um sistema de manufatura colaborativo completamente integrado
que responde em tempo real para atender as demandas e condi¢des da fabrica, na rede de

suprimentos e nas necessidades dos clientes (KUSIAK, 2018; DIEDERIK et al., 2014).

Nessa dire¢ado, o conceito de sistema fisico cibernético (CPS), internet das coisas (IoT)
e Big Data permite que a manufatura se torne mais inteligente e competitiva (YESHENG et

al., 2019).
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O Big Data ¢ frequentemente visto como um slogan para uma analise de dados mais
inteligente e perspicaz, mas ¢ mais do que isso, trata-se de novas fontes de dados desafiadoras
que ajudam a entender os negdcios em um nivel mais granular, criando novos produtos e
servigos e respondendo as mudancas dos negdcios a medida que ocorrem (DAVENPORT,

BARTH e BEAN, 2012).

Como vive-se em um mundo que constantemente produz e consome dados, ¢ uma
prioridade entender o valor que pode ser extraido deles. O Big Data tem sido uma area de
pesquisa em constante mudanca, com novas oportunidades para aplicagdes na industria

manufatureira (SANTOS et al., 2017; LEE et al., 2014; CHEN et al., 2014).

A industria manufatureira ou de transformagao utiliza uma ampla gama de sistemas de
softwares, automacgao industrial e agdes para aumentar a eficiéncia e a produtividade, desde o
denominado “chao de fabrica” até as camadas empresariais. Sao elas, Maquinas de Controles
Numéricos - CNC, Controladores Loégicos Programaveis — PLC, Sistema de controle
supervisorio e aquisi¢do de dados - SCADA, Sistema de gestdo de manufatura - MES,
Projetos e desenvolvimento de produtos — CAX, CAD, CAPP, CAM, CAE, Gerenciamento
do ciclo de vida do produto - PLM, Sistema de planejamento de recursos empresariais - ERP,
Operagdo e manutengdo - O&M, Sistema de gerenciamento de energia - EMS, Gerenciamento
da cadeia de suprimentos - SCM, Gerenciamento de relacionamento com o cliente - CRM,
entre outros. O objetivo da manufatura inteligente ¢ exatamente integrar todos os sistemas
acima de maneira interativa e inteligente, captando todos os dados e os transformado em
inteligéncia da cadeia produtiva e de valor da indastria manufatureira (KUSIAK, 2018;

DIEDERIK et al., 2014).

O conceito de manufatura inteligente (KUSIAK, 2018) ndo pode ser realizado com
softwares e tecnologias tradicionais de fabricagdo, devido a dois desafios principais.
Primeiro, esses sistemas e softwares ndo podem ser totalmente integrados e colaborativos,
pois sdo desenvolvidos por varios fornecedores, usando diferentes interfaces ou protocolos.
Segundo, os fabricantes ndo conseguem perceber e responder as mudangas em tempo real da
producdo, da cadeia de suprimentos ¢ do mercado, uma vez que os softwares de fabricagao

tradicional carecem de dados sensoriais para observar as mudangas dentro e fora dos sistemas.

A Internet das Coisas — [oT — é uma tecnologia de acesso a dados e processamento de
dados no ciberespaco com o proposito de perceber as mudangas em tempo real do CPS com

ferramentas sensoriais. Os gémeos digitais poderdo ser ativados usando IoT e CPS.
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Com as praticas desses novos conceitos e tecnologias, grandes massas de dados serdo
gerados a partir dos sistemas, que deverdo passar pelos processos de coleta, armazenamento,
agregacao, andlise e troca de dados para fornecer informag¢des oportunas e importantes aos

fabricantes.

O conceito de modelo de negocios de uma empresa ¢ representado pela maneira como
a empresa conduz seus negdcios, usa seus recursos € aproveita os de seus fornecedores e
parceiros para desenvolver e entregar bens e servicos, com o objetivo de criar e capturar
valor. Com o Big Data, a conectividade digital entre consumidores e bens nio apenas captura
sua experiéncia de uso dos bens, mas também se torna uma nova maneira de recurso
econdmico que pode estimular a inovagdo do seu modelo de negdcios de maneira mais

abrangente (NG, 2014).

Na visdo de Corte-Real ef al. (2016), Big Data tem o proposito de armazenar e
analisar uma massiva concentracdo de dados entre os processos, que as ferramentas
tradicionais de manufatura e andlise jamais seriam capazes de estrutura-los e transforma-los
em conhecimento. Sua implementagdo pode ser um investimento estratégico para as
empresas aumentarem a agilidade organizacional, eficiéncia operacional e sobreviverem em
mercados competitivos. Seus aplicativos t€ém a capacidade de criar agilidade e leva

diretamente a um melhor desempenho de processo e vantagem competitiva.

Numa pesquisa realizada pela PwC (2015b) sobre lideres de negocios globais, o
principal desafio citado foi entender o que os clientes valorizam. Para envolver os clientes, a
tecnologia deve ser usada buscando interpretar melhor as necessidades complexas e em
evolucao dos clientes. Em um estudo mais recente sobre CEOs globais (PwC, 2016), 68 por
cento (%) dos entrevistados, acreditaram no poder da analise de dados para entregar valor aos

clientes, enquanto 65 por cento favorecem os sistemas de CRM para envolver os clientes.

O poder da analise de dados pode ser aproveitado para analisar o comportamento e
entender melhor o valor do cliente, de modo a gerenciar a rotatividade e a sua fidelidade
(PROVOST e FAWCETT, 2013). Seguindo o mesmo conceito disruptivo que o Big Data
pode trazer para o entendimento do comportamento dos clientes, estudiosos, como Morteza
(2018) e Chen e Gusmoroli (2015), trazem a importancia central do Big Data no processo de
inovacao da manufatura e a transformacdo da cadeia de valor convergindo para o conceito da
industria como servigo, conhecido como MaaS — Manufacture as a Service ou Manufatura

COmo Servigo.
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De forma a se ter uma diregdo estratégica na gestdo da tecnologia Big Data nas
industrias da manufatura e como esta pode criar valor a organizagdo, propde-se a questdo de
pesquisa norteadora deste trabalho: Como a gestdo da tecnologia Big Data, no contexto da
industria 4.0, pode auxiliar a indastria de manufatura a adicionar valor aos seus produtos e

servigos e obter ganhos de competitividade?

O objetivo geral ¢ desenvolver um framework conceitual e estratégico de avaliagdo da
tecnologia Big Data, para ser utilizado pelos gestores da industria manufatureira com a

finalidade de aumentar valor, eficiéncia, competitividade e fomentar inovagdes.

Os objetivos especificos concentram-se em realizar pesquisa tedrica dos temas
(Industria 4.0 no contexto da Manufatura Inteligente ¢ Big Data), identificar os processos de
inser¢do da tecnologia Big Data na industria de Manufatura e avaliar o framework proposto
como artefato de contribuicdo na gestdo da tecnologia Big Data para inovagdo e ganho de

competitividade na indastria manufatureira.

Buscando alcancar os resultados propostos pela pesquisa, adotou-se o método Design
Science Research — DSR, garantindo assim, através dos Ciclos de Design, Rigor e Relevancia,
a base de conhecimento necessaria € um ambiente de avaliagdo e validagdo para concluirmos
que o Framework proposto pudesse ser evoluido até que se alcancasse o resultado proposto

ideal, sendo este o Ganho de Competitividade e Criacdo de Valor para as organizagao.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 O processo evolutivo da captacio dos dados

Em 1958, Hans Peter Luhn, pesquisador da IBM Corporation, propds um sistema
automatico de divulgacdo de informagdes que pudesse atender as demandas de organizacdes
industriais, cientificas e governamentais (LUHN, 1958). O ponto principal da proposta de
Luhn (1958) era otimizar os negdcios utilizando o histérico de dados captados pelas
organizagoes, sendo esses tratados e organizados, gerando inteligéncia e conhecimento para a

tomada de decisdo.

A proposta de tratamento dos dados evoluiu no decorrer dos tempos, consequéncia dos
avancos da tecnologia da informacdo (TI) e inteligéncia dos negdcios (Bl — Business

Intelligence), como pode-se verificar no texto cronologicamente organizado a seguir.

No final da década de 1970, surgiu o conceito de “banco de dados em maquina”, que ¢
uma tecnologia usada especialmente para armazenar e analisar dados. Com o aumento do
volume de dados, a capacidade de armazenamento e processamento executado por unico
sistema de computadores - mainframe - se tornou inadequada. Na década de 80, as pessoas
propuseram o conceito de share-nothing (ndo compartilhamento), um sistema de banco de
dados paralelo, para atender a demanda do crescente volume de dados (DEWITT, 1992). A
arquitetura do sistema share-nothing baseia-se no uso de cluster em que cada maquina possui
seu proprio processador, armazenamento e disco rigido.

Seguindo esta linha, o sistema Teradata foi o primeiro sistema em escala comercial de
banco de dados paralelo de sucesso. Esse banco de dados tornou-se muito popular. Em 2 de
junho de 1986, ocorreu um marco quando a Teradata entregou a loja de varejo Kmart, seu
primeiro sistema de banco de dados paralelo com capacidade de armazenamento de 1 TB
(TeraByte) para auxiliar a empresa de varejo em larga escala na América do Norte a expandir
sua armazenagem (WALTER, 2009).

No final dos anos 90, as vantagens do banco de dados paralelo eram amplamente
reconhecidas no campo do banco de dados, por isso muitos desafios no tratamento de grande
quantidade de dados surgiram.

Como o desenvolvimento de servigos de Internet, indices e contetidos consultados

estavam numa rapida escalada de crescimento, tal fato fez com que as empresas responsaveis
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pelos mecanismos de pesquisa e busca tivessem que se adaptar e enfrentar os desafios de lidar
com essa situacdo. A Google criou os modelos de programacao GFS (GHEMAWAT et al.,
2003) e MapReduce (DEAN, GHEMAWAT, 2008) para o gerenciamento e analise de dados
na escala da Internet. Além disso, o conteido gerado por usudrios, como sensores € outras
fontes de dados onipresentes também trouxeram fluxos de dados esmagadores, que exigiram
uma mudanga fundamental na arquitetura de computacdo e no mecanismo de processamento
de dados em larga escala.

Em janeiro de 2007, Jim Gray, pioneiro no desenvolvimento de softwares de banco de
dados denominou este processo de transformagdo como "The Fourth Paradigm" (HEY A. et
al., 2009). Ele também concluiu que a Gnica maneira de lidar com esse paradigma seria
desenvolver uma nova geragdo de ferramentas de computacdo para gerenciar, visualizar e
analisar dados massivos.

Em junho de 2011, outro evento marcante ocorreu no setor, a EMC/IDC publicou um
relatério de pesquisa intitulado “Extraindo valor do Caos” (GANTZ, REINSEL, 2011), que
introduziu o conceito e o potencial do Big Data pela primeira vez. Gantz e Reinsel, definem o
conceito de Big Data, como uma nova geragdo de tecnologias e arquiteturas, projetadas para
extrair economicamente valor de volumes muito grandes de uma ampla variedade de dados,
permitindo a captura, descoberta e / ou analise em alta velocidade.

Este relatorio de pesquisa despertou o grande interesse do setor e da academia no
tema, fato que estimulou investimentos relevantes das maiores empresas, incluindo EMC,
Oracle, IBM, Microsoft, Google, Amazon, Facebook e outras, que iniciaram seus projetos de
Big Data.

Tomando a IBM como exemplo, desde 2005, a IBM investiu US$ 16 bilhdes em 30
aquisicoes relacionadas a Big Data. Na academia, o termo Big Data também estava sob os
holofotes. Em 2008, a revista Nature publicou uma edi¢do especial de Big Data. Em 2011, a
revista Science também langou uma edigdo especial sobre as principais tecnologias de
“processamento de dados” no conceito de Big Data. Em 2012, o Consorcio Europeu de
Pesquisa em Informatica e Matematica (ERCIM) publicou uma edi¢do especial sobre a
tecnologia de Big Data. No inicio de 2012, um relatério intitulado “Big Data, Big Impact”,
apresentado no Forum de Davos, na Sui¢a, anunciou que o Big Data se tornou um novo tipo
de ativo econdmico, como moeda ou ouro. A Gartner, uma agéncia internacional de pesquisa,
emitiu o Hype Cycles de 2012 a 2013, que classificou a computac¢do de Big Data, a Analise
Social e a Andlise de Dados Armazenados entre as 48 tecnologias emergentes que mais

merecem atengao.



25

Muitos governos nacionais como os EUA também prestaram muita atengdo ao Big
Data. Em marco de 2012, o governo Obama anunciou um investimento de 200 milhdes de
dolares para langar o "Plano de Pesquisa e Desenvolvimento de Big Data", que era uma
segunda grande iniciativa de desenvolvimento cientifico e tecnoldgico, apds a iniciativa
"Rodovia da Informagdo" em 1993. Em julho de 2012, o projeto “Vigorous ICT Japan”,
emitido pelo Ministério de Assuntos Internos e Comunicagdes do Japdo, indicou que o
desenvolvimento de Big Data deve ser uma estratégia nacional e as tecnologias de aplicacdo
devem ser o foco. Em julho de 2012, as Nag¢des Unidas publicaram o relatorio “Big Data for
Development”, que resumia como os governos utilizavam a tecnologia de Big Data para
melhor servir e proteger seu povo.

Nos ultimos anos, o interesse em Big Data aumentou consideravelmente,
principalmente ap6s 2012, devido aos acontecimentos citados e, juntamente com o termo
analytics, estes tomaram o protagonismo dos interessados em tratamentos de alta quantidade
de dados como processo de tomada de decisao.

A figura 1 representa o nivel de interesse e representatividade na web, dos termos
Business Intelligence, Big Data e Data Analytics, via ferramenta de busca Google, no periodo
de janeiro de 2004 até outubro de 2020. Como citado anteriormente na fundamentagdo, nota-
se uma queda consideravel do tema Business Inteligence, a partir de 2010 - 2011, coincidindo
esta com um crescimento relevante dos termos Big Data e Data Analytics, sendo esses
consolidados como os mais “buscados” na web nos dias atuais ¢ confirmando a transi¢ao de
tecnologia, devido a grande quantidade de dados disponibilizados pelo processo de
transformagdo digital mundial e transi¢cdo para a Industria 4.0. Também ¢ fato, baseado nesta

figura, a preponderancia do termo Big Data, como lider em termos de buscas na atualidade.
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1.2 Big Data — Conceito e Evolugio

A maneira como as pessoas interagem com as organizagdes € a taxa com que as
transacdes ocorrem podem criar desafios sem precedentes na coleta, armazenamento,
processamento e analise de dados. Se as organizagdes encontrarem um modo de extrair valor
comercial desses dados, provavelmente obterdo vantagens competitivas significativas
(VILLARS et al., 2011). O conceito Big Data foi criado a partir dessa constatagdo, sendo

apresentado por diferentes autores como os citados na sequéncia deste texto.

Big Data ¢ um termo genérico para qualquer técnica de processamento de uma grande
quantidade de dados, incluindo captura, transferéncia, armazenamento, tratamento, pesquisa,

andlise, visualizagdo, seguranca e privacidade (LI e LIAN, 2017).

Nas ultimas duas décadas, os dados aumentaram em grande escala e em diferentes
campos. Em 2011, o volume de dados criado no mundo alcangava a marca de 1,8 Zettabytes
(ZB) e multiplicardo exponencialmente dentro de um futuro proximo. Estes sdo dificeis de

coletar, armazenar, gerenciar e serem processados por ferramentas e tecnologias classicas ou

tradicionais (CHEN; MAO e LIU, 2014).

O tamanho considerado do Big Data estd em constante mudanca. De Terabytes em
2005 e Petabytes em 2010 para Exabytes ou Zettabytes em 2017, e, geralmente, ¢ definido
pela quantidade de dados sendo processada dentro de um periodo de tempo tolerdvel as

necessidades da operagdo (LI e LIAN, 2017).

Big Data também ¢ frequentemente reconhecido como um termo usual para uma
andlise de dados mais inteligente e perspicaz, mas ¢ mais do que isso, trata-se de novas fontes
de dados desafiadoras que ajudam a entender os negdcios em um nivel mais granular, criando
novos produtos ou servigos e respondendo as mudangas a medida que ocorrem. Como se vive
em um mundo que constantemente produz e consome dados, ¢ uma prioridade entender o

valor que pode ser extraido deles (DAVENPORT et al., 2012).

Nesse contexto, o Big Data tem um impacto significativo na criacdo de valor e
vantagem competitiva para as organizagdes, como novas formas de interagir com os clientes
ou desenvolver produtos, servigos e estratégias, aumentando a lucratividade (CHEN; MAO e

LIU, 2014).
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Em 2010, o Apache Hadoop definiu Big Data como "conjuntos de dados que ndo
podiam ser capturados, gerenciados e processados por computadores em geral dentro de um
escopo aceitavel". Com base nessa defini¢do, em maio de 2011, a McKinsey & Company,
uma agéncia global de consultoria, anunciou o Big Data como a préxima fronteira de

inovac¢ao, concorréncia e produtividade.

Na visdo de Manyika et al. (2011), Big Data significa conjuntos de dados que ndo
puderam ser adquiridos, armazenados e gerenciados pelos softwares classicos de banco de
dados. Essa defini¢do inclui duas conotagdes: primeiro, os volumes de conjuntos de dados que
estdo em conformidade com o padrdo de Big Data estdo mudando e podem crescer com o
tempo ou com os avangos tecnologicos e, segundo, os volumes de conjuntos de dados que
estdo em conformidade com o padrdo de Big Data em diferentes aplicativos diferem entre si.
Atualmente, o Big Data geralmente varia de varios Tera Bytes a varios Peta Bytes. A partir da
definicdo de McKinsey & Company, pode-se observar que o volume de um conjunto de dados
ndo ¢ o unico critério para Big Data. A crescente escala de dados e seu gerenciamento e que
ndo possam ser tratados pelas tecnologias tradicionais de banco de dados, sdo os outros dois

principais recursos da tecnologia Big Data.

Chen et al. (2012) retratam Big Data como um processo de evolugdo do BI & A
(Business Intelligence and Analytics) a partir de trés grandes momentos, o Bl & A 1.0, BI &
A 2.0 e o BI & A 3.0, verificando a evolugdo ao longo dos anos, aplicagdes e areas de

pesquisa emergentes com diferentes fontes de dados, como pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2 — A evolugdo da tecnologia de dados
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Fonte: Chen et al. (2012) — Tradugdo nossa

No BI & A 1.0, os dados sdo principalmente estruturados, distribuidos por varias
fontes de dados que incluem sistemas legados e frequentemente armazenados em Sistemas de
Gerenciamento de Banco de Dados Relacional (RDBMS). O Data Warehouses (DW) também
¢ essencial para integrar e consolidar dados corporativos, suportados pelos mecanismos de
Extragdo, Transformagdo e Carregamento (ETL). O OLAP (Online Analytical Processing) e
as ferramentas de relatorio baseadas em graficos intuitivos (Dashboards e Cockpits) sdo
usados para explorar dados, fornecendo ambientes interativos para processamento ad-hoc de
consultas, complementados por métodos estatisticos e algoritmos de mineragao de dados para

analises avangadas de dados.

O BI & A 2.0 comegou a surgir a partir da década de 1990, quando a Internet e a Web
ofereceram novas formas de coleta e analise de dados. Nesses contextos, os logs (expressao
utilizada para descrever o processo de registro de eventos relevantes num sistema
computacional) sdo coletados por meio de cookies (arquivo de computador ou pacote de
dados), e enviados por um sitio de Internet, para o navegador do usudrio. Quando o utilizador

visita o site, e logs do servidor, pode-se explorar as necessidades dos clientes e potencializar a
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identificagdo de novas oportunidades de negocios. Essa era ¢ centrada na andlise de texto e da
web a partir de dados ndo estruturados, usando técnicas de analise de dados como inteligéncia
da web, analise da web, mineracdo de texto, mineracdo da web, analise de redes sociais ou

analise de dados espago-temporais (CHEN et al., 2012).

O BI & A 3.0 surge com o novo papel dos dispositivos moveis e sua funcionalidade
cada vez mais aplicada na sociedade moderna. Telefones celulares, fablets, dispositivos com
acesso a Internet, cddigos de barras e etiquetas de radio com comunicagdo sensorial,
comunicando-se juntos na internet das coisas (IoT), suportam operacdes moveis, sensiveis a

localizagdo, centradas na pessoa e relevantes ao contexto (CHEN et al., 2012).

Neste contexto de uma grande quantidade de dados baseados na Web, através de
equipamentos moveis e gerados por sensores, chegando a taxas cada vez maiores, o Big Data
impulsiona a identificagdo de novos insights que podem ser obtidos a partir de dados
altamente detalhados sendo a base de tomada de decisdo, ndo somente no proposto por Bl &

A e sim controle de processos industriais e manufatureiros.

Na visdo de Santos et al. (2017), para suportar as necessidades de informagdes nas
Fabricas do Futuro, foi projetada e proposta uma arquitetura denominada Big Data Analytics,
integrando vérias camadas e componentes para a coleta, armazenamento, processamento,
analise e distribui¢ao de dados, disponibilizando um ambiente integrado que suporta a tomada

de decisdo nos varios niveis do processo gerencial.

Além disso, com o recente desenvolvimento de sensores mais acessiveis, melhores
sistemas de aquisicdo de dados e redes de comunicacdo mais rapidas no sistema fisico
cibernético (CPS) da Industria 4.0, ha um uso crescente de instalagdes fisicas interconectadas
que geram continuamente uma grande quantidade de dados para serem analisados e

processados (LEE, et al., 2013).

A utilizagdo da Internet das Coisas (IoT), vista como uma rede de sensores
incorporados em vérios dispositivos (por exemplo, aparelhos, smartphones, carros), ¢ uma
fonte significativa de geragdo de grandes quantidades de dados e pode trazer muitas
oportunidades nos ambientes de negdcios, como fabricas, para a era do Big Data (CHEN,

MAO, LIU, 2019).

As caracteristicas mais usadas do Big Data sdo generalizadamente tratadas pelo
conceito dos '3 Vs' que sdo respectivamente, Volume, Velocidade e Variedade (DE MAURO;
GRECO; GRIMALDI, 2016). Volume est4 relacionado com a quantidade de dados gerados,
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velocidade esta relacionado com a rapidez com que os dados sdo gerados e variedade esta

relacionada com os diferentes tipos de dados gerados.

Além de '3 Vs', outros autores também relacionaram o Big Data com outros “Vs”,
como veracidade (SCHROECK et al, 2012) e valor (DIJCKS, 2012). A veracidade esta
relacionada a precisdo dos dados. Existem varias razdes que contribuem com a coleta de
dados imprecisos, como entrada manual incorreta, falha da maquina e procedimento ETL
(Extracdo, Transformacdo e Carregamento) de dados problematico. Se os dados brutos sdo
registrados incorretamente, qualquer decisdo com base neles ¢ problematica. J4 o valor esta
relacionado a quanto o ganho final e o impacto social provém dos dados, e o principal fator

impulsionado para o tdpico de Big Data sdo seus valores.

A tecnologia da informag¢do e comunicacdo (TIC) esta atualmente em rapido
desenvolvimento. Surgiram muitas tecnologias disruptivas, como computacdo em nuvem,
internet das coisas (IoT), Big Data Analytics e inteligéncia artificial. Essas tecnologias estdo
permeando a industria de transformacdo e a torna inteligente e capaz de enfrentar os desafios
atuais, como requisitos cada vez mais personalizados, melhoria da qualidade e menor tempo
de colocacdo no mercado (RITTINGHOUSE et al., 2016). H4 um numero crescente de
sensores que estdo sendo aplicados em diversos equipamentos, como exemplo tornos e
maquinas inteligentes, com o objetivo de habilitar estes equipamentos para um senso
autonomo de movimentos e acdes, permitindo também a intercomunica¢do com outros

equipamentos (ZHANG et al., 2015).

Por meio dessas tecnologias, os dados de produg¢do em tempo real, na industria de
manufatura, podem ser obtidos e compartilhados para facilitar a tomada de decisdes de
maneira rapida e precisa. A conexao de equipamentos e dispositivos fisicos de fabricacdo pela
Internet, juntamente com a analise de Big Data no mundo digital (por exemplo, a nuvem),
resultou no surgimento de um meio revoluciondrio de producdo, a saber, sistemas de

producdo fisicas cibernéticas (CPPS — Cyber Physical Production Systems).

Os CPPSs sao uma materializagdo dos sistemas fisicos cibernéticos de conceito geral
(Cyber Physical Systems - CPS) no ambiente industrial e de manufatura. A interconexao e
interoperabilidade das entidades do CPS nas fabricas, juntamente com a metodologia de
analise e aprendizado de conhecimento, fornecem um sistema inteligente de suporte a decisdo

e operagdo (Liu, Jiang 2016).
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Os sistemas de manufatura baseados em CPPS e IoT envolvem a geracdo de grandes
quantidades de dados (LEE, 2015). Neste contexto, Big Data Analytics ¢ crucial para o
processo de desenvolvimento e operagdo dos sistemas de manufatura. Por exemplo, usando a
abordagem de Big Data Analytics, uma estrutura holistica para avaliacdo de riscos, orientada
a dados para sistemas de manufatura industrial, tem sido apresentada baseadas em dados em

tempo real (COCHRAN et al., 2016; NIESEN et al., 2016).

Ainda neste contexto, Janssen, (2017) ressaltam que a maioria dos estudos na
literatura existente abordam os recursos de Big Data Analytics, enquanto relativamente pouca
aten¢do ¢ dada ao design de uma construcdo de recursos de tomada de decisdo de Big Data. A

tomada de decisdo em Big Data ¢ um conceito muito mais amplo.

No estudo de Chen et al. (2014), o conceito de Big Data ¢ abstrato e vai além de
grande volume de dados, o termo também carrega outros recursos que a diferenciam do termo
em si. Em geral, Big Data significa os conjuntos de dados que ndo foram percebidos,
adquiridos, gerenciados e processados pelas ferramentas tradicionais de TI de software /
hardware, dentro de um tempo tolerdvel. Devido a diferentes preocupagdes, empresas
cientificas e tecnologicas, pesquisadores, analistas de dados e profissionais técnicos trazem
definigdes distintas do termo Big Data, as quais contribuem para o melhor entendimento e

suas profundas conotagdes sociais, econdmicas e tecnologicas do termo.

1.3 A transformacio para a Industria 4.0

De acordo com Brettel ef al. (2014), apds a mecanizagdo da industria pela energia a
vapor (Industria 1.0), producdo em massa e linha de montagem (Industria 2.0), digitalizag¢do e
automagdo (Industria 3.0), a 4" Revolugdo Industrial (Indéstria 4.0) surge projetada para um
conceito de producdo descentralizada através de instalacdes compartilhadas no sistema
industrial global integrado - demanda de fabricagdo para obter personalizagdo e eficiéncia de
recursos e traz profundo impacto tanto nos produtores quanto nos consumidores (LU, 2017a,

2017b).

Morteza (2018) reconhece que a Industria 4.0 ¢ atualmente uma prioridade para
muitas organizagdes, centros de pesquisa e universidades, sendo que a maioria dos
especialistas acredita que o termo Industria 4.0 em si ndo ¢ claro. O autor salienta ainda que

industrias de manufatura enfrentam dificuldades quando se trata de entender esse fenomeno e
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buscam entendimento dos processos de necessdrios a transi¢do para a Industria 4.0. Nesse
sentido, Morteza (2018) cita estudiosos, como Gilchrist (2016), Santos et al. (2017) e Vogel-
Heuser e Hess (2016), que acreditam que a Industria 4.0 pode ser definida com base em seus

principios de design (projetos com integragao horizontal e vertical) e tendéncias tecnoldgicas.

Esses principios de design permitem que os fabricantes prevejam o progresso da
adaptagdo da Industria 4.0 e lhes concedam o conhecimento de ‘“como fazer” no
desenvolvimento de procedimentos e solugdes apropriados e necessarios para a transicdo da
Industria 4.0. Como alternativa, as tendéncias tecnologicas ou tecnologias habilitadoras,
simplesmente se referem as inovagdes tecnologicas digitais avancadas que coletivamente,
possibilitam o surgimento da nova tecnologia industrial digital, conhecida como Industria 4.0

(GILCHRIST, 2016).

Quando se aborda o tema Industria 4.0, a maioria dos trabalhos cientificos consideram
Sistemas Fisicos Cibernéticos (CPS), Internet das Coisas (IoT), Computacdo em Nuvem
(Cloud Computing) e Big Data como os principais blocos de construcido da quarta Revolugao

Industrial (LIAO et al., 2016).

Ainda na visdo de Morteza (2018), os principais principios de design e tendéncias de
tecnologia da Industria 4.0 sdo identificados na Figura 3, em que o circulo interno representa
os principios de design (projetos) e o circulo externo inclui tendéncias de tecnologias

habilitadoras.



Figura 3: Principios de Design e tendéncias tecnologicas da Industria 4.0

Internat das

Fonte: Morteza (2018, tradugdo nossa)
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1.3.1 Tecnologias habilitadoras

A internet das coisas (loT — Internet of things), através de sensores embarcados nos
dispositivos (coisas), permite que objetos fisicos se comuniquem entre si e, posteriormente,
compartilhem formatacdo e coordenem decisdes (AL-FUQAHA et al, 2015). H4 muita
imprecisdo em torno da definicdo de IoT, dado que estudiosos de varias disciplinas, partes
interessadas, aliancas de negocios e organismos de padronizac¢do, abordaram esse paradigma

com base em seus interesses, finalidades e experiéncias especificas (ATZORI et al., 2010).

A 10T no contexto da Industria e manufatura inteligente, ¢ comumente referida como
Internet das Coisas Industrial (IloT), que trata da aplicacdo industrial da [oT e ndo se refere
apenas a rede de objetos fisicos na industria, mas também inclui as representacdes digitais de
produtos, processos e infraestrutura de fabricagdo, como modelos 3D ou modelos de
comportamentos fisicos de maquinas (JESCHKE et al, 2017). IIoT oferece melhor
visibilidade e visdao sobre as operacdes e ativos da empresa através da integracdo de sensores
de maquina, middleware (softwares que fazem a interface entre os sistemas operacionais e
aplicativos), equipamentos de transporte, equipamentos de saude, software e computacdao em

nuvem e sistemas de armazenamento (GILCHRIST, 2016).

Internet de Servicos (IoS — Internet of Service) trata da rede de comunicac¢ao de dados
especifica para o trafego e informacdes provenientes de produtos, como produtos baseados
em sensores que continuamente fornecem informagdes sobre o uso e condi¢des do produto
para o fabricante, que pode aproveitar os dados para uma variedade de finalidades, como
cobran¢a do consumidor, tendo como base de uso do produto, além de possibilidade de
oferecer manutencdo preventiva ou proativa. Em outras palavras, preocupa-se com o uso
sistematico da internet para novas formas de criagdo de valor por meio da materializagdo do
modelo de negodcios de Produtos como Servico (PaaS). Os fabricantes de produtos de
consumo estdo hoje se esforgando para estabelecer um vinculo direto com os consumidores e
fortalecer sua posicdo competitiva, oferecendo servigos complementares e cultivando fontes
adicionais de receita (BECKER et al., 2014) e a IoS fornece a infraestrutura tecnologica
necessaria.

O modelo de negocios PaaS foi habilitado pela infraestrutura IoS, como produtos
baseados em sensores que continuamente fornecem informagdes (dados) sobre o uso e

condi¢do do produto para o fabricante, que pode aproveitd-los para uma variedade de
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finalidades, cobrando o consumidor com base no nivel de uso do produto para entrega de
manutengdo proativa e preventiva (LEMINEN et al., 2012). O Streaming ¢ um exemplo
bastante atual de PaaS e também o caso dos fabricantes de elevadores que fornecem seus
produtos com sensores, que enviam dados para a nuvem. Essa empresa analisa os dados e
sugere venda de pacotes de servicos de manutencdo preditiva. A Tesla Inc., como outro
exemplo, oferece automdveis com sensores que podem receber atualizacdes de sistema

adquiriveis via Internet, levando a uma receita extra para a empresa.

Internet das pessoas (loP - Internet of People) se refere a um sistema sociotécnico
complexo onde os humanos e seus dispositivos pessoais nao sao vistos apenas como usuarios
finais de aplicativos, mas tornam-se elementos ativos da internet (CONTI et al., 2017). A
infraestrutura necessdria para o IoP ¢ formada em torno da combinagdo dos dispositivos
sociais (SD — Social devices) e People as a Service (PeaaS). Em tal ambiente, os SDs
aumentam as capacidades proativas dos dispositivos pessoais (por exemplo, smartphones)
para coordenar suas interagdes com outros dispositivos vinculados a IoT, enquanto o PeaaS
oferece dispositivos pessoais com recursos de servigo que permitem que os individuos
executem suas inten¢des usando seus dispositivos, como fornecer seu contexto e perfil

socioldgico online (MIRANDA et al., 2015).

Pela primeira vez na historia da humanidade, as pessoas estdo dispostas a colocar suas
vidas online e fazer uma comunicagdo virtual publica sobre como estdo se sentindo e quais
sdo seus interesses. Esses dados, que refletem o sentimento humano, estdo disponiveis nas
postagens nas redes sociais e nas atividades na Internet. Com abrangente coleta de dados,
computagdo e simulagdo no ambiente IoP, as empresas serdo capazes de prever melhor as
tendéncias do mercado, gragas a uma compreensao mais profunda dos padrdes de compra do
consumidor e do que desencadeia uma compra, ¢ produzir resultados dindmicos em tempo

real.

Internet dos dados (loD - Internet of Data) pode ser considerada uma extensdo da loT
no mundo digital, que recentemente tem recebido atencdo de estudiosos. A IoD se preocupa
principalmente com os meios de transferéncia, armazenamento, gerenciamento e
processamento de dados eficazes no ambiente de IoT, onde inlimeros objetos produzem uma
quantidade impressionante de dados (ANDERL, 2014). A IoD permite que todas as entidades
de dados sejam identificadas e inventariadas no sistema e que as atividades de dados e os

resultados de visualizacdo de dados sejam coletados em tags virtuais. Isso, por sua vez,
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permite que as organizagdes se beneficiem de rastreamento, identificacdo e visualizacdo de

dados e, ainda, coletar inteligéncia de negdcios valiosa gragas a anélise de Big Data.

IoD, portanto, pode ser considerado um equivalente conceitual de sistemas de
gerenciamento de banco de dados que podem servir como um bloco de construgdo de IloT,
IoS e IoP (ANDERL, 2014), uma vez que permite a aquisicdo, armazenamento e
gerenciamento de dados abertos, dados sociais e dados de multiddes e sensores (MOTTA et

al., 2014).

A computagdo em nuvem ndo ¢ um conceito completamente novo. Esse paradigma
evoluiu com base nos avancos recentes em hardware, tecnologia de virtualizagdo,
computacdo distribuida e entrega de servicos pela internet (OLIVEIRA et al., 2014). O
aplicativo de computagdo em nuvem fornece aos fabricantes um aplicativo de software
baseado em nuvem, painel de gerenciamento (dashboard) baseado em web e infraestrutura
colaborativa em nuvem, permitindo assim a integrag@o de recursos de manufatura distribuidos
e o estabelecimento de uma infraestrutura colaborativa e flexivel em locais de manufatura e
servigos geograficamente distribuidos (HE; XU, 2015). Isso, por sua vez, levara a fabricagdo

em nuvem como o paradigma de fabricacdo de proxima geragdo (OOl et al., 2018).

As tecnologias de Big Data referem-se a uma nova geragdo de tecnologias e
arquiteturas que permitem as organizagdes extrair valor economicamente por meio da
descoberta, captura e analise de volumes muito grandes de uma ampla variedade de dados. A
andlise de Big Data permite que as organizagdes contemporaneas obtenham melhor valor com
as enormes quantidades de informagdes que ja possuem, sendo estas tratadas de maneira
rapida (velocidade), identificando o que provavelmente ocorrerd a seguir e quais agoes devem

ser tomadas para atingir os resultados ideais (LAVALLE et al., 2011).

O conceito de Big Data existe ha muitos anos. No entanto, o avanco da infraestrutura
de comunicagdo (banda larga), o armazenamento (computacdo em nuvem) e a velocidade de
processamento - vide lei de Moore, que afirma a capacidade dos chips de dobrar sua
velocidade de processamento a cada 3 anos — fazem com que as empresas se movam cada vez
mais em direcdo ao Big Data. O objetivo ¢ ganho de competitividade e eficiéncia,
identificando e analisando instantaneamente insights e tendéncias futuras para decisdes
imediatas (HU et al., 2014). O Big Data permite aos fabricantes melhorar a eficiéncia e o
desempenho de seus ativos, aprimorar a personalizacdo do produto, administrar melhor a

manutencdo preditiva e evitar assim paradas inesperadas e avarias de ativos, além de agilizar
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os processos de produ¢do e a iniciativa de gerenciamento da cadeia de suprimentos de forma

mais eficaz (BABICEANU, SEKER, 2016; WANG et al., 2016).

Blockchain, como tecnologia inovadora e atual, ¢ a base das criptomoedas como
Bitcoin ¢ Ethereum, mas seus recursos vao muito além disso. O Blockchain, como um livro
contabil digital, ¢ imutavel, transparente e redefine a confianca, pois permite solugdes
publicas ou privadas transparentes, seguras, confidveis e rdpidas. Suas aplicagdes sao

inimeras e muitas ainda em processo de evolugdo (UNDERWOOD, 2016).

A comunidade cientifica acredita que a tecnologia blockchain ¢ critica para a Industria
4.0 como foi para as criptomoedas. Devido a sua arquitetura em blocos imutaveis, uma vez
escriturados, estes trardo confiabilidade para a cadeia de valor permitindo ao usudario
interessado rastrear e confirmar a origem de cada insumo que compde aquele determinado
produto e validar a sua genuinidade. Tal qual as moedas digitais (criptomoedas), permitem
que incontaveis dispositivos inteligentes realizem transagdes financeiras transparentes,
seguras, rapidas e sem atrito, totalmente autdbnomas sem intervengdo humana no ambiente de

IoT (DEVEZAS e SARYGULOV, 2017; SIKORSKI et al., 2017).

A aplicagdo do blockchain nao se limita aos servigos financeiros, podendo ser
utilizado para qualquer tipo de transferéncia digitalizada de informagdo. A Industria 4.0 se
desenvolve com base na automagdo, ¢ o blockchain pode operar como o livro-razao para
desenvolver relacionamentos transparentes, confidveis e autdbnomas entre diferentes
componentes de fabricas inteligentes, fornecedores e até mesmo clientes. Colocar blockchain
entre [1oT, sistemas de producdo fisico-cibernéticos (CPS) e parceiros de fornecimento pode
permitir que as maquinas dentro da fabrica inteligente facam um pedido de pecas de reposicao

com seguranga e autonomia para otimizar ainda mais 0s processos.

A realidade aumentada (AR — Augmented Reality) tem sido considerada uma
tecnologia altamente promissora que permite a visualizacdo de graficos de computador
colocados no ambiente real (YEW et al., 2016). Gracas ao avango cada vez maior do design e
desenvolvimento de software e hardware de computador, o AR ¢ comumente usada na
descricdo, planejamento e monitoramento de operagdo em tempo real, diagndstico e
recuperagdo de falhas além de treinamento relacionado a produtos e processos industriais
(DOSHI et al., 2017). Relatorios industriais indicam que os fabricantes modernos

implementaram RA para apoiar o treinamento de funcionarios, simplificacdo das tarefas de
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manuten¢do, gerenciamento de qualidade e praticas de controle e projeto de produtos, entre

outros (ELIA et al., 2016).

A automacio e a robotica industrial estdo claramente em ascensdo, nos processos de
manufatura e cada vez mais nos ambientes cotidianos. A Federacao Internacional de Robética
relata que no final de 2016 as vendas de robds aumentaram 16 por cento para 294.312
unidades, um novo pico, gracas ao papel fundamental da industria eletroeletronica e da
industria automobilistica como os principais usudrios da robdtica industrial. A demanda por
robos industriais aumentou devido a tendéncia continua de automacao entre os fabricantes.
Robdtica industrial e automacao prometem inumeros beneficios, como redugdo do tempo de
ciclo da peca, menor taxa de defeitos, maior qualidade e confiabilidade, reducdo do
desperdicio e melhor utilizacdo do espaco fisico, tornando-se indispenséavel para fabricantes

de classe mundial (ESMAEILIAN et al., 2016).

A seguranca cibernética ¢ um outro elemento chave da Industria 4.0, ja que todas as
organizagdes que lidam com a Internet estdo vulneraveis e sob risco de ataque. O Stuxnet
nunca pode ser esquecido, o notdrio malware que infectou os sistemas de controle das usinas
nucleares e manipulou a velocidade das centrifugas, fazendo com que elas girassem fora de
controle. Nao ha divida de que a Industria 4.0 serd desafiada pelas questdes tradicionais de
seguranga cibernética, juntamente com seus proprios problemas exclusivos de seguranga e
privacidade (THAMES, SCHAEFER, 2017). No ambiente industrial, no conceito da industria
4.0, “coisas” sdo conectadas através da Internet ou entre si para criar um ambiente de rede
industrial totalmente interconectado em toda a cadeia de suprimentos. E 6bvio que o grande
numero de coisas interconectadas no contexto da Industria 4.0 requer comunicagdo segura e
confidvel para que quaisquer decisdes ou acdes tomadas sejam baseadas em informagdes
confidveis e devidamente validadas e autorizadas de maneira confiavel e segura (MEHNEN et

al., 2017).

A manufatura aditiva denota a técnica de fabricacdo na qual as pecas sdo construidas
derretendo finas camadas de pd e adicionando uma camada de material, seja plastico ou
metal, uma em cima da outra, com base na geometria sugerida pelos moédulos dos projetos
auxiliado por computadores (CAD) (ESMAEILIAN et al., 2016). A tecnologia de impressao
3D em particular permite que os fabricantes produzam protdtipos e projetos de prova de
conceito, o que simplifica e acelera os processos de design e fabricacdo de novos produtos
(GILCHRIST, 2016). A Industria 4.0 aproximara clientes e fornecedores, tornando-se um

procedimento padrdo para os clientes enviarem ordens de producdo diretamente para o
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parceiro de produg¢do em tempo real, utilizando o conceito de manufatura como servigo
(MaaS). Em tais circunstancias, a manufatura aditiva pode apoiar a ideia de “fabrica
inteligente” por meio de maior velocidade de produgdo, liberdade de design de manufatura,
reducdes da cadeia de suprimentos, prototipagem rapida e experimentos de producdo em

pequena escala (LASI et al,, 2014).

As técnicas de simulacdo e modelagem visam a simplificagdo e o favorecimento
econdmico do projeto, realizacdo de testes e execucdo de uma operacdo viva de sistemas de
manufatura (KOCIAN et al., 2012). Nas fabricas inteligentes, simulacdo e modelagem sao
necessarias para alavancar dados em tempo real para espelhar o mundo fisico em um modelo
virtual, denominado gémeos digitais (Digital Twins) (TAO et al., 2018), que pode incluir
maquinas, produtos ¢ humanos (RUBMANN et al., 2015). A simula¢io e a modelagem ndo
apenas permitem que os fabricantes evitem erros em um estagio inicial que poderia resultar
em custos substanciais para os operadores da planta, como podem ser usados para otimizar
uma planta de manufatura durante a operacdo didria continua (GILCHRIST, 2016). Citando
um exemplo: os fabricantes podem simular a usinagem de pecas usando dados da maquina
fisica, levando a reducdo do tempo de preparacdo para o processo de usinagem real em até 80
por cento (RUBMANN et al.,, 2015). Relatorios industriais revelam que fabricantes de classe
mundial veem um potencial muito maior para simulacdo no futuro em uma tentativa de teste

virtual de sistemas de producao completos.

A manufatura aditiva também resolverd problemas de logistica, uma vez que as
grandes manufaturas poderdo criar suas proprias unidades locais, perto dos seus centros de
consumo, €, em vez de transportar ou manter estoques de pecas, estas poderdo ser produzidas
localmente em funcdo da demanda (on-demand), além, ¢ claro, de criar pecas como circuitos
internos e curvas especiais que uma usinagem tradicional jamais conseguiria executar em uma

unica peca.

CPS ¢ a digitalizagcdo do meio fisico, uma cole¢do de tecnologias transformadoras que
permitem a conexao das operacdes de ativos fisicos e recursos computacionais (LEE et al.,
2015). O CPS ¢ controlado e monitorado por algoritmos baseados em computagdo e esta

totalmente integrado com seus usuarios (objetos, humanos e maquinas) via internet.

Gilchrist (2016) explica que, uma vez que o CPS pode ser qualquer coisa que tenha
integracao de computacdo, como outro exemplo, uma linha de producao inteligente pode ser

considerada como um CPS no qual maquinas, operadores, materiais e até mesmo o trabalho
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em andamento podem se comunicar ¢ monitorar ainda mais as informagdes de produgdo ou
passa-las para outro n6 em rede no qual computacdo, analise e a tomada de decisdes serdo

realizadas e o feedback sera fornecido quando necessario.

O CPS ¢ um sistema de automagao industrial que integra funcionalidades inovadoras
por meio de redes para permitir a conexdo das operacdes da realidade fisica com
infraestruturas de computacdo e comunicagdo (BAGHERI et al., 2015; HARRISON et al.,
2016; JAZDI, 2014).

Shafiq et al. (2015) definem CPS como a convergéncia dos mundos fisico e digital,
estabelecendo redes globais de negbécios que incorporam maquinas, sistemas de

armazenamento e instala¢des de produgao.

Monostori et al. (2016), por outro lado, observam que os CPS sdo sistemas de
entidades computacionais colaboradoras que estdo em intensa conexao com o mundo fisico
circundante e seus processos em andamento, fornecendo e usando ao mesmo tempo, dados
servicos de acesso e processamento de dados disponiveis na Internet. O CPS consiste em
micro-controladores que controlam sensores e atuadores. Dados e informagdes sdo trocados
entre terminais de computador embutidos, aplicativos sem fio, residéncias ou até nuvens. O
CPS complexo, dindmico e integrado colaborara com o planejamento, andlise, modelagem,

design, implementagdo e manutengdo no processo de fabricagao.

Como o CPS combina informag¢des e materiais, a descentralizagdo e a autonomia
desempenham papéis importantes na melhoria do desempenho industrial geral (IVANOV et
al., 2016). O CPS ¢ capaz de aumentar a produtividade, promover o crescimento, modificar o
desempenho da for¢a de trabalho e produzir produtos de maior qualidade e custos mais baixos

por meio da coleta e analise de dados (RUBMANN et al. 2015).

Jazdi et al. (2014) apresentam uma aplicacdo do CPS e demonstram seus aspectos
redefinidos, processos de trabalho e métodos de desenvolvimento. Ivanov et al. (2016)
argumentam que modelos CPS sdo necessarios para coordenar atividades nos procedimentos
de fabrica¢do e alcancar uma otimizagdo da producdo. Com base em um mecanismo de
controle dindmico de estrutura (structured dynamic control - SDC), eles desenvolvem um
modelo dindmico orientado a servigos para agendamento dindmico e colabora¢do de redes

CPS na Indtstria 4.0.

Com relagdo ao futuro do CPS, os desafios para académicos e profissionais sdo como

implementar o CPS e como aprimora-lo para se tornar mais confiavel, estavel e capaz. Xu et
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al. (1997) apontam que, com os avancos nas tecnologias de comunicagdo sem fio,
smartphones e redes de sensores, o conceito CPS causard um grande impacto nas novas
tecnologias de comunicacdo e informacdo (ITC — Information and communication
technology) e de sistemas corporativos. Jazdi (2014) destaca que os aplicativos remotos
distribuidos baseados em agentes de software sdo a diregdo para futuras pesquisas sobre o

CPS.

Monostori et al. (2016) observam que o CPS e os sistemas de produgdo fisico
cibernéticos (CPPS — Cyber physical production systems) no ambiente industrial e de
manufatura serdo ativados e aplicados pelo desenvolvimento de entidades computacionais,
procedimentos relacionados a dados, automacao e tecnologia de fabricacdo e tecnologias de
informagdo e comunicag¢do (TIC). Eles também apontam que o CPPS dominard os sistemas de

manufatura ao integrar-se ao CPS como uma nova geragao da industria.

O CPPS envolve seres humanos, maquinas e produtos, € combina processos fisicos, e
de rede e fisicos juntamente, no processo de producdo, a fim de tornar a produgdo mais
econdmica, além de produtos altamente qualificados (ALBER et al., 2016). Os computadores
e redes incorporados no CPPS servirdo como sede para monitorar e controlar os processos
fisicos, ciclos de feedback e avaliacdes de desempenho no processo de producdo. Pérez et al.
(2015) propdem uma estrutura para o CPPS que consiste no Modelo do Processo de Producdo
(PPM — Process production model), no Modelo de Intercimbio de Informagdes (IEM —
Interchange Exchange model) e no Modelo de Informagdes da Planta (PIM — Plant

information model).

As tecnologias semanticas podem fornecer um padrdo comum para comunicagio e
uma linguagem padronizada para troca de informacgdes entre diferentes componentes de
Indutstria 4.0 (JANEV; VRANES, 2011). As tecnologias semanticas alcangam esse padrao
oferecendo uma camada de abstracdo acima das tecnologias e infraestrutura IoT existentes
que conecta dados, conteido e processos. Embora IIoT forneca um ambiente no qual
dispositivos fisicos sdo incorporados em sistemas eletronicos e descobrem, monitoram,
controlam e interagem uns com os outros através de vérias interfaces de rede, a IIoT carece de
um protocolo de aplicagdo universal, o que impede a integragdo de maquinas de varios
fabricantes, e diferentes componentes da fabrica inteligente em um unico aplicativo
(THULUVA et al., 2017). Nessas circunstancias, a integracdo da web semantica com
tecnologias Web of Things (WoT) pode fornecer formalismos de representacdo de

conhecimento padronizados, como Research Description Framework ou Web Ontology
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Language. Esse recurso, por sua vez, facilita a interoperabilidade entre ativos e seus servigos

entre dominios e facilita as comunicagdes entre componentes heterogéneos da Industria 4.0.

Ainda no tema de tecnologias habilitadoras, apesar de ndo abordada explicitamente
por Morteza (2018), mas necessdaria a ser ressaltada devido a relevancia e protagonismo que
tomara no futuro préxima a Inteligéncia Artificial (A7 - Artificial Intelligence) e Aprendizado
das maquinas (Machine Learning), sdo apostas de auxilio e assertividade ao algoritmo

analitico do Big Data.

De acordo com Sumit et al. (2015), o objetivo final da IA ¢ desenvolver a inteligéncia
humana em maquinas. No entanto, esse sonho pode ser realizado por meio de algoritmos de

aprendizagem que tentam imitar como o cérebro humano aprende.

O aprendizado de maquina, que ¢ um campo que cresceu fora do campo da
inteligéncia artificial, ¢ de extrema importancia, pois permite que as maquinas ganhem
inteligéncia humana sem programagdo explicita. No entanto, os programas de IA fazem as
coisas mais interessantes, como pesquisa na web ou marcacdo de fotos ou anti-spam de e-
mails. Portanto, o aprendizado de maquina foi desenvolvido como um novo recurso para
computadores e hoje atinge muitos segmentos da industria e da ciéncia basica. Existe robotica
autonoma, biologia computacional. Cerca de 90% dos dados do mundo foram gerados nos
ultimos dois anos. A inclusdo da biblioteca de aprendizado de méquina conhecida como
Mahout no ecossistema Hadoop permitiu enfrentar os desafios do Big Data, especialmente
dados ndo estruturados. Na darea de pesquisa em aprendizado de maquina, a énfase ¢ dada
mais a escolha ou desenvolvimento de um algoritmo e na condu¢do de experimentos com
base no algoritmo. Essa visdo altamente tendenciosa reduz o impacto ou as aplicagdes do

mundo real.

1.3.2 Principios de Design

A orientacdo a servicos da Industria 4.0 se refere principalmente aos conceitos de
manufatura e produtos como Servico (MaaS e PaaS, respectivamente) e se referem ao

ecossistema de inteligéncia e ambiente digital.

O modelo de negdcios MaaS se refere ao uso coletivo de uma infraestrutura de

manufatura em rede para produzir bens. A interconectividade entre os fabricantes e a
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disseminagdo do IoT e da computacdo em nuvem configuraram-se em um novo ecossistema
de manufatura, permitindo que as empresas comuniquem suas necessidades e capacidades de
manufatura automaticamente. Nesse ambiente, tarefas complexas de manufatura podem ser
realizadas de forma colaborativa por varios servicos de manufatura de diferentes empresas.
Isso significa que, ao invés do produto fisico, a capacidade de producao dos fabricantes pode
ser considerada como o bem primario (TAO; QI, 2017). Nesse ambiente, tarefas complexas
de fabricacdo podem ser realizadas de forma colaborativa por varios servicos de fabricacao de
diferentes empresas. Isso significa que, em vez do produto fisico, a capacidade de produgdo
dos fabricantes pode ser considerada o bem principal, ficando a gestdo do produto fisico
responsabilidade do requisitante que o desenvolverd de acordo com as informacdes
inteligentes coletadas no ambiente digital (TAO; QI, 2017, MORTEZA, 2018; KUSIAK,
2017).

Do ponto de vista dos fabricantes, o conceito de manufatura inteligente requer apenas
intervengdes humanas marginais, pois os computadores tém a capacidade de reprogramar
automaticamente suas demandas para atender aos planos de produgdo especificos. Além
disso, ndo ¢ necessario que os fabricantes tenham suas proprias instalagdes fabris. Algumas
empresas especializadas (centros de exceléncia) se encarregardo da demanda e oferecerdo a
seus clientes instalagdes fisicas para sua produgdo sendo assim remuneradas por isso
(conceito de manufatura como servigo - MaaS). Neste contexto, uma nova figura sera inserida
no processo. Esse servico medido atingird uma eficiéncia de recursos muito maior e sera

altamente flexivel ¢ economico (BRETTEL et al., 2014, MORTEZA, 2018; KUSIAK, 2017).

Na manufatura inteligente, o fabricante tem a op¢do de utilizagdo do conceito de
manufaturas variaveis e de acordo com a sua necessidade - MaaS, e, assim, tera a
possibilidade de liberar instalacdes desnecessarias para que outros as usem, em seus periodos

de demanda.

O impacto financeiro sera significativo, tanto em reducdo de investimentos em
maquinas e equipamentos, como em queda nos custos de obsolescéncia e depreciacdo de

ativos (GILCHRIST, 2016; MORTEZA, 2018).

Ainda no ponto de vista financeiro, o contratante aloca os antigos custos de fabrica
como custo de servigos, proporcionais a sua produ¢do, ou seja, custos varidveis em funcao da

demanda contratada (MORTEZA, 2018; KUSIAK, 2017). Além disso, as empresas
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especializadas, que fornecem instalacdes fisicas aos fabricantes, focam seus esfor¢os no seu
negocio central que é produzir, e, assim, poderdo desenvolver equipes mais competentes e
econdmicas para manter suas instalagdes fisicas devido a suas economias de escala

(GANSCHAR et al., 2013).

Do ponto de vista dos consumidores, o conceito de manufatura inteligente permitira
produtos individualizados e os fabricantes poderdo reconfigurar dinamicamente os sistemas
de manufatura com base nas necessidades coletadas dos clientes em uma plataforma on-line.
O conceito de Industria 4.0 contribuird particularmente para que pequenas e médias empresas,
com recursos limitados, consigam perseguir dinamicamente as oportunidades de mercado

(GANSCHAR et al., 2016).

No modelo de negocios PaaS, os produtos sdo fornecidos como um servigo ou
experiéncia virtualizada e, em vez de um pagamento decorrente do produto recebido, os
clientes tém a oportunidade de assinar pelo servi¢o oferecido pelo produto e pagam uma taxa
recorrente em uma base perpétua por resultado. Este modelo de negdcios ¢é particularmente
habilitado pelas tecnologias oS que podem ser incorporadas aos produtos (por exemplo:

bens, software e infraestrutura) para monitorar quando e como eles sdo usados.

Produto inteligente refere-se a uma nova geragao de produtos fisicos que, gracas aos
diferentes tipos de sensores incorporados a eles, podem se comunicar com o ambiente e
coletar, armazenar e transferir dados, durante seus ciclos de vida. Isso significa que no estagio
de fabricagdo, os produtos inteligentes na linha de produ¢do podem comunicar informagdes
valiosas sobre onde estdo sendo fabricados, qual ¢ o seu estado atual e quais etapas sdo
necessarias para atingir o estado desejado e compartilhar estas informagdes com seus futuros

clientes, incorporando a tecnologia de blockchain (SIKORSKI et al., 2017).

Na fase de consumo, os produtos inteligentes, juntamente com a infraestrutura IoS,

facilitam a materializacdo do modelo de negdcios PaaS (GILCHRIST, 2016).

Fébrica inteligente denota um ambiente de manufatura altamente produtivo de
maquinas e materiais conectados e inteligentes, onde desperdicio, defeito e tempo de
inatividade s3o minimizados (DIEDERIK et al., 2014). Nesse ambiente, a eficiéncia do
processo ¢ otimizada por meio da automagdo e auto otimizagdo de maquinas e equipamentos.
A fabrica inteligente ¢ de fato um sistema de manufatura ciber-fisico-humano integrado e

dindmico no qual os recursos fisicos sdo implementados como coisas inteligentes que se
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comunicam entre si € com os recursos humanos por meio de infraestrutura IloT e IoP e WoT

(WANG et al., 2016).

A interoperabilidade pode ser definida simplesmente como a capacidade dos sistemas
de fazer transa¢des com outros sistemas. No contexto da Industria 4.0, interoperabilidade ¢ a
capacidade de todos os componentes, como recursos humanos, produtos inteligentes, fabricas
inteligentes e quaisquer tecnologias relevantes de se conectar, comunicar e operar juntos por
meio de 10T, IoS, IoP e WoT (GILCHRIST, 2016). Uma consideragdo mais detalhada revela
que a interoperabilidade na Industria 4.0 pode ser definida em quatro niveis diferentes:
operacional, semantico, sistematico e técnico (LU, 2017). E fundamental notar que a
interoperabilidade difere da padronizacdo de dados, pois esta se preocupa com o significado
do conteudo dos dados e como os diferentes componentes de um sistema podendo comunicar
e compreender o significado dos dados e tomar decisdes com base neles em apoio a

flexibilidade.

Modularidade ¢ outro principio de design da Industria 4.0, que se preocupa com a
mudanga da fabricacdo e planejamento linear, sistemas rigidos e modelos de produgdo
inflexiveis em dire¢do a um sistema agil que pode se adaptar a circunstancias e requisitos em
constante mudanca (GILCHRIST, 2016). A modularidade envolve todos os niveis de
producdo e manufatura (GHOBAKHLOO e AZAR, 2018) e baseia-se na cadeia de
suprimentos agil, sistemas de fluxo de material flexivel, procedimentos modulares de tomada
de decisdo e processos flexiveis (PERALES et al., 2018). A modularidade ¢ complementada

pelo produto Personalizacdo, que € outro principio de design da Industria 4.0.

A personalizacdo de produtos €, de fato, uma implicacdo mais orientada para o cliente
da personalizagdo em massa (YANG et al, 2017). A introducdo de tendéncias de tecnologia
moderna, como CPS responsivo, 0T, arquitetura aberta de produto, automagio e manufatura
aditiva, permitiu a reconfiguragdo do produto com base nas preferéncias do cliente em
constante mudanga, principalmente identificadas por meio de avaliagdo e previsdo do
comportamento do consumidor (JIANG et al., 2016). Isso significa que os fabricantes ndo so6
devem atender as demandas e as preferéncias existentes dos clientes, como também se
beneficiar da IoP, simulacdo e andlise de Big Data para prever as tendéncias de mercado e as

necessidades dos clientes (LU, 2017; WANG et al., 2016).

A descentralizacdo permite que diferentes componentes da fabrica inteligente

trabalhem de forma independente e tomem decisdes de forma autdbnoma de maneira que
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permanecam alinhados com o caminho em direcdo ao unico objetivo organizacional final
(GILCHRIST, 2016). Os sistemas de auto-regulacdo e os mecanismos de controle
inteligentes, como o CPS, estdo entre os principais facilitadores da descentralizagdo (LASI et
al., 2014). As empresas lucram com a descentralizagdo gracgas ao planejamento simplificado e
a coordenacdo de diferentes processos. Por exemplo, a sincronizacdo do eKanban com os
componentes de um armazém inteligente (por exemplo, veiculo guiado automatizado ou robos
marcados com RFID) pode reduzir significativamente a complexidade do planejamento
central, fornecendo a liberdade de tomada de decisdo (MPDV, 2015). A virtualizagdo permite
a replicagdo de um "gémeo digital" de toda a cadeia de valor (armazém inteligente, fabrica
inteligente, todos os equipamentos e maquinas relacionados e até produtos inteligentes) ao
mesclar dados de sensores adquiridos do mundo fisico em modelos virtuais ou baseados em

simulacdo (MORENO et al., 2017).

O gémeo digital (DT - digital twins) da manufatura inteligente, por exemplo, permitira
aos engenheiros e designers de processo aprimorar 0s processos existentes ou otimizar a
funcionalidade das linhas de produgdo de forma totalmente isolada, sem interromper os
processos fisicos na fébrica inteligente que eles virtualizaram (GILCHRIST, 2016).
Alternativamente, o gémeo digital de um produto inteligente permitiria aos fabricantes ter
uma “pegada digital” completa de seus produtos existentes ou novos em todo o seu ciclo de
vida, desde o design e desenvolvimento até o final do ciclo do produto. Isso ndo sé permitiria
uma melhor compreensdao do desempenho do produto na fase de consumo, mas também
permitiria as empresas avaliar virtualmente o sistema que constréi o produto (TAO et al.,

2018).

A virtualizagdo depende muito da capacidade em tempo real. Em geral, a Industria 4.0
¢ centrada em dados cumulativos, em tempo real € do mundo real em uma série de dimensoes,
como armazém inteligente, fabrica inteligente, produto inteligente e parceiros de negdcios
inteligentes, o que significa que a capacidade em tempo real ¢ profundamente suportada pela

Internet de tudo (LEE et al., 2015; Ql ¢ TAO, 2018; ZHANG et al., 2017).

A capacidade em tempo real ndo se trata apenas de coletar dados, pois envolve anélise
de dados em tempo real, tomada de decisdes em tempo real de acordo com as novas
descobertas e até mesmo deteccdo de ataques de seguranca cibernética em tempo real, tema

bastante sensivel no ambiente da Industria 4.0 (THAMES, 2017).
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A integracdo do sistema se refere ao processo de reunir os subsistemas de
componentes em um processo unico, de forma que este seja capaz de fornecer a
funcionalidade pretendida. Avancar em direcdo a Industria 4.0 requer a integracdo vertical,

camada sobre camada, de sistemas e tecnologias (POSADA et al., 2015).

Fabricas ou manufaturas inteligentes, como o cora¢do da Industria 4.0, ndo podem
funcionar de forma autdbnoma sendo que o conceito vertical de fabricas inteligentes, produtos
inteligentes e outros sistemas de producdo inteligentes, na verdade se configura como uma
necessidade para o futuro e sobrevivéncia da cadeia de valor competitiva. A integragdo ndo se
limita aos sistemas e tecnologias de manufatura. A Industria 4.0 depende da integragdo
horizontal para conectar todas as fungdes e dados em toda a cadeia de valor no escopo global.
Essa integracdo entre parceiros de negdcios e clientes facilita o estabelecimento e manutenc¢ao

de cadeias que realmente criam e agregam valor ao processo (RUBMANN et al., 2015).

A responsabilidade social corporativa representa uma forma de auto-regulagdo
corporativa que se integra ao modelo de negocios existente. No ambiente de manufatura, a
responsabilidade social corporativa envolve principalmente areas como regulamentacdes
ambientais e trabalhistas. Dentro da quarta Revolu¢do Industrial, a robotica e a automacao
industrial influenciardo fortemente as oportunidades de emprego em muitas corporacdes
voltadas para o futuro, e os estudiosos argumentam que a Industria 4.0 provavelmente atuara

como um destruidor de empregos.

Acredita-se que a magnitude desse impacto negativo sobre os empregos dependerd do
nivel de habilidade do trabalhador, e os trabalhadores de baixa e média qualificagdo serdo os
mais afetados negativamente. Acredita-se também que a tecnologia sempre acabou criando
mais empregos do que eliminando, portanto, a Industria 4.0 também devera gerar inimeras
oportunidades de emprego, principalmente relacionadas a engenharia da computacio,
informatica e matematica. Assim, em uma nota mais proativa, as empresas que visam a
Industria 4.0 devem enfatizar o desenvolvimento de competéncias para sua futura forca de
trabalho (CHOI, 2017). Neste sentido, a participagdo ativa e integrada da sociedade,
universidade e governo (conceito triple Helix) serd fundamental para suportar e preparar a
sociedade e as organizacdes para transi¢do deste processo de transformacao digital e inovagao

(ETZKOWITZ e ZHOU, 2017).

Do ponto de vista da sustentabilidade ambiental, a Industria 4.0 oferece imensas

oportunidades para a realizacdo de manufatura sustentavel, pois permite a coordenagdo



49

eficiente do produto, material e energia em todos os ciclos de vida do produto; design
sustentavel de produtos; desenho sustentdvel de processos e materializacdo da eficiéncia de
recursos; uma maior eficiéncia dos trabalhadores gragas a infraestrutura IIoT e implantagao

do modelo de negocios sustentaveis (STOCK e SELIGER, 2016).

Como resume Morteza (2018), a Industria 4.0 ¢ um sistema dinadmico e integrado para
exercer controle sobre toda a cadeia de valor do ciclo de vida de produtos. A integracdo
vertical e horizontal e a fusdo dos mundos fisico ¢ virtual estdo no coragdo da Industria 4.0, e
as tendéncias de tecnologia como CPS, IlIoT, IoS e IoP, Blockchain e WoT permitem esse

nivel de integracdo em escala global.

Os CPSs sdo centrais para a visdo da Industria 4.0, uma vez que oferecem os mais
altos niveis de controle, vigilancia, transparéncia e eficiéncia do processo de producdo
(HOFMANN e RUSCH, 2017) e a realizacdo de produtos inteligentes e conceito de produtos
como servico - PaaS (GILCHRIST, 2016). Os CPSs se comunicam pela Internet de todas as
infraestruturas, e IloT e IoS em particular para habilitar a chamada "fabrica ou manufatura

inteligente".

De acordo com o CEO Siemens AG, Sr. Joe Kaeser, em entrevista a revista “Strategy
+ Business — PWC (edicdo 83 — 2016), a Industria 4.0 possibilita um fluxo de fabricag¢do
altamente automatizado, como o que a industria automobilistica utiliza. Softwares orientam
os processos de fabricagdo em lotes que poderdo ir de grandes volumes até um unico item.
Também se depara com a situagdo de presenciar certos produtos em fila de espera, porque a
fabrica recebeu informagdes sobre um eventual problema de qualidade. Assim, a simulagdo
corrige o defeito e obtém aprovacdo do gerenciamento de qualidade para colocéd-lo no
processo de producdo novamente. A Industria 4.0 basicamente levard o custo da escala para
perto de zero. Nao importa o tamanho do lote que vocé precisa, o custo unitdrio serd o
mesmo. Um dos facilitadores neste processo sdo as impressoras com tecnologia 3D
(tecnologia aditiva). Tem-se a oportunidade de imprimir protdtipos em baixa escala, e esse €

um método muito importante no processo de aceleragao da inovagao.

A quarta Revolucdo Industrial, ¢ onde computadores e automagao se unem de maneira
integrada, isto €, robdtica conectando sistemas computadorizados equipados com maquinas e
algoritmos de aprendizagem, nos quais os sistemas de producgdo sdo capazes de aprender com

dados, possibilitando o aumento da eficiéncia e autonomia dos processos de producdo e,
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também, tornando-os mais personalizaveis (HERMANN et al, 2016; JAZDI, 2014,
MORTEZA, 2018).

No contexto da Manufatura Inteligente, Kagermann, (2013) e Hermann et al. (2016)
elegeram 6 principios que sdo identificados como orientadores da evolucdo dos sistemas de

producdo para os proximos anos:

a. Interoperabilidade - sistemas, pessoas e informacdes de forma transparente
intercomunicados nos sistemas fisicos cibernéticos (CPS ou CPPS). Isso permite a

troca de informagdes entre maquinas, processos, interfaces e pessoas;

b. Capacidade de operacdo em tempo real - aquisicdo instantanea de dados e

processamento, permitindo a tomada de decisdes em tempo real;

c. Virtualizagdo - permitindo a rastreabilidade remota e monitoramento de todos os

processos através dos varios sensores espalhados por toda a loja;

d. Descentralizagdo - os sistemas cyber-fisicos sdo espalhados de acordo com as
necessidades da produgdo, fornecendo capacidade de tomadas de decisdo em tempo
real. Além disso, as maquinas ndo apenas receberdo comandos, como também serdo
capazes de fornecer informagdes sobre seu ciclo de trabalho. Portanto, os mddulos de
fabricacdo inteligentes funcionardo de maneira descentralizada, inteligente e sob

demanda;

e. Orientacdo a Servigos - uso de arquiteturas de software orientadas a servigos

juntamente com os conceitos de [oT, IoP, 1oS, IoD;

f. Modularidade - processos de producdo sob demanda, acoplamento e
desacoplamento de moddulos em producdo, dando a flexibilidade para alterar

facilmente as tarefas da maquina.

Na Manufatura Inteligente, as pessoas tém a necessidade de adaptar suas habilidades
as necessidades das fabricas do futuro. O trabalho manual serd substituido por mao-de-obra
especializada, elevando novas oportunidades a profissionais treinados, em um ambiente de

enorme variedade tecnologica e desafios (HERMANN et al., 2016).

Resumindo, ao considerar um cendrio 4.0, o foco ndo estara nas novas tecnologias,
mas em como combina-las de uma nova maneira, considerando trés niveis de integracdo: o
nivel de objetos fisico cibernéticos (CPS); a infraestrutura de dados e os servigos e demandas

baseadas nos dados disponiveis (DRATH & HORCH, 2014).
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De acordo com Chen et al. (2017), interoperabilidade ¢ “a capacidade de dois sistemas
se entenderem e usar as funcionalidades um do outro.” Representa a capacidade de dois
sistemas trocarem dados e compartilharem informagdes e conhecimentos. A
interoperabilidade da Industria 4.0 sintetiza componentes de software, solu¢des de aplicativos,
processos de negbcios e o contexto de negodcios em todo o procedimento diversificado,

heterogéneo e autdbnomo.

A Interoperabilidade da Industria 4.0 inclui quatro niveis: interoperabilidade
operacional, sistematica, técnica e semantica (BERRE et al., 2007; GORKHAIL et al., 2016;
RUGGABER, 2006). Especificamente, a interoperabilidade operacional ilustra estruturas
gerais de conceitos, padrdes, linguagens e relacionamentos com o CPS (Cyber physical
system). A interoperabilidade sistemdtica identifica as diretrizes e principios de
metodologias, padrdes, dominios e modelos. A interoperabilidade técnica articula
ferramentas e plataformas para desenvolvimento técnico, sistemas de TI, ambiente de TIC
(tecnologia da informag¢do e comunicacdo) e software relacionado. A interoperabilidade
semantica garante a troca de informacdes entre diferentes grupos de pessoas, pacotes de
aplicativos e varios niveis de instituicdes. Esses quatro niveis de operagdes tornam a Industria

4.0 e o CPS mais produtivos € economicos.

1.4 Arquitetura da Industria 4.0

Existem diferentes perspectivas para definir a arquitetura da Industria 4.0. Com base
nos principios de design, tendéncias de tecnologia habilitadoras, a Figura 4 representa a
integracao horizontal e vertical dos fluxos de dados e agentes do ecossistema da industria de
manufatura inteligente, numa visdo de arquitetura da Industria 4.0, como definido por

Morteza (2018).

Os CPSs — Cyber Physical Systems sdo centrais digitais de informagdes para a visdo
da Industria 4.0, pois oferecem os mais altos niveis de controle, vigilancia, transparéncia e
eficiéncia no processo de producio (HOFMANN e RUSCH, 2017) e na realizagio de
produtos inteligentes e conceito de PaaS — Product as a Service (GILCHRIST, 2016).

Os CPSs se comunicam pela Internet com todas as infraestruturas, através da internet
das coisas, IIoT e IoS em particular para habilitar a chamada "manufatura inteligente". A

manufatura inteligente segue a ideia de sistema de producdo descentralizado, em que
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maquinas, processos, seres humanos e recursos se comunicam em tempo real tdo naturalmente

quanto em uma rede social (HOFMANN e RUSCH, 2017).

Dada a maneira como as maquinas, dispositivos e recursos humanos interagem, se
comunicam e aprendem uns com os outros dentro do contexto de fabrica inteligente, as
tecnologias de computagdo em nuvem (cloud computing), loD (Internet of Data) e analises de
Big Data sdo vitais para coletar, armazenar e, mais importante, analisar um enorme fluxo de

processo e producao e dados da cadeia de valor da industria.

A mineragdo de dados para aquisi¢do de informacdes relevantes ou pertinentes,
juntamente com a virtualizacdo (conceito Digital Twins), permite aos fabricantes manter
vantagem competitiva no gerenciamento de operagdes e oferecer uma maior eficiéncia de
producdo gragas as anomalias precoces e detecgdo de falhas do sistema. Como outro
componente da configura¢do de fabrica inteligente, o conceito de Realidade Aumentada - RA
possui um potencial enorme, pois facilita a manuten¢do industrial, o treinamento da for¢a de
trabalho, o gerenciamento e o controle de processos e amplia os limites da inovagdo. Esses
componentes, em conjunto com a aplicacdo de robdtica industrial e manufatura aditiva,
permitiriam aos fabricantes transformar sua estratégia de produ¢do de customiza¢do em massa

para personaliza¢do em massa (WANG et al., 2016).

De acordo com o conceito definido por Morteza (2018), a Figura 5 apresenta um
processo completamente automatizado e autdbnomo, utilizando as tecnologias habilitadoras
conectadas através de rede industrial (IloT), sendo os dados gerados pelos agentes da
industria como maquinas, equipamentos, fornecedores (Supply Chain), Clientes, e também
dados de campo provenientes de produtos inteligentes sensorizados, redes sociais, CRM,
ERP, enfim, todos os dados armazenados (estruturados ou nao estruturados), sendo
consolidados no sistema de Big Data, utilizando computagdo em nuvem e com inteligéncia
para responder de maneira ldgica, analitica (algoritmos avangados) e rapida suficiente para
garantir que todo o sistema de manufatura opere de maneira harmoénica, sincronizada e em
sintonia com as demandas que sdo solicitadas pelos clientes, sejam eles distribuidores,
detentores de marcas e produtos que atendam as necessidades de seus consumidores na

disponibilidade, demanda e desejos solicitados.

No capitulo supracitado 1.3.1 descreveram-se as principais tecnologias habilitadoras e
operacionalidade de cada agente participante do ecossistema manufatureiro inteligente e como

estes se relacionam e geram valor no contexto da industria 4.0.
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1.4.1 Manufatura inteligente

Dentro do processo de manufatura inteligente, a industria manufatureira ou de
transformagdo utiliza uma ampla gama de sistemas de softwares e automacao para aumentar a
eficiéncia e a produtividade. S3o elas, Mdaquinas de Controles Numéricos - CNC,
Controladores Logicos Programaveis — PLC, Sistema de controle supervisorio e aquisicao de
dados - SCADA, Sistema de gestdo de manufatura - MES, Projetos e desenvolvimento de
produtos — CAX, CAD, CAPP, CAM, CAE, Gerenciamento do ciclo de vida do produto -
PLM, Sistema de planejamento de recursos empresariais - ERP, Operacdo e manutencao -
O&M, Sistema de gerenciamento de energia - EMS, Gerenciamento da cadeia de suprimentos
- SCM, Gerenciamento de relacionamento com o cliente - CRM, entre outros. O objetivo da
manufatura inteligente ¢ exatamente integrar todos os sistemas acima de maneira interativa e
inteligente, captando todos os dados e os transformado em inteligéncia da cadeia produtiva e
de valor da industria manufatureira. As maquinas e equipamentos que integram a manufatura
inteligente trazem diversos sensores embarcados que terdo a responsabilidade de gerar dados
suficientes para que haja ndo somente o controle dos processos produtivos, como também as
informagdes que permitirdo ao sistema de Big Data a possibilidade de analise das informagdes

e da tomada de decisdo que permeardo de maneira holistica todo o ecossistema envolvido.

Ainda no processo produtivo, tecnologias habilitadoras contribuirdo para reducao dos
erros humanos, na capacidade de manutencdo (corretiva e preditiva), na assisténcia técnica
remota, na inspe¢ao automatizada, no gerenciamento seguros dos processos, nos treinamentos
simulados, como ¢ o caso da tecnologia de Realidade Aumentada, além da possibilidade de

desenvolvimento de projetos especificos e em distancia.

O Big Data permite o reconhecimento de padrdes dos clientes e trazem a possibilidade
de simulagdo de diversas operagdes na industria, disponibilizando relatérios, cruzamentos de
informagdes, historicos, tendéncias, referéncias de alta performance (benchmarking), enfim,
todas as informagdes necessarias, permitindo uma analise mais profundas e assertivas sobre
performance de producdo, calculo de tempos e métodos, configuracdes, setups de maquinas,

otimizacgado de logisticas, supply chain, sendo tudo de maneira confidvel e em tempo real.
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1.4.2 Integracdo com Cadeia de Suprimentos (Supply Chain)

O Big Data tem acesso em tempo real da disponibilidade de inventario e efetua o
gerenciamento e controle completamente integrado com o processo de Supply Chain (Canal
de Suprimentos de insumos). Este ¢ capaz de emitir pedidos automaticos “on demand”, ou
seja, de acordo com a demanda, acompanha os processos de disponibilizacdo e entrega de
maneira integrada e garante assim a otimizagdo dos recursos investidos em estoques e

materiais em transito para a melhor eficiéncia do processo.

1.4.3 Armazéns Inteligentes

Armazéns automatizados trocam informagdes de maneira automatica com o Big Data,
otimizando assim controle de inventarios, eficiéncia na disponibilidade de insumos e pegas,

calculos em tempo real de valoracdo e obsolescéncia de ativos.

1.4.4 Integragdo com o Cliente

O Big Data pode estar integrado com o Cliente de diversas maneiras e tudo em tempo
real. Através de interface com o sistema de gestdo e controle do cliente, o Big Data podera
ter acesso a informagdes de demandas futuras de produgdo, giros de estoque, preferencias dos
clientes finais e consumidores dos produtos, além de disponibilizar o acompanhamento da
relagdo comercial entre a industria e o seu cliente podendo executar de maneira automatica e

instantanea o processo de recebimento e faturamento dos pedidos.

Neste contexto de Industria 4.0, a manufatura inteligente atende de maneira
diferenciada e exclusiva as demandas dos clientes, permitindo que estes foquem unica e
exclusivamente nas demandas que lhes permitem exceléncia, como desenvolvimento de
novos produtos e servicos, deixando o processo produtivo e gestdo de estoque nas maos de
especialistas no assunto. Desta forma, o conceito de Manufatura (MaaS) como servigo se

consolida como real e efetiva.
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A figura 4 representa o conceito de tecnologias habilitadoras e principios de design
aplicados em um ecossistema de manufatura inteligente.

O esquema se faz iniciando-se pelo cérebro do ecossistema, que ¢ a tecnologia Big
Data no seu sentido mais amplo, concentrando, estruturando e analisando uma grande massa
de dados gerada por equipamentos, controle de processos, demandas de clientes e tantos
outros elementos no contexto da Industria 4.0. Essa tecnologia se utiliza do ambiente fisico
cibernético para se comunicar com todos os elementos — (CPS — Ciber Physical System).

A computacdo em nuvem (Cloud computing), juntamente com a internet das coisas
industrial (IloT), executam a fun¢ao de armazenar e transmitir os dados gerados para imediata
analise e formacao de conhecimento no processo de tomada de decisao.

Como descrito por autores como Morteza (2018), Grover et al. (2018) e La Valle et al.
(2011), a profundidade deste processo, dependera (1) do nivel de tecnologia embarcado, (2) a
aten¢do colocada no processo de implantacdo, (3) a maturidade da organizagdo (lideranca,
cultura de dados, recursos humanos, objetivos estabelecidos e métricas de resultados), tendo
que o foco principal esta sempre conectado ao ganho de competitividade, criacdo de valor,
entendimento das necessidades dos clientes, visibilidade dos usuarios € o conceito de
diferenciagao.

No diagrama nota-se que a tecnologia Big Data se comunica em via dupla (leitura e
escrita) com todos os elementos do ecossistema de manufatura inteligente, através das redes
de comunicagdes virtuais, permitindo assim, solicitar e transferir dados de acordo com a
necessidade do processo. Essa interface acontece com velocidade e seguranga necessaria.

No ecossistema de manufatura inteligente, cada elemento participante assume sua
identidade digital e oferece informagdes ao nervo central que tomara as decisdes de acordo
com as necessidades, alcangando assim o maior nivel de eficiéncia, pois permite que a
producdo seja otimizada por sistemas que identificam as necessidades dos clientes de maneira
instantanea, podendo ser reprogramados de acordo com o planejamento, demanda e até
imprevistos que possam ocorrer, tendo de maneira sincrona a disponibilidade de insumos e
componentes necessarios proveniente a cadeia de suprimentos.

Sob a odtica da cadeia Logistica também se habilita um processo de otimizacdo de
inventarios e agilidade logistica automatica. Neste processo, uma das tecnologias mais
embarcadas sdo os sensores de identificagdo por radio e frequéncia (RFID). O seu proposito €

contribuir para a gestdo do fluxo de materiais em todos os elos da cadeia de valor. Assim, o
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sistema pode obter dados atualizados sobre os niveis de estoque e a localizagdo das cargas
durante o trajeto de entrega e programar 0s proximos passos.

Nos diagramas figura 4, ainda se verifica o cuidado do autor de renomear a internet
das coisas (IoT) em fun¢do do fluxo de dados que percorre até o sistema de BigData, e como
eles se comportam na rede. Sao eles IIoT (internet das coisas industrial), que, além de
trafegar os dados de maneira segura, o faz com a velocidade que todo o sistema necessita, sem
o risco de invasdes inesperadas e vulneraveis, [oP (internet de produtos), IoS (internet de

Servicos).

1.5 Big Data e Criacao de Valor

Diversos estudos cientificos se debrugam sobre o tema Big Data e tentam quantificar o
valor que a coleta, tratamento e analise dos dados ndo estruturados podem contribuir com as
organizagdes. As novas tecnologias estdo coletando mais dados do que nunca, mas muitas
organizagdes ainda estdo procurando maneiras melhores de obter valor de seus dados e
competir no mercado (DAVENPORT et al., 2012). Suas duvidas sobre a melhor forma de
obter valor persistem.

Chen (2014) e Villars et al. (2011) concordam que Big Data e suas potencialidades, ;
sdo bastantes poderosas e de valor econdmico e social potencialmente imenso na busca de
vantagem competitiva e criagdo de valor, em conjunto com os ativos e capital humano das
organizagoes.

De acordo com um relatorio de 2016 desenvolvido pela PromptCloud, o Big Data
cresceu de uma industria de $ 6,8 bilhdes para de $ 32 bilhdes em apenas trés anos (GROVER
etal., 2018).

Investir em tecnologias digitais e Big Data, ndo se trata Uinica e exclusivamente de
uma decisdo estratégica, e sim, uma nova maneira de fazer negédcios no século XXI. Também
¢ consenso que extrair valor ndo se trata Unica e exclusivamente da tecnologia. Esta se faz
necessaria, porém sem uma equipe qualificada de TI, gestores e liderancas competentes e
cultura da organizagcdo voltada para andlise e inteligéncia de dados, os esforgos ndo se

refletem em valor (GROVER et. al.,, 2018; ISAACA, 2014).

No contexto da Indistria de Manufatura inteligente, fabricantes de produtos de
consumo estdo hoje se esforgando para estabelecer um vinculo direto com os consumidores e

fortalecer sua posi¢do competitiva e criacao de valor, usando os dados coletados (conceito de
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interoperabilidade vertical e horizontal) e analisados para oferecer servicos complementares e
cultivando fontes adicionais de receita. A IoS (Internet of Service) fornece a infraestrutura
tecnoldgica necessaria e preocupa-se com o uso sistematico da internet para novas formas de
criagdo de valor por meio da materializacdo do modelo de negodcios de Produtos como Servigo

— PaaS (BECKER et al., 2014).

O Big Data esta se tornando importante para atender aos requisitos exclusivos do
cliente, essenciais para desenvolver e sustentar uma vantagem competitiva (NICOLA e
FERREIRA, 2014). De acordo com Grover et. al. (2018), as empresas estdo empreendendo
iniciativas de analise para prever o desejo dos clientes, com os resultados das andlises, estas
buscam (1) definir ofertas melhores e mais personalizadas para futuras compras ou oferecer
descontos especiais; (2) determinar as causas razdo de falhas ocorridas, problemas logisticos
de transporte, defeitos quase em tempo real, ou mesmo prever e corrigir falhas potenciais
antes que elas acontecam; (3) compreender a experiéncia dos consumidores com produtos ou
servicos por meio da analise de avaliagdes de consumidores online ou dados de call-center
para melhoria da qualidade e inovacdo de produtos; (4) desenvolver respostas rapidas em
tempos de crise e desenvolver detec¢do de anomalias; (5) ajustar processos internos e
identificar obstaculos operacionais dentro de uma empresa; (6) ajustar seu processo de

manufatura de acordo com a demanda do cliente solicitante ou mesmo do usuario.

Os insights obtidos com a andlise de fluxos de dados estruturados e ndo estruturados
podem responder a perguntas que as empresas nem mesmo consideraram antes (MORTEZA,
2018). Indiscutivelmente, nenhuma tendéncia de negécios na tultima década teve tanto
impacto potencial sobre os investimentos em TI como o Big Data. Por outro lado, esta
tendéncia pode causar situagdes de desapontamento as empresas que investem altas cifras e

nao obtém o resultado esperado da tecnologia.

Uma pesquisa da consultoria, Gartner, de 2016 com 199 executivos, revela que,
embora os investimentos em Big Data continuem aumentando, hé sinais de maior parcimonia.
Muitos projetos de Big Data apresentam resultados decepcionantes. Nessa mesma pesquisa, a
Gartner prevé que 60 por cento dos projetos de Big Data até 2017 ndo iriam além do piloto e
da experimentacdo e seriam abandonados e que muitas empresas lutam para obter insights que
possam trazer diferencgas reais, apesar do fato de que 48 por cento das empresas pesquisadas
que investiram em projetos de Big Data em 2016, alerta que a bolha de Big Data poderia estar

prestes a estourar.
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Essas preocupacdes induzem as empresas a repensarem suas estratégias de Big Data
para ter um foco mais forte no poder de criagdo de valor e retorno sobre o investimento das
iniciativas de Big Data. O foco estd se movendo rapidamente do conceito de investir na
tecnologia de ponta, para uma maior atencdo no processo de desenvolvimento, na
implantacdo, cultura de dados e gestdo do processo, seus impactos na organizagdo e quais as
métricas propostas para medirem os resultados (HEUDECKER e HARE, 2018). Focando na
eficiéncia, empresas precisam ndo apenas de dados de boa qualidade, mas também de
sistemas de informagdo (SI), ferramentas analiticas e talentos humanos apropriados e
analiticos para gerar conhecimento valioso e insights Uteis para a gestdo e a tomada de

decisoes (ISACA, 2014).

Para auxiliar as organizagdes a entenderem de maneira mais efetiva as oportunidades
de informacdes e andlises avancadas (Big Data), o MIT Sloan Management Review
desenvolveu parceria com o IBM Institute for Business Value para conduzir uma pesquisa
com cerca de 3.000 executivos, gerentes e analistas que trabalham em mais de 30 setores e

100 paises (LAVALLE et al., 2011). Os pontos mais relevantes dessa pesquisa foram:

Organizacdes de alto desempenho utilizam Big Data cinco vezes mais que as de baixa

performance;

- A maioria das organizagdes concordam que Big Data oferece criacdo de valor
adicionado;

- Metade dos entrevistados disseram que investimentos em Big Data ¢ prioridade em
suas organizagoes;

- 60% citaram a inovacdo, para alcancar diferenciagdo competitiva, como o maior
desafio do seu negdcio no momento;

- Lideres organizacionais focam no Big Data e o poder computacional para se tornarem
inteligentes e inovadores de uma forma que nunca fizeram antes;

- Executivos sénior querem seus negocios rodando sobre decisdes tomadas através da

analise de dados — Big Data.

1.5.1 Habilidades e maturidade do conceito de Big Data

Estudo desenvolvido por Grover et al. (2018) classificam o tema de criagdo de valor

da tecnologia Big Data como dois vetores de valor, sendo os tangiveis denominados como

Funcionais e intangiveis denominados Simbdlicos. O valor funcional (por exemplo,
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participagdo de mercado, desempenho financeiro) se refere a melhoria de desempenho
diretamente resultante da adoc¢do do Big Data, enquanto o valor simbodlico (por exemplo,
imagem de marca e reputagdo positivas, mitigando a pressdo ambiental) ¢ amplamente
derivado através do "efeito de sinalizacdo" do investimento em Big Data. Da perspectiva do
ajuste estratégico, pode-se pensar no valor funcional como o ajuste entre a tecnologia e as
tarefas organizacionais, € o valor simbdlico como o ajuste entre a tecnologia e o ambiente

organizacional. Esses dois tipos de valor estratégico podem ndo ser mutuamente exclusivos.

O valor funcional ocorre através da cadeia de conversdo de ativos em valor tangivel.
Isso cai sob a égide da logica baseada em recursos (BARNEY, 2001; WERNERFELD, 1995),
onde Big Data e outros recursos complementares podem ser configurados de maneira
sinérgica para criar capacidades Unicas que sdo direcionadas a entidades criadoras de valor
(por exemplo, clientes, decisdes, processos). Esses efeitos t€m uma manifestacdo tangivel na
produtividade tradicional e nas métricas financeiras de uma empresa. Geralmente, sdo
alcangados por meio de maior eficiéncia, coordenacdo e tomada de decisdes. O valor do Big
Data mais comumente relatado, que deve ser avaliado, inclui melhoria de desempenho,
reducdo de custo e tempo, inovagdo de produto e servico e melhoria das relagdes entre
empresas e consumidores.

Embora a maior parte da literatura anterior se concentre no valor funcional da TI, o
valor simbodlico da TI, que oferece um sinal claro para as partes interessadas, também ¢ um
aspecto importante do valor estratégico. Valores simbdlicos podem ser observados a partir da
reacdo do mercado e pode representar e forma simbdlica em um sinal de inovagdo
organizacional. Com os investimentos do Big Data em tecnologias, ferramentas, habilidades e
lideranca vistos na vanguarda da inova¢do no discurso social e de midia, uma empresa pode
obter efeitos substanciais na reputagdo por meio dos sinais feitos por investimentos e outras
iniciativas de Big Data (WANG, 2010). Outra teoria subjacente ao valor simbodlico ¢ o
“comportamento de manada” que tem seu contexto no impeto de seguir a multiddo. Para reter
seus clientes ou reputagdo, algumas organizacdes podem adotar tecnologias de informagao
para mostrar que estdo no mercado e sdo competitivas.

Essa dicotomia funcional-simbdlica fornece uma maneira de estender a compreensdo
do papel estratégico do Big Data. Por exemplo, a Figura 5 representa uma matriz que ilustra
os papéis estratégicos do Big Data. Se os valores funcionais e simboélicos forem altos, o Big
Data pode ser um transformador estratégico para a empresa, a fim de aprimorar os valores

internos e a imagem no mercado. Quando apenas um alto valor funcional ¢ antecipado, o Big
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Data pode ser um bom adicionador de desempenho para aumentar a produtividade. Quando
apenas um alto valor simbolico ¢ antecipado, a ado¢do do Big Data pode ser um construtor de
imagem para gerar sinais positivos para as partes interessadas. Se nenhum dos valores for
alto, a empresa pode ndo buscar ativamente o valor do Big Data, mas adotar uma postura

defensiva.

Figura 5 : Papéis Estratégicos do Big Data

Alto
S & | Construtor Transformador
0 § de Imagem Estratégico
@ o
<
&g
gﬁ Defensor Impulsionador de
o Reativo Performance
Baixo
. —
Baixo Valor Funcional Alto
(Tangivel)

Fonte: GROVER et. al.,, 2018

De acordo com LaValle et al. (2011), em sua pesquisa com cerca de 3.000 executivos,
gerentes e analistas que trabalham em mais de 30 setores e 100 paises, as habilidades das
organizagdes em saber lidar com o conceito de Big Data, podem ser classificadas em trés
niveis de capacidades, cada qual com oportunidades de cria¢do de valor distintas.

As organizagdes que sabem onde se posicionar, em termos de ado¢do de Big Data,
estdo mais bem preparadas para transformar desafios em oportunidades. La Valle ef al. (2011)
segmentaram os respondentes com base em como eles classificaram os conhecimentos de Big
Data de sua organizacdo, especificamente o qudo completamente suas organizacdes foram
transformadas por melhores usos de andlises e informacdes de dados. Emergiram trés niveis
de capacidade analitica - Aspirante, Experiente e Transformado - cada um com distingdes

claras.

O Quadro 2 classifica de maneira detalhada os niveis de capacidades analiticas

(Analytics) das organizagdes, sendo essas:

- Aspirante: essas organizacdes sdo as que estdo mais longe de atingir seus objetivos

analiticos desejados. Frequentemente, eles estdo se concentrando na eficiéncia ou automacao
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dos processos, sejam eles no chido de fabrica ou no nivel gestacional e com foco nas
possibilidades de reduzir custos operacionais. As organizagdes aspirantes atualmente tém
pouco conhecimento dos modulos de construgdo necessarios para a adogdo da tecnologia Big
Data, que s@o pessoas e processos ou ferramentas - para coletar, compreender, incorporar ou

agir com base em percepgdes analiticas.

- Experiente: tendo adquirido alguma experiéncia analitica, geralmente por meio de sucessos
com eficiéncias na fase Aspirante, essas organizagdes estdo procurando ir além do
gerenciamento de custos. Organizagdes experientes estdo desenvolvendo melhores maneiras
de coletar, incorporar e agir de forma eficaz a analise dos dados coletados, para que possam

comecar a otimizar suas organizacoes.

- Transformadas: essas organizagdes tém experiéncia substancial no uso de andlises em uma
ampla gama de fun¢des. Eles usam a andlise como um diferencial competitivo e ja sdo
adeptos da organizacdo de pessoas, processos e ferramentas para otimizar e diferenciar.
Organizagdes transformadas estdo menos focadas em cortar custos do que organizacdes
Aspirantes e Experientes, possivelmente j& tendo automatizado suas operagdes por meio do
uso eficaz de insights. Eles estdo mais focados em impulsionar a lucratividade do cliente e
fazer investimentos direcionados em analises de nicho & medida que continuam expandindo o
desenvolvimento organizacional.

As organizacdes transformadas tém trés vezes mais probabilidade do que as
organizagodes aspirantes de superarem substancialmente seus pares do setor. Essa vantagem de

desempenho ilustra as recompensas potenciais de niveis mais altos de ado¢ao de andlise.
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1.5.2 Fatores Moderadores de criagdo de valor pelo Big Data

Grover et al. (2018) sugerem um modelo de constru¢cdo de valor do Big Data em uma
organizac¢do, com duas fases de amadurecimento do processo de capacitagdo: (1) Processo de
Construcdo de Capacidade - Investimento na tecnologia, Aquisi¢ao de Ativos. (2) Processo de
Realizag¢do de Capacidades - Aplicacdo, objetivos, Impactos e Valores, sendo que a evolugdo
do processo seja realimentada com um conceito de execugdo por aprendizado (Learning by
Doing) onde o aspecto temporal ¢ relevante. Os processos de construgdo e realizagdo de
capacidades ocorrem por meio de uma série de decisdes inter-relacionadas que facilitam o
aprendizado organizacional. Esse aprendizado permite a adaptacdo pelo tempo e aprendizado,
que ¢ um ciclo de feedback virtuoso que aumenta a capacidade de uma empresa de construir e
realizar futuras capacidades de Big Data por meio de experiéncias, sucessos e fracassos.

Além disso, o alinhamento de uma estratégia com a infraestrutura organizacional
requer uma forte lideranca em uma empresa para promulgar uma cultura baseada em dados. A
falta de tal cultura pode ser fundamentalmente prejudicial para a identificacdo e geragdo de
valor potencial do Big Data. Fatores emocionais dos tomadores de decisdo também podem ter
efeito nas opgoes reais de decisdes de investimento em TI (PARK; RAMESH; CAO, 2016).
Tornar-se uma organizacdo centrada em dados envolvendo mudangas organizacionais e
culturais ¢ inovagao.

Culturas fortes baseadas em dados podem gerar previsdes que sdo fundamentais para
determinar para onde uma empresa estd indo. Um relatério da McKinsey de 2011
(MANYIKA et al., 2011) sobre Big Data sugere que a "mentalidade baseada em dados" de
uma empresa ¢ um indicador chave do valor da tecnologia. O relatorio avaliou as culturas
corporativas de tomada de decisdo baseada em fatos como um indicador importante do
potencial de valor do Big Data.

As empresas também devem criar processos, estruturas de governanga e equipes com
habilidades de dados complementares. A governanga ativa de dados se refere ao
gerenciamento geral da disponibilidade, usabilidade, integridade e seguranga dos dados. Uma
boa governanca de dados em uma empresa deve incluir um corpo diretivo ou conselho, um
conjunto de procedimentos de governanca de dados e um plano para seguir e executar esses
procedimentos. Quando surgem questdes de negdcios, uma avaliagdo de proveniéncia de
dados pode ajudar a priorizar dados que podem oferecer novos insights sobre essas questoes.

Um roteiro de estratégia pode entdo controlar ativos de dados novos e existentes. As



65

iniciativas de Big Data sem metas e estratégias de negocios claras tenderdo a ndo alcangar os

objetivos (LAVALLE et al., 2011).
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2 METODOLOGIA APLICADA

Fonseca (2002) apresenta a importante diferenca entre método e metodologia.
Metodologia segundo o autor ¢ o estudo da organizagdo dos caminhos percorridos e
instrumentos utilizados para se fazer uma pesquisa cientifica. J4 o método ¢ o conjunto das

normas basicas a serem seguidas com a finalidade de gerar conhecimento cientifico.

Ainda segundo Fonseca (2002), observa-se que conhecimento cientifico ¢ aquele que
foi produzido pela investigacdo cientifica cumprindo seus métodos, tendo origem nos
procedimentos de verificagio baseados na metodologia. E objetivo e passivo de comprovacio
e demonstragdo, no entanto apresenta um carater provisorio podendo ser testado enriquecido e

aprimorado ao longo do tempo, devendo ser sempre de dominio publico.

Tartuce (2006) diz que a metodologia cientifica discorre sobre método e ciéncia.
Sendo assim, ¢ um caminho em dire¢do a um objetivo. Compreende-se entdo que metodologia
¢ o estudo do método, sdo as regras estabelecidas para realizar uma pesquisa cientifica
derivando de ciéncia que compreende o conjunto de conhecimentos ordenados em relagdo a
determinado assunto.

Importante ressaltar, dentro desse conceito, trés apontamentos encontrados no livro de
Minayo & Minayo-Gomez (2003), onde os autores afirmam que, primeiro, ndo existe um
método melhor do que o outro, o bom método ¢ aquele capaz de fazer o pesquisador alcangar
seus objetivos, desenvolvendo explicando ou compreendendo o seu objeto; segundo, que os
nimeros sdo uma linguagem, e cada abordagem pode ter seu espago especifico e adequado;
terceiro, que a qualidade tanto qualitativa quanto quantitativa depende da importancia do

estudo e do uso adequado de todos os instrumentos na sua construgao.

2.1 Metodologia Design Science Research

O Design Science Research ¢ um paradigma de pesquisa bem estabelecido na
comunidade de sistemas de informag¢do, em estudos de negdcios e gerenciamento para criar
artefatos inovadores. Esses artefatos podem incluir: Artefatos conceituais, como construgoes,
modelos, métodos e estruturas (HEVNER et al., 2004; PEFFERS et al., 2012); Instrugdes
logicas formais, como algoritmos e instanciagdes (HEVNER et al., 2004; PEFFERS et al.,
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2012); Design do sistema, idioma / notagdo, diretrizes, requisitos, padrdes e métricas
(OFFERMANN, et al., 2010); Inovacdes sociais (Van Aken, 2004); Novas propriedades de
recursos técnicos, sociais ou informativos (JARVINEN, 2007); Arquiteturas, principios de
design e teorias de design (VAISHNAVI, KUECHLER, 2015); Proposi¢des de design
(DENYER et al., 2008; VAN AKEN, 2015).

Hevner (2007) desenvolve uma abordagem de Design Science Research baseada em
um modelo complementar de trés ciclos: (1) ciclo de rigor - para conectar as atividades da
ciéncia do design a base de conhecimento (de fundamentos cientificos, experiéncia e
conhecimentos especializados); e (2) ciclo de design - para interagir entre as atividades
principais do desenvolvimento e avaliagdo do artefato de design. Espera-se que artefatos bem
projetados e desenvolvidos contribuam com novos conhecimentos para o corpo de evidéncias
cientificas e para aplicacdes do mundo real (HEVNER & CHATTERJEE, 2010); finalmente
o (3) ciclo de relevancia - para conectar o ambiente contextual com as atividades da ciéncia
do design;

Gregor & Hevner (2013) identificam quatro tipos de contribuigdes de conhecimento,
com base no estado de conhecimento existente, nos dominios do problema e da solugdo: (1)
invencdo (novas solucdes para novos problemas); (2) melhoria (novas solugdes para
problemas conhecidos); (3) adaptacdo (solu¢des conhecidas estendidas a novos problemas); e
(4) projeto de rotina (solugdes conhecidas para problemas conhecidos). Em resumo, para
executar um bom projeto de Design Science Research, alguns aspectos fundamentais devem
ser considerados, como o design e a constru¢ao de um artefato vidvel (HEVNER et al., 2004),
a avaliagdo rigorosa desse artefato e a contribuicdo do conhecimento do projeto (GREGOR &

HEVNER, 2013).



68

2.1.1 Processo de Desenvolvimento do estudo, utilizando a metodologia Design Science
Research

Figura 6 — Framework utilizado para desenvolvimento do Artefato

Base De Conhecimento Design Science Resource Ambiente

Fund nt Tebrica: :
undamentagdo Tedrica Construgdo do Artefato Dominio de Aplicagdo
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Fonte — Adaptado de Hevner et al. (2004) e Hevner (2007)

A Figura 6 representa todo o processo de desenvolvimento da pesquisa, utilizando a
metodologia Design Science Research, tendo como base o framework de DSR desenvolvido
por Hevner (2007).

Inicialmente, focou-se no processo de constru¢do do conhecimento. Nesse passo,
denominado de processo perceptivo, o desenvolvimento e formacao da fundamentacao tedrica
foi fundamental. Esse forneceu a base de conhecimento necessario para o processo de
aprendizado, formag¢ao de opinido e constru¢do do conhecimento, contextualizado por Hevner
(2007) como o Ciclo de Rigor.

No caso do estudo proposto, o foco foi direcionado para artigos técnicos que
discorriam sobre os temas Industria 4.0, Big Data, Analytics e Smart Manufacturing. Foi
neste momento que se buscou contextualizar o tema, descrever de forma consistente os
objetivos da pesquisa (geral e especificos) e por meio desse processo cognitivo, tedrico e
perceptivo que se definiu a questdo de pesquisa, que nada mais € que o desejo de responder a
uma questdo que por diversas razdes ainda nao foi respondida de maneira clara, ou seja, com

o rigor cientifico que a pergunta requer.
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As contribui¢des sdo retiradas de periddicos cientificos renomados, e, nesse caso,
foram focados principalmente periodicos contidos em plataformas cientificas para conectar as
atividades da ciéncia ao Design, Google Scholar, Science Direct e Scopus Preview. O Ciclo
de Rigor se encarrega de executar toda a revisdo bibliografica por meio dos artigos
selecionados e também a coleta de dados de campo com respectivas analises de contetido de
pesquisa, com o objetivo de obter a maior quantidade de dados relevantes e atualizados sobre
o tema proposto. Neste estagio, o processo tedrico/cognitivo que se responsabiliza pela
deducdo e constatacdo das informacgdes e permite a definicdo de alternativas consistentes de

artefatos.

O segundo ciclo proposto pelo Hevner (2007), denominado como Ciclo de Design,
conecta a atividade de desenvolvimento do estudo com a avaliagao do resultado teérico do
artefato, ainda de maneira interna e efetuada pelo autor do trabalho, esse segue em processo
de looping, comparando-se sempre o resultado com o fundamento tedrico pesquisado, até que
se tenha completa convic¢do que o artefato atende todas os atributos levantados pela pesquisa.
Foi neste momento que utilizou-se de uma pesquisa Survey com o objetivo de ouvir as
opinides e sugestdes de especialistas no assunto e também sobre o artefato proposto, Neste
momento do processo, a questao mais relevante € se o material criado ¢ realmente consistente,
caso negativo, a revisdo do conhecimento ¢ efetuada, tantas vezes que seja necessaria para
atender a questao.

Uma vez que o artefato ja estd criado e internamente testado, inicia-se o processo de
testagem e validacdo externa, denominado Ciclo de Relevancia. Nest estudo, este foi passivel
de avaliacdo, através de uma sessdo de Grupo Focal com especialistas de TI, Automagdo e
Industria 4.0, Gestores da Industrial, Usuarios e Integradores.

Como salientado por Gregor, Hevner (2013) , espera-se que artefatos bem projetados e
desenvolvidos contribuiam com novos conhecimentos para o corpo de evidéncias cientificas e
para aplicacdo no mundo real.

A figura 7 representa o processo metodologico completo, dividido por cada ciclo,
desde o processo de construcdo do conhecimento até efetivamente as conclusdes de todo o
estudo proposto, sem deixar de incluir sugestdes propostas para aperfeigoamento e evolucdes

futuras do estudo.
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A Figura 7 representa a forma como a pesquisa foi estruturada seguindo o conceito do
Design Science Research — DSR. O Plano vertical desenha de maneira ordenada cada passo
da pesquisa, garantindo inicialmente o rigor tedrico necessario para posteriormente avancar
para os proximos passos. Ja o plano horizontal garante que cada passo da pesquisa evolua
com a certeza que O processo cognitivo avance de maneira consistente e as saidas
programadas aconte¢gam como planejado.  Tudo se iniciou com uma inquietacdo por parte
do pesquisador sobre um determinado tema, que no caso foi o Impacto do processo de
transformacgdo digital nas organizacdes e respectivamente na industria manufatureira
(Processo Perceptivo).

Para se criar a base de constru¢do de conhecimento cientifico, por meio de palavras
chaves, buscou-se uma base de artigos cientificos relevantes para a constru¢do do

conhecimento necessario. Este processo, denominado processo cognitivo perceptivel,
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permitiu contextualizar o tema, definir os objetivos e contribui¢des esperadas e limitar o
alcance da pesquisa com os materiais selecionados. A saida do processo foi a Proposta do
Problema, ou Questdo de Pesquisa e a certeza que a Fundamentacdo Teorica estivesse
ajustada e consistente com o Rigor Cientifico do Trabalho.

O segundo passo esta relacionado com o processo cognitivo dedutivo e criativo, onde
entendeu-se que ja exista conhecimento adquirido suficiente para uma primeira proposta de
resposta a questdo de pesquisa e aos objetivos delineados no processo cognitivo perceptivo.
A saida deste processo ofereceu base tedrica de alternativas consistentes de construcdo do
artefato proposto pelo tema, que trata-se de um framework conceitual e estratégico de
avaliacdo da tecnologia Big Data, para ser utilizado pelos gestores da industria manufatureira
com o objetivo de aumentar valor, eficiéncia, competitividade e fomentar inovagdo. Vale
salientar que processo perceptivo, dedutivo/criativo, permaneceu em malha fechada - looping
(realimentado) até que se estivesse completamente seguro da efetividade do ciclo.

O terceiro passo da pesquisa estava relacionado ao processo empirico do trabalho e
teve como objetivo confirmar a base tedrica e as alternativas de artefatos propostos com
especialistas, e, assim, confrontar a teoria com a experiéncia e a realidade de campo
relacionado ao tema. Trata-se do processo cognitivo de constatagdo. A saida deste processo
ofereceu base pratica de alternativas consistentes de constru¢cdo do artefato proposto pelo
tema.

Nesta fase selecionou-se especialistas relacionados com a industria manufatureira e
provedores de componentes e tecnologia. Profissionais de empresas, como Siemens,
Schneider, GE-Fanuc, Natura, Microsoft participaram da pesquisa, além de outros
profissionais especializados em automacdo industrial, responsaveis por diversas
implementagdes na industria de manufatura.

A base deste processo foi uma pesquisa Survey, aplicada pela plataforma
SurveySparrow, e as questdes foram em sua maioria respondidas de maneira dicotomica, com
concordo ou discordo. No caso de discordincia das afirmagdes, inclui-se espago para
comentarios e sugestdes. Uma vez aplicada e compilada a pesquisa Survey, efetuou-se os
ajustes necessarios para a efetividade do artefato e partiu-se para o proximo passo.

O quarto passo teve como base o processo cognitivo reflexivo e estava relacionado a
avaliagdo do artefato proposto, ja ajustado com os dados da pesquisa Survey. Este passo foi
realizado utilizando-se do método Grupo Focal, com usudrios da tecnologia Big Data no
contexto de industrias de manufaturas inteligentes. Na sessdo de Grupo Focal, apresentou-se

os objetivos e os principais conceitos e fundamentos utilizados na pesquisa, além do artefato
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desenvolvido (Framework). Foi neste momento que conseguiu-se avaliar (1) a factibilidade,
se certificando que o processo de aplicacdo pode ser seguido, (2) a usabilidade, o quanto ¢é
facil seguir o processo e finalmente, (3) a utilidade do artefato desenvolvido — Framework,
garantindo que o processo forneceu um passo util na solucdo da questdo que o artefato visa
tratar que ¢ a criagdo de valores tangiveis e intangiveis para a organizacdo (PLATTS et al.,
1998).

Em um nivel subjetivo, os usudrios foram questionados para estabelecer suas reacdes
ao processo. Perguntas diretas foram utilizadas para que as respostas pudessem ser cruzadas,
bem como perguntas feitas especificamente sobre a utilidade do artefato, e também sugestdes
de melhorias. Dessa forma, foram coletadas informag¢des que poderiam ser utilizadas tanto
para melhora do artefato quanto para inferir sua utilidade. O roteiro da sessdo de Grupo Focal
foi aberto, permitindo aos entrevistados liberdade para comentar qualquer aspecto do
processo. Nesta sessdo verificou-se que o processo atendeu aos critérios basicos de
viabilidade, usabilidade e utilidade e também permitiram a identificagdo de refinamentos e
melhorias do artefato.

Ainda neste passo, conclui-se a pesquisa com os resultados obtidos e possibilidades e

sugestdes de desenvolvimentos futuros.



3 RESULTADOS OBTIDOS

3.1 Termo Big Data

Durante a pesquisa, identificou-se uma inconstancia de termos utilizados para definir a

técnica de processamento de uma grande quantidade de dados, estruturados ou ndo-

estruturados, incluindo captura, transferéncia, armazenamento, tratamento, pesquisa, analise,

visualizacdo, seguranga e privacidade dos dados.

Tomando esta afirmagdo como pressuposto, decidiu-se efetuar uma pesquisa

considerando como base os principais autores citados neste estudo e como cada um aplica o

termo, vide Quadro 2.

Quadro 2 — Termos utilizados por diferentes autores da area

Autores

Titulos dos artigos

Termo Utilizado

Davenport, T.H., Barth, P., Bean, R.:

How Big Data is different - MIT Sloan Manage. Rev. 54 (1), p.: 43-46

Wahyudi, 2017

(2017) 338-345

(2012) (2012) BigData
. . Big data: a survey. Mob. Netw. Appl. 19(2), 1719209 (2014). doi: .
Chen, M., Mao, S., Liu, Y.: (2012) 10.1007/s11036-013-0489-0 BigData
A big data analytics architecture for Industry 4.0. In WorldCIST 2017 (Vol.
Santos, M. Y. et al (2017) Ed.), Advances in intelligent systems and computing. Vol. 570Cham: BigData Analytics
Springer. http://dx. doi.org/10.1007/978-3-319-56538-5_19
Service innovation and smart analytics for Industry 4.0 and big data
Lee, J., Kao, H. A., Yang, S. (2014) environment. Procedia CIRP, Vol. 16, 3-8. BigData
http://dx.doi.org/10.1016/j.procir.2014.02.001.
Chen, H., Chiang, R. H., & Storey, V. C. |Business intelligence and analytics: From big data to big impact. Mis BigDat
(2012). Quarterly, 36(4), 1165—1188. 2463676.2463712.http://dx.doi.org/10.1145/ ghata
. “Big data: A survey,” in Mobile Networks and Applications, vol. 19,no. 2, .
Chen, M., Mao, S. and Liu, Y. (2014) 2014, pp. 171-209. BigData
. . “Recent Advances and Trends in Predictive Manufacturing Systems inBig
:;Zi’ JZOFS Lapira, B. Bagheri, and H. A. Data Environment.” Manufacturing Letters 1 (1): 38—41. BigData
' doi:10.1016/j.mfglet.2013.09.005.
Kao, H. A., W. Jin, D. Siegel, and J. Lee. | “A Cyber Physical Interface for Automation Systems—Methodology BigData
2015. andExamples.” Machines 3 (2): 93-106. doi:10.3390/machines3020093 9
Li Da Xu & Lian Duan 2018 Big data for cyber physical systems in industry 4.0:a survey BigData
R Service innovation and smart analytics for Industry 4.0 and big data . .
Lee J, Kao HA, Yang S.- 2014 environment. Procedia CIRP, 2014, 16: 3-8 BigData Analytics
) . Manufacturing system design meets big data analytics for continuous . .
Cochran D S, Kinard D, Bi Z. - 2016 improvement. Procedia CIRP, 2016, 50: 647—652 BigData Analytics
Towards an integrative big data analysis framework for data-driven risk
. management in Industry 4.0. In: Proceedings of 2016 49th Hawaii . .
Niesen T, Houy C, Fettke P, etal. - 2016 International Conference on System Sciences (HICSS). Hawaii, 2016, BigData Analytics
5065-5074
. . . . . |Big Data: A Survey - Published online: 22 January 2014 - Springer )
Min Chen & Shiwen Mao & Yunhao Liu Science+Business Media New York 2014 BigData
N . Challenges and opportunitieswith big data. Proc VLDB Endowment .
Labrinidis A, Jagadish HV (2012) 5(12):2032-2033 BigData
. Challenges and opportunities with big data. A community white paper .
Agrawal D, Bemnstein P. et al (2012) developed by leading researches across the United States BigData
M. Janssen, H. van der Voort, A. Factors influencing big data decisionmaking quality, J. Bus. Res. 70 BigData Analytics
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Fonte - Autor

Nesta pequena amostragem, verificamos que, de dezesseis especialistas, onze utilizam
o termo Big Data e quatro Big Data Analytics. Sendo assim, por sua relevancia a partir de
2012 e também por se tratar da maioria de autores consultados neste trabalho, optou-se por
aplicar o termo Big Data, para englobar todo o processo de geracdo, armazenamento, analise e

tomada de decisdo da grande massa de dados dentro das organizacdes.

3.2 Framework conceitual de avaliacio de estratégia Big Data para criacio de valor

No inicio do século XXI, Doug Laney (2001), analista da META (atualmente, Gartner
Inc.), introduziu o conceito de Big Data, como sendo desafios e oportunidades trazidos a tona
por dados aumentados com um modelo caracteristicos dos 3Vs, ou seja, o aumento de
volume, velocidade e variedade. Embora esse modelo ndo tenha sido originalmente utilizado
para definir Big Data, Gartner e muitas outras empresas, incluindo IBM e alguns
departamentos de pesquisa da Microsoft utilizavam o modelo “3Vs” para descrever Big Data

dentro dos dez anos seguintes (BEYER, 2012).

No modelo "3Vs", o Volume se refere a geragdo e coleta de massas de dados, em um
ambiente, onde a escala de dados se torna cada vez maior; Velocidade significa a
oportunidade do Big Data, especificamente em coleta e analises de dados, sendo conduzidos
de maneira rapida e oportuna, com o objetivo de alcangar o maior valor comercial do Big
Data; Variedade indica os varios tipos de dados, que incluem dados estruturados e ndo
estruturados, como 4udio, video, pagina da web e texto, além de dados estruturados

tradicionais.

No entanto, outros autores e consultorias contribuem com opinides diferentes e
complementares sobre o conceito, incluindo a IDC Technologies, organizacdo de tecnologia
de servigos com foco primdrio em servigos de Tl e uma das maiores e mais influentes
formadoras de opinido relacionado ao tema Big Data e seus campos de pesquisa. Em 2011,
um relatdrio da IDC definiu Big Data sendo “tecnologias que descrevem uma nova geragao e
arquitetura, projetadas para extrair valor econdmico de grandes volumes de uma ampla
variedade de dados, permitindo a captura, andlise e descoberta em alta velocidade” (GANTZ,

REINSEL, 2011; GILCHRIST, 2016).
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Complementando o conceito da IDC, Gilchrist (2016) sugere a inclusdo de mais dois
vetores que sdo Veracidade e Visibilidade, defendendo que os problemas com Big Data
aparecem quando se vai além de coletar e armazenar grandes quantidades de dados e analisar
os armazenamentos de dados usando os 3 Vs e considerar friamente que os dados sdo
realmente verdadeiros. O problema ¢ que os dados ndo sdo apenas sujos ou nao confidveis,
eles podem ser totalmente falsos. A teoria defende as teses de que dados também podem ser
extraidos de fontes de sensores imprecisos que geram ruidos digitais. Agregar esses dados e
os transformar em informacdes, na base de que dados levam a informagdes que levam ao
conhecimento. Neste contexto, se os dados avaliados sdo imprecisos e irrelevantes , os

resultados consequentemente também serdo (trash in, trash out, ou seja, lixo entra, lixo sai).

J4 a visualizagdo de dados ¢ extremamente importante, pois permite que as pessoas
entendam melhor as tendéncias e correlacdes. O software de visualizagdo pode apresentar
dados em vérios formatos, como painéis demonstrativos e configuraveis (dashboards e

cockpits) e planilhas ou por meio de relatorios graficos, os conhecidos infograficos.

Seja qual for a forma de apresentacdo, o usuario ainda visualizara os dados em um
formato legivel para humanos, tornando-os mais féaceis e inteligiveis. No entanto, as vezes a
visibilidade significa compartilhar dados entre parceiros e colaboradores, o que ¢ bom e
potencialmente perigoso (vulnerabilidade das informag¢do). No contexto da Internet Industrial,
seria estranho oferecer informagdes a concorrentes em potencial, pois isso poderia fazer com

que outros roubassem dados altamente confidenciais.

Permitir que essas informagdes vazem para a Internet pode ser desastroso para a
empresa. O grande ponto sobre o Big Data ¢ que ele requer uma grande quantidade de
inteligéncia e andlise para extrair valor comercial, sendo que, se ndo se sabe a pergunta
correta a fazer sobre os dados, como pode esperar uma resposta sensata? E aqui que se deve

entender como, ou se, as maquinas pensam e colaboram (GILCHRIST, 2016).

Ainda sem considerar o tema Vulnerabilidade, como mais um vetor de extrema
importancia no processo gestdo e implementa¢do da manufatura inteligente, muitos autores o

trazem com relevancia em seus estudos.

Gilchrist (2016) comenta que uma forte equipe de seguranca habilitada para atenuar
vulnerabilidades em redes industriais e de TI ¢ vital, pois a IIoT ¢ uma confluéncia de muitas
tecnologias e pode criar lacunas de seguranga, a menos que haja um profundo conhecimento

das interfaces e protocolos implantados. As avaliagdes de risco devem revelar os ativos mais
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importantes e os ativos de maior risco e planos estratégicos desenvolvidos para mitigar o
risco. Por exemplo, em uma fabrica de producdo industrial tradicional, as maquinas que
produzem os produtos, como tornos que operam em modelos programaveis, contém todo o
conhecimento intelectual e de design para construir o produto. Além disso, as equipes de

seguran¢a devem aplicar politicas e procedimentos em toda a cadeia de abastecimento.

Morteza (2018) complementa que a seguranca cibernética ¢ um elemento chave da
Industria 4.0, ja que todas as organizag¢des que lidam com a Internet estdo sob risco de ataque.
Ainda utiliza o exemplo do malware (software mal-intencionado ou software malicioso, um
programa de computador destinado a infiltrar-se em um sistema de computador alheio de
forma ilicita, com o intuito de causar alguns danos, alteracdes ou roubo de informagdes).
Stuxnet afirma que este nunca pode ser esquecido, o notorio malware que infestou os sistemas
de controle das usinas nucleares e manipulou a velocidade das centrifugas, fazendo com que

elas girassem fora de controle.

Nao hé duvida de que a Industria 4.0 serd desafiada pelas questdes tradicionais de
seguranga cibernética, juntamente com seus proprios problemas exclusivos de seguranca e
privacidade (THAMES, SCHAEFER, 2017). No ambiente da Industria 4.0, “coisas” sao
conectadas através da Internet ou entre si para criar um ambiente de rede industrial totalmente
interconectado em toda a cadeia de valor. E obvio que o grande niimero de coisas
interconectadas requerem comunicacdo segura e confidvel para que quaisquer decisdes ou
acdes tomadas sejam baseadas em informacdes confidveis e devidamente validadas e

autorizadas (MEHNEN et al., 2017).

Como consequéncia do referencial tedrico e temas abordados nesta ultima sessdo,
propdem-se a conclusdo de que as caracteristicas do Big Data industrial se resumem em seis
vetores fundamentais, denominados o conceito dos seis (6) “Vs” e estes se inter-relacionarao
com diversas tecnologias que terdo protagonismos, tanto na geracdo dos dados como na
evolucdao do processo de manufatura. Sdo eles, Volume (grande volume), Variedade (varias
modalidades), Velocidade (geragdo e processamento rapido), Visibilidade (disponibilidades
das informagdes em tempo real), além de todo o processo protegido e controlado por um
sistema de prote¢do cibernética que garante a confidencialidade e seguranca de todos os

elementos que envolve o ecossistema da manufatura, denominado por “V” de vulnerabilidade.

Chen et al. (2014) concluem que o maior e mais critico desafio da tecnologia Big

Data, esta diretamente relacionada a descoberta e extracdo de valor dos mais variados
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conjuntos de dados sendo gerados em alta velocidade e solicitando respostas seguras,

confidenciais, velozes, dinamicas e faceis de serem interpretadas.

Sendo assim, propde-se que a figura 8 represente um Framework Estratégico para
inser¢do do conceito de Big Data no ambiente da industria de manufatura no contexto da

industria 4.0.

Figura 8 - Framework proposto

VALOR TANGIVEL

VALOR INTANGIVEL

Fonte — Autor

Na presente pesquisa propoOs-se, além dos objetivos teodricos definidos, oferecer um
framework como artefato de contribuicdo na gestdo da tecnologia Big Data para inovacao e

ganho de competitividade e valor na industria manufatureira.
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O processo de desenvolvimento do Framework proposto, teve como base a tecnologia

Big Data no contexto da Industria 4.0, como o centro da discussao.

Durante o processo cognitivo perceptivo e de construgdo de conhecimento, constatou-
se que diversos autores abordam o tema Big Data, mas cada um focalizando sua area de
atuacdo, sendo elas tecnologicas, onde o principal foco foi avaliar os volumes de massas de
dados tratados, a velocidade do processo de captagdo e processamento, a variedade dos dados
(conceito dos 3 Vs). Ha aqueles com mais foco no valor do que na prépria tecnologia, que
poderiam agregar as organizacdes, outros as proprias tecnologias habilitadoras e os principios
de design e, finalmente, aqueles que se preocuparam com o conceito de valor das métricas de

resultados, o qual a tecnologia poderia trazer para a organizagao.

Na pesquisa bibliografica realizada, ndo foram encontrados trabalhos que se
preocupassem em trazer todas estas questdes de maneira concisa e abrangente em um Unico
framework, foi entdo que decidiu-se aplicar toda a base de conhecimento com este objetivo.
Tomada esta decisdo, procurou-se criar um processo construtivo de adi¢do de valor e cuidados

correspondentes em diferentes niveis do processo de evolugdo da tecnologia Big Data.

Quatro camadas foram definidas, sendo a primeira relacionada as tecnologias
habilitadoras, a segunda camada aos vetores fundamentais da tecnologia Big Data, a terceira
camada relacionada a maturidade da organizagdo e, finalmente, a ultima camada que aufere o

real ganho de valor tangivel e intangivel.

A primeira camada esta relacionada as tecnologias habilitadoras, sendo consideradas
relevantes para o funcionamento e operabilidade da Tecnologia Big Data, as tecnologias IloT
(Internet das coisas Industrial), Tecnologias Moveis — Mobile, , Realidade Virtual, Realidade
Aumentada, Inteligéncia Artificial e Aprendizado de maquina (Machine Learning),
Computacao em nuvem (Cloud Computing), Servidores e Banco de Dados, Edge Computing,
Sistemas fisicos cibernéticos (CPS, CPPS), Middleware, Sensores, Atuadores inteligentes,

CLP, SCADA, MES, ERP, SCM, CRM, CAD, CAM.

A segunda camada se refere aos vetores fundamentais que definem a tecnologia Big
Data, sendo esses, Velocidade, Volume, Veracidade, Vulnerabilidade, Visibilidade e
Variedade. O conceito sugerido dos “6Vs”, envolve de maneira holistica todo os vetores de
infraestrutura que garantem a efetividade do processo de operagdo do ecossistema do Big

Data.



79

A terceira camada se refere principalmente aos facilitadores a implantacao,
desenvolvimento, opera¢do e métricas de performance necessarios para que o projeto de
introdugdo da tecnologia Big Data alcance os objetivos e maturidade necessérios para que a
maxima extragdo de valores tangiveis e intangiveis aconte¢am, alinhamento estratégico,
Infraestrutura organizacional, Equipes habilidosas e competentes, Liderancas fortes, Gestao
competente, Governanga de Dados.

A quarta e ultima camada representa a criagdo de valor tangivel e intangivel,
consequéncia da aplicagdo consistente e eficiente de todos os elementos destacados nas
camadas anteriores. Os estudos mostram que o processo de criacdo de valor acontecerd de
acordo com a maturidade, cultura e evolucao do conhecimento e tratamento dos dados, ou
seja, ¢ possivel alcancar objetivos de criacdo de valor, aplicando de maneira parcial as
tecnologias sugeridas e na medida que o aprendizado aconteca (learning by doing),
tecnologias complementares ou adicionais sejam adicionadas na busca de uma evolucgao

consistente do conceito de criagdo de valor na induastria de manufatura inteligente.

3.3 Resultado da Pesquisa Survey

A pesquisa foi realizada através da plataforma SurveySparrow e aplicada a 23
especialistas, engenheiros de automacao, analistas de sistemas e profissionais de TI, tendo
sido respondida por 16 participantes. O tempo médio de resposta foi de 28 minutos e a

pesquisa foi aplicada com intervalo de quatro dias.

Os respondentes receberam inicialmente um texto introdutério onde apresentou-se o
framework desenvolvido e um esclarecimento basico de cada camada do artefato.
Posteriormente, um link conduzia os respondentes automaticamente para a plataforma de
questdes. O questiondrio foi composto por dez perguntas, em sua maioria, dicotomicas,
afirmativas, com niveis de relevancia e possibilidade de comentarios para possiveis
discordancias. Apresenta-se a seguir o questionario aplicado, os graficos consolidados, as

respostas obtidas e os comentarios dos respondentes.
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3.3.1 Questiondario Aplicado

Q1. No framework proposto considera-se Big Data como o cérebro (ntcleo) da manufatura

inteligente no ambiente da Industria 4.0. Vocé concorda com esta afirmagao?

Grifico 1 — Survey - Big Data como cérebro da Manufatura Inteligente

Fonte - Autor

A maioria dos respondentes especialistas concordaram com a afirmagdo e
reconheceram Big Data como cérebro da manufatura inteligente, percentual de 73%. Ja os
27% restantes colocaram diferentes razdes para nao considerar Big Data como nucleo
inteligente do processo de manufatura, sendo esses comentarios diretamente relacionados a

discordancias ao termo.

Entendo que apenas o Big Data ndo deve ser considerado como centro da industria
4.0. O conceito de Big Data faz parte das chamadas tecnologias exponenciais.
Alguns exemplos (Analytics, Al, Machine Learning, Deep learning, ...). Ainda ¢
mandatorio trazer para o contexto da industria 4.0 a IoT.

Conectividade estruturada e planejada no chdo de fabrica ¢ a base para a obtengdo de
informagdes/dados.

Considero que Big Data seja a revolugdo mais ampla ¢ complexa em termos
aquisicdo de dados (de processos entre outros) em uma inddstria, através do
"tratamento" dessas informagdes, as decisdes gerenciais e estratégicas se tornardo
mais eficientes, rapidas e relevantes. Big Data é imprescindivel, essencial, sem ele
ndo haveria a revolu¢do da Industria 4.0, mas o "cérebro" de tudo isso, estd na
capacidade de se interpretar esses dados.

Big data essencialmente obtém, trata e analisa dados. Porém para o atingimento dos
objetivos de valor (tangiveis/intangiveis), creio que o "cérebro" do modelo ndo esta
no Big Data em si, mas a inteligéncia estd na camada vermelha associada a
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organizagdo e as pessoas que tomam as decisdes, utilizando uma visdo holistica e
integrada. Para mim, o Big Data é apenas mais um "enabler", talvez o principal, mas
ndo creio ser a inteligéncia principal para o atingimento do valor esperado pela
indistria 4.0. O Big data em si, ndo toma as decisdes organizacionais estratégicas,
taticas e operacionais que fazem a ponte entre tais dados e a camada de valor. Creio
que um modelo grafico mais adequado seria algo piramidal, com o Big Data como
sendo a base, os enablers (camadas cinza) como a segunda camada, a terceira camada
(vermelha) a inteligéncia por tras das decisdes sobre os dados tratados e finalmente o
topo da piramide, os Valores Tangiveis e Intangiveis.

Q2. De acordo com sua experiéncia, vocé concorda que o termo Big Data engloba todo o

processo de geracdo, armazenamento, andlise e ferramentas de tomada de decisdo de uma

grande massa de dados?

Grifico 2 — Survey — Defini¢do do Termo Big Data

Fonte — Autor

Esta questdo foi inserida para confirmar a tendéncia mundial analisada, onde Big Data

se destacou como o termo mais utilizado para a fun¢do de tratamento e andlise de grande

massa de dados (Quadro 2). Nesta questdo, o termo Big Data teve 56% de respostas

concordantes, dentro da amostragem de especialistas e mostra ainda uma discordancia

relevante de 44%.

Curso um MBA em Data Science e vi um conceito interessante e fundamentado para
Big Data: Big Data ¢ um termo amplamente utilizado na atualidade para nomear
conjuntos de dados muito grandes ou complexos, que os aplicativos de processamento
de dados tradicionais ainda ndo conseguem lidar" (Prof. Adriana Silva -
/in/adrianamms). O que quero dizer é que sua definicdo entra no conceito de
Analytics.
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No meu entendimento big data abrange a partir de armazenamento e analise dos
dados.

Toda vantagem competitiva de um negocio ¢ gerada a partir de Big Data, mas o
armazenamento, analises e tomadas de decisdes, passam por outras "ferramentas",
entre elas podemos citar a  Inteligéncia artificial (IA), Machine Learning
(aprendizado de maquina) e as modernas tecnologias de Banco de Dados.

Para deixar a definicdo mais completa, eu incluiria o termos "tratamento" na
defini¢do: Big Data engloba todo o processo de geracdo, armazenamento, tratamento,
analise e ferramentas de tomada de decisdo de uma grande massa de dados.

Se considerarmos os aspectos da "ferramenta" propriamente dita (Big Data), esses
dados por si so ndo sdo suficientes para determinar estratégias ou mesmo analises.

Eles fazem parte de um conjunto muito maior de ferramentas, tais como os Analytics,
BIs, Al etc... portanto o Big Data ¢é parte necessaria e fundamental mas ndo Gnico no
conceito da Ind4.0 ou qualquer outro processo autdnomo na cadeia produtiva!

A Geragdo dos dados pra mim é uma etapa que precede e ¢ independente de Big Data.
Talvez um termo melhor seja Captura ou Mineragao.

Como comentei na questdo 1, para mim o Big Data ¢ apenas uma parte (importante)
do processo. Ele deve coletar, tratar e analisar a grande massa de dados. E uma
ferramenta, que permite a tomada de decisdo por uma camada mais "nobre", no
modelo a camada vermelha.

Ao pensar em Big Data eu entendo que se trata apenas dos dados, antes de tratamento,
portanto antes de se tornar informagao.

Q3. A teoria sugere que a Industria 4.0 ¢ definida com base em Tecnologias Habilitadoras,
que s3o as inovagdes tecnologicas avancadas e Principios de Design como conceitos que
permitem o progresso de adaptacdo e o conhecimento de “como fazer” no processo de

transicao a Industria de manufatura inteligente. Parindo desse pressuposto, questiona-se :

Q3.1. Tecnologias Habilitadoras

De acordo com a sua experiéncia, favor numerar de 1 a 10 as tecnologias habilitadoras
sugeridas, sendo a nimero 1 a mais relevante e 10 a menos relevante. Alguma outra

tecnologia a acrescentar?
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Grafico 3 — Survey — Tecnologias Habilitadoras
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Fonte - Autor

As quatro tecnologias julgadas mais relevantes pelos especialistas respondentes sdo
Internet das Coisas e Automacdo industrial, ambas com 15%, seguidas pela Seguranca
Cibernética, com 13%, e Computacdo em Nuvem, com 12%, posteriormente segue Sistemas
Fisico Cibernéticos (CPS), com 9% de relevancia. A escala de relevancia do grafico 3, reflete
o referencial teorico além de reforcar o item seguranca cibernética que no referencial que ndo

teve destaque dos autores consultados.

Q3.2. Principios de Design

De acordo com sua experiéncia, favor numerar de 1 a 12 os Principios de Design sugeridos,
sendo a numero 1 a mais relevante e 12 o menos relevante. Algum outro principio de design

(conceito) relevante para acrescentar?
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Grafico 4 — Survey — Principios de Design

25+

141 14%

Integragdo Conceito de Conceito Orientagdo Produtos Descentrali Virtuakizaga & \ P
Horizontal Modularidade  Interoperabi  a Servigos inteligentes zagdo o - Gédmeos to de Dados ¢do de
lidade Digitais Real (Hibrid Comp) Produtos Social
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Q4. As Organizagdes que decidem utilizar o conceito de Big Data enfrentam diversos desafios
quanto ao Volume, Variedade, Visibilidade, Velocidade, Veracidade e Vulnerabilidade dos
dados que trafegam pela rede no ambiente da Industria 4.0 ( 6 V’s — Vetores fundamentais do

conceito Big Data). De acordo com sua experiéncia, vocé concorda com esta afirmacao?

Grafico 5 — Survey — O Desafio dos 6 V's
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Obteve-se a concordancia de 81% dos respondentes para a aplicagdo dos 6 vetores
fundamentais na implementa¢do do Big Data no ambiente de industria 4.0. Em relagcdo aos
19% de discordancia, esses foram devido a falta de concordancia com novos V’s além do 3
fundamentais ¢ consolidados (Velocidade, Volume e Variedade) e também o nao
entendimentos do vetor Veracidade como representante de dados corretos e fidedignos para

serem analisados e utilizados no processo de tomada de decisao.

Concordei apesar de ndo entender Big Data como uma tecnologia.

Concordo. Estes sdo os principais desafios que a industria enfrenta. Tenho experién-
cia pessoal no desenvolvimento de negocios digitais e os clientes frequentemente
tocar estes 6 Vs, pois sdo os principais pain points no processo de digitalizagdo da
industria 4.0.

Nao conhego este conceito, e questiono alguns dos Vs, como Veracidade.

Nao vejo sentido em falarmos de "6V's" de Big Data. A defini¢do classica (volume,
variedade e velocidade) ¢ suficiente.

Q5. Diante dos Vetores Fundamentais do Big Data citados, na sua experiéncia, quais seriam
os mais desafiadores para serem tratados pelos gestores? Favor numerar de 1 a 6, sendo a
niamero 1 a mais relevante e 6 a menos relevante. Comente sua decisdo. Algum outro vetor

que vocé julgue interessante e ndo esteja contemplado?

Gréfico 6 — Survey — Vetores Fundamentais e suas relevdncias
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As respostas indicam o (V) Volume de dados como o maior desafio enfrentado pelo
Big Data sendo classificado com 22% de relevancia, ficando a Variedade em segundo com
18% de relevancia, seguido pelo terceiro V, veracidade com 17%. Nota-se um equilibrio em

relacdo aos vetores sugeridos no framework.

Essa sequéncia me parece ser a logica para sequéncia de trabalho com dados.
Seguranga cibernética.

A demanda de analise e trabalho sobre um "Big Data" estd em gerir os dados de
forma eficiente (pois nem tudo que é armazenado ¢ pertinente), a veracidade, pois a
fonte geradora de dados deve ser a mais confiavel possivel (ruidos geram analises
erroneas), velocidade em processar todo essa massa de "conhecimento", nada vale
uma tomada de decis@o atrasada ou sem aderéncia ao momento e a vulnerabilidade
(questdes de seguranga dos dados) devem ser uma preocupagdo constante, trata-se do
historico da existéncia ou vida de uma empresa.

Acuracidade.

Dada a evolugdo das tecnologias tratar velocidade, volume e mesmo variedade dos
dados tornou-se mais simples. Ja garantir que os dados sdo corretos, integros e
seguros permanece um grande desafio. Em alguns frameworks aparece também um
"V" adicional: Valor, associado a relevancia dos dados para os resultados.

Acredito que o volume e a veracidade dos dados sdo os fatores de maior dificuldade
no momento.

Acredito que, no momento, aspectos de execugdo sdo mais importantes que os de
vulnerabilidade. Com pilotos implementados, passada a etapa de execugdo, a
vulnerabilidade passa a ser um ponto de preocupagdo essencial.

A visibilidade ¢ o principal vetor, pois nem sempre na industria importantes
elementos de processo tem seus dados visiveis, seja por incompatibilidade de
formato, divergéncias tecnolodgicas como protocolos de comunicacdo etc.
Vulnerabilidade é um tema recorrente, pois processos industrias sdo criticos e uma
conexdo externa sempre traz riscos inerentes. Os clientes estdo sempre preocupados
com acessos externos e risco de cyber-ataques. Volume, Variedade, Velocidade e
Veracidade, a meu ver, estdo num mesmo grupo pois sdo elementos interconectados.
Um vetor a mais que sugeriria como importante ¢ a harmonizagéo holistica de todos
os dados, um tratamento adequado para a proxima camada que € a decisoria.

Talvez VINCULO, pois o dado deve estar de fato vinculado ao processo produtivo.

Q6. Dentre os vetores fundamentais (6Vs), quais vocé entende que ainda necessitam de

aprimoramento € por qué?

Avaliando-se os comentarios dos respondentes, conclui-se que os vetores veracidade e
vulnerabilidade das informacdes sdo os que mais oferecem possibilidade de evolucao e

aprimoramento.

A questdo da veracidade (Como atestar isso) e do valor. Esses sdo conceitos mas
subjetivos que devem ser vistos com zelo para trazer valor ao negocio.
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Velocidade (baixas latencias com implantagdo do 5G).

A Veracidade dos dados ¢ o item que mais necessita de aprimoramento, a maioria dos
gestores ndo confiam nos dados recebidos, a verificagdo dos dados ¢ o ponto chave
para se obter dados que agreguem valor ao processo (qualquer que seja ele).

Vulnerabilidade devido a necessidade de distribuicdo dos dados entre diversos
agentes através da internet.

Veracidade! Pois sdo as fontes dos dados. Os sistemas veem melhorando, mas muitos
ndo tem autonomia na garantia das informacdes transmitidas. A automagdo e os
sistema [oT sdo chaves nesse processo.

Os Vs associados a garantia de seguranca e a extra¢do de valor, pelo risco, pelo
impacto, e pela dificuldade de selecionar os melhores mecanismos de geracdo de
valor num espago de oportunidades em geral amplo demais.

Veracidade, pela dificuldade em certificar os dados obtidos.

Todos os aspectos. Ha diferentes tecnologias para tratar-se volume, variedade e
visibilidade mas estas precisam ser direcionadas para as aplica¢des corretas.

A visibilidade é um vetor critico principalmente para inddstrias pré industria 4.0, pois
comumente seus sistemas ndo estdo preparados para a migracdo por se tratarem de
instalacdes antigas e tecnologicamente defasadas, o que existe um esforgo
consideravel de analise da atual situacdo, do que é necessario, defini¢do do "gap" e
estimativa de investimento para a migra¢do. Muitos sistemas operativos atualmente
ndo possuem a tecnologia necessaria para gerara a visibilidade minima. Uma vez
gerada a visibilidade, os outros 5 Vs entram no jogo. Experiéncias reais de clientes
demonstram que os investimentos feitos em projetos 4.0 partindo do zero sdo muito
mais viaveis, pois todos os Vs e seus desafios ja foram considerados e mitigados
durando o Conceito e Design da manufatura, diminuindo investimentos e
maximizando resultados.

Q7. No framework proposto elencam-se 6 fatores relacionados a maturidade e capacidade
organizacional de implementacdo e utilizagdo do Big Data na organizagdo. Selecione os 3

fatores que voceé julga os mais importantes.
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Grifico 7 — Survey — Maturidade e Capacidade Organizacional
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Os 3 mais relevantes sugeridos foram (1) competéncias e habilidades da equipe, com
24% de relevancia, seguido por (2) Gestdo e Cultura da organizagdo e (3) Alinhamento e

Estratégicos, ambos com 22% de relevancia.

A indicacdo desses fatores corrobora com a fundamentacao tedrica realizada, afinal as
competéncias mais relevantes refletem questdes relacionadas com maturidade e capacidade
organizacional na sua esséncia, uma vez que habilidades de equipe ¢ fundamental para
implementagdo e evolugdo do processo, sem a cultura e gestdo de dados e alinhamento
vertical e horizontal de toda organizacdo as chances de sucesso ficam muito reduzidas e com

o risco da implementa¢do nao passar da fase piloto.

Q8. Estudo do MIT (Winter - 2011) propde que as organizagdes, em relacdo a utilizacdo da

tecnologia Big Data, podem ser classificadas em trés niveis de capacidade

(1.) Aspiracional — Mais distantes em atingir seus objetivos analiticos desejados, com foco na

reducdo e custos operacionais. Motivo: Usa a andlise para justificar agdes.

(2.) Experiente - Em processo de desenvolvimento e melhores maneiras de coletar, incorporar
e agir de maneira eficaz aos dados coletados, foco em otimizar suas organizagdes. Motivo:

Usa Anadlise para orientar ac¢des.

(3.) Transformada — Utilizam o Big Data como diferencial competitivo e ja sdo adeptos da
organizagdo de pessoas, lideranga, cultura de dados, processos e ferramentas digitais para

otimizar e se diferenciarem. Motivo: Usa andlise para prescrever acdes.
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Q8.1 : Tendo em vista sua experiéncia profissional, essa classificacdo poderia ser utilizada na

industria da manufatura?

Grafico 8 — Maturidade da Industria Brasileira
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Do universo dos respondentes, 94% dos respondentes concordam com a afirmagao e
compreendem a escala de classificagdo da maturidade organizacional relacionadas a

tecnologia Big Data.

Q8.2: Se vocé concorda com o estudo, dentro das empresas de manufatura que atuou ou tem

forte contato profissional, qual foi a classificagdo mais encontrada?
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Grafico 9 — Maturidade da Industria — Opinido de Especialista
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De acordo com os respondentes especialistas, 73% afirmam que as empresas que t€ém
ou tiveram contato se encontram no estagio aspirante ou aspiracional, ou seja, organizacdes
que estdo longe de atingir seus objetivos analiticos desejados. Frequentemente, eles estdo se
concentrando na eficiéncia ou automagao dos processos, sejam eles no chdo de fabrica ou no

nivel gestacional e com foco nas possibilidades de reduzir custos operacionais.

Q9. Dentro da sua experiéncia, pode-se afirmar que o framework proposto:

Q9.1. Representa os elementos estratégicos necessarios para conscientizar gestores no

processo de implementacdo do Big Data na industria de manufatura?
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Griéfico 10 — Survey - Framework Proposto e sua Relevincia
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Em relacdo a questdo que confirma a aderéncia do framework no processo de
conscientizacdo do gestor e implementacdo do Big Data na industria de manufatura, 75%
concordam que o este seja aderente a representa de maneira estratégica os elementos de

aten¢do pela visdo do Big Data na industria 4.0.

Q9.2. A combinacdo das camadas sugeridas induzirda a criagdo de valor e aumento de

competitividade?

Grafico 11 — Survey - Ganho de Competitividade e Criagdo de Valor
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Em relagdo a utilizacdo das camadas sugeridas, utilizadas em conjunto para alcancar o
objetivo de criagdo de valor para a organizacdo, 81% ou seja 13 dos 16 respondentes

concordam com esta afirmacdo e validam o framework desenvolvido.

Observando o framework e sua apresentacdo em '"camadas", fiquei em duvidada
sobre a hierarquia das estruturas. Por exemplo, entendo que tecnologia ja existentes:
CLPs, SCADA, Sensores,... sdo inputs do Big Data.

Acredito que ainda ha o lado humano muito forte e presente nas organizagdes a ser
considerado no sucesso de qualquer implantagdo de sistema e solugdes.

Francamente ndo me aprofundei no workflow ate porque precisaria investir bastante
tempo dada a complexidade do tema, mas ndo vi nada que o desabone como uma
ferramenta adicional e provocadora. Talvez ndo cubra todos os tdpicos mas
certamente tem seu valor.

Os elementos estdo presentes. O desafio me parece ordenar a evolugdo - dado que se
trata de uma jornada - para que a industria possa evoluir de forma rapida e
consistente, ganhar maturidade e manter competitividade.

Uma observagdo apenas ja feita nas questdes iniciais, a meu ver o Big Data ¢ apenas
uma ferramenta importante no processo. A verdadeira inteligéncia esta nas pessoas
que compde a organizacdo. O sucesso ou fracasso na implementa¢do do conceito 4.0
depende muito mais da aceitagdo da organizacdo, respaldada por ferramentas e
processos para o atingimento da camada de valor. A sugestdo é colocar a organizagdo
orientada ao 4.0 como destaque e o Big Data como ferramenta que sustenta o
processo de transformacgdo. A transformagdo a meu ver ¢ feita pelas pessoas e ndo
pelas ferramentas.

O framework proposto ¢ demasiado complexo para ser utilizado como ferramenta
educacional para gestores, especialmente em um setor com uma mentalidade mais
atrasada com relagdo aos dados.

Q10. Diante do Framework apresentado e das questdes tratadas neste Survey, teria algo
relevante a acrescentar?

Acho que os conceitos precisam ser organizados de forma a mostrar como € o ciclo de
vida dos dados, desde a sua origem até a geragdo de valor para o negdcio.

Pequenos ajustes: "Gestdo e Cultura de Dados" e "Governanga de Dados" poderiam
ser consolidados em um unico item; Inteligéncia Artificial merece maior destaque.

Com relag@o do Framework em si vide resposta anterior. Com relag@o ao questionario
o achei pesado, muito académico, mas talvez eu nao seja o perfil correto para
participar da pesquisa. Quanto ao trabalho como um todo, parabéns!

Trabalho muito interessante! Dada o desafio de evoluir em muitas frentes, talvez um
follow-up seja a recomendacdo de roadmaps que possam ordenar essas frentes de
evolugdo dentro da realidade da industria nacional.

Sim. O Framework precisa ser simplificado para poder impactar o publico-alvo
tragado.
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Q11. Prezado respondente, dentro sua experiéncia, poderia sugerir algum gestor ou empresa
que tenha vivido a experiéncia de implementar Big Data na sua organiza¢do? De preferéncia

no ambito da industria manufatureira.
Ps. Caso ndo tenha contato atualizado, agradeco se registrar o nome da empresa e regido.

Nao houve comentarios nesta sessio.

Pelos resultados apresentados pela pesquisa Survey aplicada, quanto por sua
relevancia empirica, conclui-se que o artefato proposto cobre de maneira abrangente o
objetivo estratégico de como o Big Data deve ser utilizado para a adigdo de valor a

organizagao.

Referente a primeira questdo do questionario, a maioria das respostas (73%)
confirmou a proposicdo de utilizagdo do termo Big Data como cérebro (nucleo) da
Manufatura inteligente no ambiente da Industria 4.0, o que confirma a relevancia do estudo
em questdo e ratifica a necessidade das organizagdes caminharem para essa direcdo com
objetivo estratégico de ganho de valores tangiveis e intangiveis, além de garantir a sua
perenidade no cendrio de transformacdo e digitalizacdo da industria. A Survey também
permitiu constatar de maneira empirica a discordancia existente em torno do termo Big Data,
sendo este o responsavel pelo processo de gera¢do, armazenamento, tratamento, analise e
tomada de decisdo de uma grande massa de dados. Este caso, avaliando as observacdes e
respostas registradas pelos respondentes, sugeriu que talvez devesse ter sido esclarecida, no
momento da introducdo do questionario, a decisdo do autor do trabalho em convencionar o
termo (Big Data), uma vez que a maioria dos autores utilizados no referencial teorico,
consideravam este de maneira mais abrangente. Por outro lado, permitiu constatar a falta de
consenso que o termo Big Data traz até entre especialistas. Neste caso, o ponto mais

questionado foi a falta da palavra analytics na discussao.

Em relagdo as tecnologias habilitadoras apresentadas na primeira camada do
Framework, os resultados da pesquisa Survey também foram bastante favoraveis ao estudo e
ndo deixou duvidas quanto a sua relevancia, uma vez que nenhum comentério adicional foi

acrescentado.

Quanto ao conceito dos seis vetores fundamentais, questdes 4, 5 e 6, pode-se
constatar o entendimento pelos respondentes do objetivo estratégico do Framework

apresentado e que, por considerar o protagonismo ndo somente dos V’s de Velocidade,
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Volume e Variedade, mas também os V’s de Visibilidade, Veracidade ¢ Vulnerabilidade, o
conceito apresentado de Big Data traz uma responsabilidade bem maior do que somente
aquela relacionada a tecnologia em si, mas também o objetivo concreto que a tomada de
decisdo, variedade e a real seguranga dos dados, contribuem de maneira significativa ao
processo de criacdo de valor a organizagdo e o quanto relevante a combinacdo dos vetores
fundamentais ¢ importante e desafiadora pela dindmica do processo evolutivo da

digitalizagao.

Em relagdo a 3° camada, questdes 7 e 8, que abordam o tema de gestdo, cultura,
habilidades, comprometimento e lideranca da organizacdo, conclui-se que esta trata-se da
parte mais desafiadora do processo e também as que garantirdo de maneira efetiva o sucesso
do conceito de Big Data na organizacdo. As questdes confirmam a necessidade real de
competéncias e habilidades da equipe (24%), gestdo (22%) e alinhamento estratégico (22%),
como as mais relevantes no processo € também esclarecem a distancia que as organizacdes
brasileiras estdo em capturar os valores que o conhecimento analitico e a digitalizacdo dos
dados podem trazer a organizagdo (Nivel Aspiracional — 73% dos respondentes), sejam estes
consequéncias de falta de maturidade da organizacdo, seu baixo conhecimento da tecnologia
ou mesmo pela falta de um direcionamento estratégico que force mudangas a antigos habitos e

maneira de executar as operagoes.

Finalmente, as questdes 9 e 10 certificam o Framework proposto como artefato que
traz os elementos estratégicos necessarios para conscientizar os gestores no processo de
implementagdo do Big Data na industria de manufatura (75% de concordancia) e que a
combinagdo das camadas sugeridas induzira a criagdo de valor e ganho de competitividade da
organizacdo (81% de concordancia). Estas duas tltimas questdes confirmam a relevancia e

efetividade do Framework.

Vale ressaltar a relevancia dos comentarios oferecidos pelos respondentes,
principalmente aqueles mais abrangentes ao Framework em si, questdo 10, os comentarios
permitiram aprofundar-se na discussdo e reavaliar a complexidade do artefato e como esse
poderia ser apresentado de maneira mais clara aos gestores e administradores que os utilizarao
para suas jornadas de introdugdo do conceito Big Data em suas organizagdes. Também
contribuiram para que o roteiro da sessdo de Grupo Focal pudesse ser aprofundado em

algumas questdes relevantes na visao dos usudrios da tecnologia e do conceito em si.
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3.4 Sessao de Grupo Focal

Neste processo teve-se a oportunidade, por meio de uma sessdo de Grupo Focal, de
avaliar o Framework proposto e constatar sua factibilidade, usabilidade e utilidade do artefato
(Efetividade).

O processo transcorreu de maneira controlada, com um roteiro pré-definido e
moderado pelo autor do trabalho. Para confirmar a efetividade do trabalho, considerou-se um
conjunto de elementos que garantiram o seu pleno desenvolvimento, incluindo sele¢do dos
participantes escolhidos por sua proximidade com a industria de manufatura, sendo estes
usudarios, consultores, integradores e fornecedores de solugdes. Para a sessdo participaram 5
pessoas, sendo 2 usudrios envolvidos diretamente com introducdo e desenvolvimento do
processo industria 4.0 na empresa Natura, um integrador de solu¢des de Big Data para a
industria de manufatura em geral, um provedor de solucdes de Big Data da Siemens e um
gestor de tecnologia da Microsoft. Todos com mais de 10 anos de experiéncia na industria e
apaixonados por tecnologia.

O roteiro utilizado organizou o processo de discussdo no grupo em quatro fases.

1. Uma breve introducdo do problema proposto, dos objetivos e do artefato criado

(Framework).

2. Apresentagdo pelo moderador, do desenho do Framework desenvolvido, explicando em

detalhes, cada uma de suas camadas.

3. Questionamentos sugeridos pelo moderador, dividido por cada camada do framework e
respostas e comentdrios dos participantes, sendo cada tema encerrado para evoluir a proxima

fase (camada).

4. Finalizagdo do grupo Focal questionando aos participantes, se o Framework pode ser
considerado de maneira efetiva, um artefato para auxiliar o processo de implantagdo da

tecnologia e geragdo de valor.

Os resultados obtidos sdo a seguir apresentados.
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3.4.1 Se¢do do Grupo Focal

a) Nucleo do framework: no estudo o Big Data Industrial ¢ considerado como o centro

inteligente da Industria 4.0. Favor comentar as seguintes afirmagdes:

(a.1.) O processo de digitaliza¢do e a grande geragdo de dados, provocada principalmente

pelos avancos da computacdo em nuvem, internet, dispositivos modveis e sensores

inteligentes, altera de maneira significativa a forma como as induastrias manufatureiras se
relaciona na sua cadeia de valor.

Sobre essa afirmacdo conclui-se que houve consenso do grupo de maneira positiva,

sendo que alguns comentarios relevantes. Um dos participantes trouxe a questdo da auséncia

da palavra “analise” (analytics) para complementar o conceito de criagdo de valor na cadeia

da industria de manufatura.

Os principais comentarios foram:

Em teoria sim, este ¢ o caminho basico para captura de valor no processo de
transformag@o digital. Sim, a transformacdo digital altera de forma significativa a
cadeia de valor da industria manufatureira.

Melhora muito a assertividade da industria, uma vez que vocé tem a coletanea de
dados da cadeia disponivel para analise e tomada de decisdo, a geragdo de valor sera a
propria consequéncia.

O ponto importante ¢ a correlagdo de novos dados, como vocé comentou
anteriormente, os 6 Vs sdo fundamentais, pois o volume, a variedade e principalmente
a qualidade dos dados.

Falta adicionar a palavra Analise, para realmente alterar de maneira significativa a
cadeia de valor.

Dados sdo sempre interessante serem registrados e armazenados, pois, as vezes, ainda
ndo sabemos que precisaremos destes dados no futuro e o custo de armazenagem ¢é
muito baixo nos dias de hoje.

(a.2.) Big Data ¢ um termo genérico para qualquer técnica de processamento de uma
grande quantidade de dados, estruturados ou ndo-estruturados, incluindo captura,
transferéncia, armazenamento, tratamento, pesquisa, analise, visualizagdo, seguranca e

privacidade dos dados.
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A afirmagdo, como ja identificada anteriormente pelo autor do trabalho, trouxe uma
certa insatisfagdo de alguns membros do grupo, o que julgou-se natural, uma vez que os
participantes do grupo focal ndo foram informados sobre a decisdo de convencionar o termo
Big Data para representar as fun¢des Big Data e Analytics .

A exposicdo dessa questdo foi proposital para constatar que, ainda diante de
especialistas, ndo existe consenso sobre o melhor termo a ser utilizado. Uns dos participantes
trouxe o termo Data Science como aquele que abrange as questdes de captura, transferéncia,
armazenamento, tratamento, pesquisa, analise, visualiza¢do, seguranga e privacidade dos
dados.

Um participante do grupo fez questdo de citar que para englobar tudo o que foi
afirmado, deveria ser adicionado ao termo a palavra Analytics, ou seja Big Data e Analytics.

Os principais comentarios foram:

Eu ndo estou confortdvel com o termo Big Data, pois este ¢ uma técnica moderna de
tratamento de informagdes, estruturadas, semiestruturadas e nio estruturadas. Para
esta afirmagdo, geralmente o termo mais utilizado ¢ o Data Science.

Acho que o Big Data esta mais relacionado a infra estrutura de armazenamento do
grande volume de dados gerados. E mais local do que o processo.

Para mim o termo correto seria Big Data e Analytics.

Big data € um termo classico usado para o processo de storage (armazenamento dos
dados. Termo bem técnico e de baixo nivel e ndo ¢ um termo estratégico, na minha
opinido.

Posteriormente as respostas € comentarios, o moderador esclareceu aos participantes
que o termo Big Data foi convencionado para representar todo o processo de captura,
transferéncia, armazenamento, tratamento, pesquisa, analise, visualizacdo, seguranga e
privacidade dos dados, uma vez que a maioria dos autores estudados no trabalho assim o

consideravam.

(a.3) Em relagdo ao framework apresentado, como vocés consideram o
posicionamento do Big data como ntcleo inteligente da indastria de manufatura, no

ambiente da industria 4.0?

Ap6s o esclarecimento do termo Big Data, da maneira como foi convencionado pelo

trabalho, a terceira afirmacdo foi imediatamente confirmada por todos os participantes do
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grupo focal. Um dos participantes fez questdo de frisar que existe uma tendéncia de existir
também inteligéncia no processo, ndo necessariamente consequéncia do conceito de Big Data
central e que podem contribuir para tomadas de decisdo concentradas em determinadas partes
do processo ou maquinas, que sdo denominados robds auxiliares.

Os principais comentarios foram:

Olhando pelas lentes do Big Data, que foi a forma que o estudo aborda o problema,
Big Data ¢ uma questdo importante.

E o elemento nevralgico, sem ele vocé ndo consegue dar os outros passos, mas ¢é
importante frisar que existe inteligéncia na industria sem o Big Data.

b) 1% Camada do framework: Tecnologias habilitadoras - IoT (Internet das coisas),
Tecnologias Moveis — Mobile, 1IoT — (Internet das coisas Industrial), Realidade
Virtual, Realidade Aumentada, Inteligéncia Artificial e Aprendizado de maquina
(Machine Learning, Computagdo em nuvem (cloud computing), Servidores e Banco
de Dados, Edge Computing, Sistemas fisicos cibernéticos (CPS, CPPS), Middleware,
Sensores, Atuadores inteligentes, CLP, SCADA, MES, ERP, SCM, CRM, CAD,
CAM.

Além das tecnologias habilitadoras consideradas, existe alguma outra tecnologia que

vocés gostariam de ver nesta 3. camada?

Foi consenso do grupo que as tecnologias mais importantes estavam contempladas na
primeira camada, exceto por dois comentarios que trouxeram as tecnologias de Computer
Vision como elemento de avaliagdo e em substituicdo aos sensoriamentos tradicionais e a
implementagdo dos Chatbots (robds auxiliares), que trazem também o conceito de avaliagdo
local do processo ou funcionamento de uma determinada maquina, auxiliando o operador na
tomada de decisdo rapida e preventiva, evitando assim paradas indesejadas para manutengao.

Os principais comentarios foram:

Em linhas gerais acho que vocé cobriu bem, mas vocé cobriu com as classicas. O que
a gente tem usado muito ¢ a tecnologia Computer Vision, que em vez de sensorizar
todas as maquinas de uma planta, existe uma técnica de visdo computacional como
elemento de captagdo de dados de elementos fabris, quer seja pra produgdo, seguranca
do trabalho.
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O sistemas estdo saindo do controle centralizado para um sistema de tomada de
decisdo local, como edge computing.

Os chatbots também estdo contribuindo para solug@o de problemas e também analises
interagindo com o ser humano (operador) para tomada imediata de agdes, evitando
parada ndo programada por problemas que poderdo vir a ocorrer em curto espago de
tempo (ac¢des preditivas).

c) 2% Camada do framework: Vetores Fundamentais (6Vs)

Como vetores fundamentais o trabalho clencou além dos Vs tradicionais, outros
vetores que sdo considerados importantes, totalizando os 6 Vs, (Volume, Variedade,
Visibilidade, Velocidade, Veracidade e Vulnerabilidade). Vocés acreditam que estes cobrem a

demanda da tecnologia no contexto de Big Data no ambiente de industria 4.0 ?

Foi consenso do grupo que os 6 V’s sugeridos cobrem o papel conceitual dos vetores
fundamentais do Big Data. A discussdo sobre o tema evoluiu chegando ao ponto de novos
V’s serem sugeridos para complementar os vetores fundamentais, como o V de Viabilidade do
processo de implementacdo do Big Data, que traz a tona a dificuldade dos usudrios em
implementar a tecnologia na industria, seja por falta de recursos, falta de credibilidade da
tecnologia ou simplesmente a falta de cultura de dados na organizagdo, o V de Visdo, que esta
relacionado com o Mindset dos responsaveis em evoluir na jornada da inovagdo e industria
4.0, contra a permissividade de aceitar a obsolescéncia da propria industria, o que podera ser
fatal para a perenidade da organizagao.

Também foi comentada a dificuldade dos profissionais de automagdo em se
relacionarem como os profissionais de TI, uma vez que cada um dentro da sua éarea de
competéncia ndo enxergam a dificuldade do outro e a oportunidade que o processo de
digitalizagdo da industria pode trazer para a organizagdo. A conclusdo do grupo ¢ que a
metodologia Agile traria agilidade no processo de decisdo e implementagdo da tecnologia.

Os principais comentarios foram:

Acredito que estes estdo bem considerados e estdo no tamanho ideal para o contexto.
Acho que esta base tedrica esta cobrindo bem o contexto apresentado pelo framework.

Dentre os temas apresentados, acho que a vulnerabilidade, relacionada com ataques
cibernéticos ¢ o maior desafio que as organizagdes terdo no contexto de Big Data e
acarretara na maior ateng@o dos gestores relacionados.

Eu ndo tenho medo como vulnerabilidade de dados, mas sim quanto a um ataque
cibernético diretamente o processo, na planta.
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Gostaria de sugerir um “V de Viabilidade, pois a nossa industria ¢ de certa forma
“obsoleta” e o simples fato de adicionar sensores que criam dados ja é um desafio
enorme para ser vencido. Trata-se de cultura de inovagao.

O simples fato de vocé conectar as maquinas ja traz medo aos gestores.

A industria precisa incluir o “V de Visdo ... os empresarios permitem que as plantas
depreciam seguindo o modelo classico com Ford. Ainda falta um mindset novo ...
Lean em conjunto com inovagao.

O big Data traz a discussdo entre TI (tecnologia de informagdo) e TA (Tecnologia de
Automag@o). TI tem o mundo deles e quando vocé fala que vai conectar a inddstria no
sistema deles ja causam problemas. Isso ¢ uma barreira importante !.

Quando vocé muda seu processo projetizado para o modelo Agile, pois a fabrica
muda muito mais rapido que o projetos de TI e isso gera muito conflito.

d) 3% Camada do framework: Niveis de maturidade e capacidade organizacional

Dentre os fatores relacionados a maturidade e capacidade organizacional de
implementagdo e utilizagdo do Big Data na organiza¢do estdo alinhamento estratégico,
Infraestrutura organizacional, equipes habilidosas e competentes, liderancas fortes , gestdo

competente e governanga de Dados

Na sua experiéncia, acredita que estes fatores sdo os mais relevantes para o bom

desempenho do Big Data e o real alcance dos objetivos perseguidos?

Como discutido na questdo anterior, a afirmacao trouxe ao grupo ainda mais reflexdes
sobre o tema relacionado a maturidade e capacidade organizacional, além do conceito de
orcamentacdo agil para garantir os investimentos e avancgos da tecnologia no momento certo,
como também a necessidade da cultura de dados permeado em toda a organizagdo. Também
veio a tona a necessidade de haver uma visdo estratégica partindo da alta administracdo como
ferramenta de aval ao processo de inovagdo e digitalizagdo da industria.

Os principais comentarios foram:

Metodologia Agile ¢ fundamental para p processo da Industria 4.0 — A dindmica é
muito grande.

A cultura de TI precisa ser evoluida trazendo eles dentro para as fabricas. As empresa
terdo que ter uma entidade que viabilize esta relacdo entre TI e TA.

TI historicamente esta abaixo do CFO cuidando de controle (ERP, CRM, informagdes
administrativas) e ndo de habilitagdo e melhora de eficiéncia do chdo de fabrica. O
ponto ¢ que no passado cada um ficou dentro do seu silo (TA, TI, Gestdo,
Administrativo) e 0 novo formato precisa de um modelo Agil, ndo é o TI ir no chdo
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de fabrica e o chdo de fabrica ir até o TI e sim, todo trabalhando num formato de
agregac¢do de valor conjunto, todo mundo com todo mundo.

Torna-se necessdrio um conceito de orgamentacdo agil, as novas empresas ndo
seguem a forma cldssica de orcamento (budget), pois isso limita a inovagdo e o
processo criativo e agil de inovacdo.

Falta as organizagdes a visdo de Mindset Inovador. Se a alta administragdo ndo inserir
esta cultura e permear para toda organizagdo, o conceito de Industria 4.0 ndo
acontecera na sua eficiéncia.

d) 4a. Camada do framework: Criacdo de valor na cadeia produtiva (tangivel e Intangivel)

Dentro da sua experiéncia, pode-se afirmar que o framework proposto € a combinagao
das camadas sugeridas induzirdo a criacdo de valor (tangiveis e Intangiveis) além do aumento

de competitividade da organizagdo?

Também foi consenso do grupo que o framework proposto podera trazer uma visao
estratégica ao gestor (awareness) sobre o processo de implementacdo do Big Data na industria
de manufatura além dos beneficios que este podera trazer a organizagdo. Também foram
abordados, os riscos e armadilhas que a falta de alguns elementos poderdo impactar no
processo de criacao de valores tangiveis e intangiveis.

Os principais comentarios foram:

Se vocé conseguir implementar ou aplicar o que as 3 primeiras camadas sugerem eu
diria que a 4°. camada esta garantida. A 3°. E a mais importante para isso ser real ...
ela que ¢ a habilitadora da 4°. camada.

A industria 4.0 ¢ uma viagem e voc€ precisa estar preparado para essa viagem,
conquistando passo a passo a evolu¢do do conceito nesta jornada. O problema é
conseguir marcar a primeira viagem.

Se ndo tiver um apoio de cima, nada disso acontece.

Apos a conclusdo da avaliagdo das quatro camadas e como cada uma interage sobre o
processo de vantagem competitiva e criagdo de valor, os trabalhos foram encerrados e os
resultados avaliados para possiveis alteragdo no framework sugerido, respeitando assim a

metodologia proposta pelo trabalho, através da ferramenta Design Science Research.

O processo de sessdo de Grupo Focal, permitiu que o artefato fosse avaliado pelos
usudrios, permitindo ao autor da dissertagdo refletir sobre o artefato proposto, finalizando-o

com as altera¢des consideradas relevantes.
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Apos esse processo reflexivo, entendeu-se necessario adicionar alguns elementos que
complementavam as camadas, sendo estes principalmente na camada de tecnologia
habilitadoras que incluiu-se as tecnologias de Visao Computacional (Computing Vision) e
Robds Auxiliares (Chabot’s). Também na terceira camada, incluiu-se a Método Agile como
uma oportunidade de diminuir o tempo de tomada de decis@o sobre uma inovagdo e também a
receptividade como os diversos atores organizacionais se inter-relacionam na cadeia tanto
estratégica como de tomada de decisdo para a implementagdo do conceito Big Data nas
organizagdes. Dessa forma, acredita-se que o Framework Versao final, Figura 9, atende de o

objetivo que este do trabalho.

Figura 9 - Framework Versdo Final

VALOR TANGIVEL

BIG DATA

INDUSTRIA

VALOR INTANGIVEL

Fonte — Autor
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Apos estudo de campo do artefato desenvolvido e consolidagdo dos resultados, tanto
pela pesquisa Survey quanto pela sessdo de Grupo Focal, entende-se que o objetivo geral do
estudo tenha sido alcancado com a efetividade necessaria para ser aplicada de maneira
estratégica pelos gestores da industria manufatureira com a finalidade de aumentar valor,
eficiéncia, competitividade e fomentar a inovacdo. Acredita-se, também, que os objetivos
especificos concentrados em pesquisa tedrica dos temas Industria 4.0 no contexto da
manufatura inteligente e a Big Data, além de identificar os processos de inser¢do da
tecnologia Big Data na indistria manufatureira, foram executados de maneira abrangente,
considerando-se os autores mais relevantes no contexto atual da tecnologia. Assim sendo,
pode-se afirmar que a questdo fundamental da pesquisa - Como a gestdo da tecnologia Big
Data, no contexto da Industria 4.0, pode auxiliar a industria de manufatura a adicionar valor
aos seus produtos e servigos e obter ganhos de competitividade? — tenha sido respondida de
maneira eficiente e clara.

Vale ressaltar que algumas sugestdes, no processo da sessdo de Grupo Focal,
trouxeram uma reflexdo quanto a complexidade da implementagdo do conceito do Framework
desenvolvido Assim sendo, o autor sugere, como ferramenta facilitadora, que o Framework
fosse apresentado juntamente com um manual descritivo de processo de implementagdo, ou
ainda, acompanhado por um servico de consultoria que pudesse auxiliar o gestor ou, de
maneira estratégica, o conselho de administracdo, das diversas questdes que envolvem a
implementag@o ou planejamento da jornada tecnologica do Big Data e também seus aspectos
culturais, estratégicos e hierdrquicos que envolvem a tomada de decisdo e efetivamente a
implementagdo da tecnologia. Essa questdo fica como sugestdo para um aprimoramento do
trabalho desenvolvido e também como sugestio para desenvolvimentos e pesquisas futuras.

Ainda como sugestdes de pesquisas futuras, o autor sugere uma atualiza¢do perioddica
do trabalho, por tratar-se de um tema que segue em processo de evolugdo por conta dos
adventos tecnoldgicos com Inteligéncia Artificial, Evolu¢do dos elementos de campo de
coleta de dados, robotizagdo, velocidade do trafego de dados por novas tecnologias como 5G,
6G e principalmente pelos computadores quanticos que prometem alcangar uma velocidade

de processamento semelhante ao cérebro humano.
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Como limitagdes deste estudo, observa-se novamente a questdo da rapida evolugdo da
tecnologia e que ainda ndo foram captadas cientificamente pela academia e ainda no que se
refere aos niveis de amostragens dos estudos empiricos, tanto na pesquisa Survey quanto no
Grupo Focal, que podem portar viesses cognitivos que ficaram impossibilitados de serem
tratados e considerados nos resultados. Assim sendo, sugere-se uma amostragem mais

abrangente em um novo estudo empirico, futuramente.
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