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RESUMO

Desde a primeira revolucdo industrial, as industrias tém passado por transformacdes em seus
processos, objetivando a eficiéncia e eficacia em suas atividades. Atualmente, j& se vive as
mudancas causadas pela quarta revolucdo industrial, também conhecida como industria 4.0. A
era da internet industrial trabalha com maquinas inteligentes, comunicacdo direta entre sistemas
e assertividade humana na tomada de deciséo, atraves da analise robusta de dados. Este trabalho
objetiva mostrar como o engenheiro de producéo pode se valer dos beneficios propiciados pela
industria 4.0 na hora da tomada de decisdo, com a interpretacdo de grandes bancos de dados,
big data, e assertividade na identificacdo de causas raiz para problemas industriais. Para isso,
ferramentas computacionais e sensoriais sdo empregadas e permitem diminuir o tempo de
percepcdo, andlise, decisdo e implantagdo. Além da revisdo bibliografica dos conceitos da
quarta revolucdo industrial esse trabalho também apresenta o estudo de caso de um problema
real no setor siderdrgico que foi sanado utilizando uma ferramenta de anélise automatica de
dados, unindo os conceitos de machine learning, estatistica e ferramentas da qualidade.

Palavras-chave: Industria 4.0. Quarta revolugdo industrial. Bancos de dados. Otimizagao.
Tomada de deciséo.

ABSTRACT

Since the First Industrial Revolution, industries have passed for process transformation, aiming
at efficacy and efficiency in your activities. In addition, it is already being experienced the
changes caused by the Fourth Industrial Revolution, also known as Industry 4.0. The era of the
industrial internet works with intelligent machines, direct communication between systems and
human assertiveness in decision making, through robust data analysis. This work aims to show
how the Production Engineer can benefit from the benefits provided by Industry 4.0 at the time
of decision making, with the interpretation of large databases (Big Data) and assertiveness in
identifying root causes for industrial problems. For this, the computational and sensorial tools
are used and allow to decrease the time of perception, analysis, decision and implantation. In
addition to the literature review of the concepts of the Fourth Industrial Revolution, this paper
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presents a case study of a real problem in the steel sector that was healed using an automatic
data analysis tool, joining the concepts of Machine Learning, Statistics and Quality Tools.

Keywords: Industry 4.0. Fourth Industrial Revolution. Databases. Optimization. Decision
Making.

1 INTRODUCAO

Com o mercado cada vez mais competitivo as empresas sdo obrigadas a desenvolverem
seus processos internos, almejando satisfazer as necessidades de seus clientes, garantir a
qualidade de seus produtos e reduzir os custos de producéo.

Para isso, nos tempos contemporaneos, sdo requisitadas a rapida coleta, filtragem e
analise dos dados, para que problemas sejam solucionados de forma agil e com a tomada de
decisdo assertiva. A industria 4.0 vem para ajudar as empresas a se manterem competitivas e
atender o cliente da forma que ele espera.

Segundo Dias (2011), atualmente € possivel perceber um grande aumento no volume de
dados existentes, provocando uma assimetria em relacdo a capacidade analitica humana. A
quantidade de dados a serem analisados pelos usuarios tornou-se esmagadora. Assim, torna-se
necessaria uma forma de gerencia-los e simplifica-los, priorizando o mais importante e
disponibilizando-o de forma direta e assertiva para o envolvido.

Para Santos et al.(2018), de modo a alcancar processos eficazes é fundamental uma
estruturacdo nas empresas. Esta deve permitir a interligacéo e disponibilidade das informac6es
(ao nivel de producdo) continuamente atualizadas em tempo real; sendo capaz de propiciar
tomadas de decisdes frente as rapidas alteragcbes do mercado.

A industria 4.0 desenvolve diversos sistemas com intuito de oferecer uma coleta de
dados personalizada e estratégica, baseada em historicos e tendéncias. Dentre eles, destacam-
se a internet das coisas (loT), sensoriamento do processo, servicos em nuvem, big data e
andlises estatisticas inteligentes, que passam a ser cada vez mais adotadas nos processos
industriais (Frank, 2018).

Segundo McAfee et al.(2012), o crescimento e adog¢do de big data permite que 0s niveis
gerenciais das organizacGes sejam capazes de medir os parametros chave do processo e
aprofundar radicalmente os conhecimentos dentro do proprio negdcio; e junto a experiéncia,
tomar decisdes e melhorar a performance dos processos.

Além disso, tornou-se possivel a realizacdo de simulagdes para analisar determinados
comportamentos e tendéncias. Na industria 4.0, sistemas virtuais sdo comumente utilizados
como forma de criar um ambiente virtual semelhante ao real, contando com conexdes entre
softwares, sensores, produtos e monitores. Para isso, tornou-se imprescindivel uma
comunicacgéo entre todos os componentes da coleta de dados, pessoas envolvidas e sistemas
centralizadores dos dados em tempo real durante todo o processo produtivo (Sackey; Bester,
2016).

De acordo com Yuan et al.(2015), por meio da comunicagao entre todas essas partes e
todos os dispositivos, tém-se a capacidade de tomada de decisao rapida e respostas em tempo
real, como: previsdo de quebras, ajustes autbnomos realizados pela propria maquina e
automacdo para garantir a eficacia dos parametros.

O objetivo geral do trabalho é realizar um estudo de caso tratando um defeito de ndo
qualidade dentro de uma siderurgica, utilizando de ferramentas estatisticas de anélise e de
tecnologias provenientes da Industria 4.0 para identificar sua causa raiz.

Como objetivos especificos, destaca-se:

1. Realizar uma pesquisa bibliografica dos conceitos da industria 4.0;
2. Comparar a performance no processo decisorio e na tomada de agdes entre o
engenheiro de producdo e a maquina que utiliza das tecnologias da industria 4.0;



3. ldentificar oportunidades de melhoria e de adocdo de novas tecnologias da
indUstria 4.0 para futuras expansdes da empresa;

2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico consiste num resumo de discussdes j& publicadas por outros
autores; possibilitando a fundamentacédo e consisténcia a todo o estudo sobre o tema a ser
discutido.

2.1 IndUstria 4.0

2.1.1 Conceito geral

Segundo KAGERMANN (2013), a primeira revolugdo industrial iniciou-se com a
revolucdo mecanica, no final do século XVIII, quando foram introduzidas maquinas de
manufatura que disponibilizaram um novo conceito de producdo, o qual permitia agilidade os
processos fabris de bens e auxiliava 0 homem em servigos repetitivos. Por volta da virada do
século XX, as maquinas foram aprimoradas com a segunda revolugdo, na qual se tornou
possivel a producdo em massa de bens com ajuda da expansao da eletricidade e com base na
divisdo do trabalho.

A evolucdo continuou, fomentada pelo aumento da produtividade e reducdo de custos.
No inicio dos anos 1970 houve o surgimento da terceira revolugdo industrial, que permanece
até os dias de hoje. Essa nova era permitiu 0 aumento na automacdo dos processos de
manufatura, possibilitando ndo apenas méaquinas que substituem o homem em trabalhos
manuais como também em atividades intelectuais, tendo como base a eletrénica e a tecnologia
da informacéo (TI).

E por fim, denominada em 2011 pelo governo alemao como “industria 4.0”, a quarta
revolucdo industrial utiliza robustos conceitos de tecnologia da comunicacdo, autoanalise e
recursos de informacdo, com o objetivo de evoluir o processo de manufatura e negocio.

Figura 1 — Os quatro estagios da revolucéo industrial
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Segundo Silveira (2017), o termo indastria 4.0 foi utilizado pela primeira vez na
Alemanha, em 2011, onde através do projeto denominado "High-tech strategy 2020 for
Germany”, o governo alemao tragou estratégias voltadas para a tecnologia e avanco do pais.

A esse respeito, para Roblek et al.(2016), a industria 4.0 é baseada em conceitos e
tecnologias que incluem: sistemas cyber-fisicos, a internet das coisas (I0T), a internet dos



servigos e a fabrica inteligente. Esta inddstria é fomentada pela constante comunicagédo via
internet que permite uma interacdo e troca de informagdes ndo apenas entre humanos como
entre humanos e maquina e até mesmo entre diferentes maquinas.

As transformacOes provenientes da indlstria 4.0 sdo capazes de promover o
desenvolvimento dos processos industriais, afetando diretamente a flexibilidade, velocidade,
produtividade e qualidade dentro da organizacéo (Tessarini, 2018). Sendo assim, na inddstria
4.0, a utilizacdo da internet das coisas e da internet dos servi¢cos muda a forma com a qual as
companhias enxergam a agregacao de valor dentro dos processos (Roblek et al., 2016).

2.1.2 Smart factory (SF) — Fabrica inteligente

A smart factory (SF) desenvolve produtos e servigos inteligentes, com maquinas
inteligentes, em cadeias de abastecimento inteligentes, para consumidores cada vez mais
exigentes (HUBA et al, 2016).

A partir disso, as fabricas modificadas por esses pensamentos tornaram-se inteligentes:
o CPS monitora processos fisicos, cria copias virtuais do mundo fisico, toma decisbes
descentralizadas, se comunica com a internet das coisas (10T) e ambos cooperam entre si e com
0s humanos em tempo real, contribuindo para o aprimoramento da cadeia de valor empresarial
(HERMANN, PENTEK e OTTO, 2015).

2.1.3 Big data

De acordo com Rocha (2015), informacéo é algum fato ou acontecimento do mundo
real que pode ou ndo ser registrado ou armazenado. J& o dado é a representacao da informacéo
e pode ser armazenado na forma de dispositivos de armazenamento, quadros, cadernos,
softwares, etc.

Um banco de dados consiste em um conjunto de dados integrados que proporcionam
uma trabalhabilidade para um grupo de pessoas, atendendo suas necessidades (HEUSER,
2010). Atualmente os bancos de dados tornaram-se essenciais e indispensaveis dentro das
organizagOes, oferecendo tanto seguranca nos dados, quanto facilidade e agilidade nos
processos de busca pelos dados necessarios (ROCHA, 2015).

Considerando o crescimento na quantidade de dados disponiveis, existe uma boa razéo
para acreditar que a analise inteligente dos dados vai se tornar um ingrediente essencial para o
desenvolvimento tecnoldgico (SMOLA, 2008).

O big data esté diretamente ligado a coleta e analise de um grande volume de dados. De
acordo com Dumbill (2012), big data é o dado que excede a capacidade de processamento dos
sistemas convencionais de gestdo de dados. Os dados sdo muito grandes, movem-se
rapidamente ou ndo cabe nas estruturas de dados. Para tirar proveito destes dados, escolhe-se
um modo alternativo de processa-lo.

A coleta de dados gerados por maquinas com capacidade de registro em tempo real é
feita por softwares, que armazenam esses dados em big data onde a capacidade analitica do
engenheiro de producdo se fard necesséria. Segundo TOTVS (2018), a capacidade do
engenheiro tomar uma decisdo mais assertiva com a utilizacdo de sistema como big data se
torna mais precisa; uma vez que temos uma grande quantidade de dados sendo gerada no
ambiente industrial que possibilitara visibilidade aos processos industriais de tal maneira que
gestores ou sistemas computacionais serdo capazes de tomar decisfes mais assertivas.

De acordo com McAfee e Brynjolfsson (2012) o big data auxilia no tratamento e
trabalho com quatrilhdes de bytes, que atualmente sdo gerados nas empresas em um Unico
conjunto de dados.



O big data possibilita ndo apenas uma solucéo para o volume de dados gerados, como
também o aumento na velocidade e na variedade desses dados. Segundo McAfee (2012), essa
velocidade de tratamento de dados fornece uma vantagem competitiva ébvia: informacGes em
tempo real permitem agilidade na identificacdo de falhas no processo produtivo e, em alguns
casos, até a prevencdo da ocorréncia de tais falhas; corrigindo entdo os parametros necessarios.

2.1.4 10T (internet of things) — Internet das coisas

Este processo de analise de dados néo se encontra centralizado apenas nas pessoas, mas
também nas maquinas, principalmente com o advento dos conceitos da internet das coisas (10T).
Para Fachini et al. (2017), a 10T simboliza a integracdo de todas as coisas, adicionando
tecnologia aos objetos e impactando em agdes de nosso cotidiano, bem como na realidade
industrial; como, por exemplo, 0 emprego de sensores que monitoram a salde da maquina e
avaliam os pontos necessarios de revisdo, disparando sinais para que estes sejam feitos por
algum responsavel ou mesmo por outro maquinario.

Para Zambarda (2014), a 10T consiste em uma revolucgdo tecnoldgica capaz de integrar
e conectar os itens utilizados no dia-a-dia a rede mundial de computadores. Sendo que a
tendéncia é a unido gradual entre o mundo fisico e 0 mundo digital tornem-se um so, através da
comunicacdo entre os diferentes dispositivos, conectados através de alguma rede em comum.

2.1.5 10S (internet of services) — Internet dos servicos

Para Terzidis et. al. (2012), o principal foco da loS é oferecer sistemicamente novas
solugdes capazes de agregar valor ao produto e ao servico oferecido. Neste contexto, as
informac@es tornam-se essenciais como forma de feedback e direcionadora de acdes.

Segundo Freund et. al. (2016), a 10S ndo se resume apenas a monitorar objetos, pois iria
bem além disso. Os softwares podem ser utilizados para extrair dados criticos e realizar analises
de otimizacdo e reducdo de custos, revelando padrGes que acarretam vantagens para uma
organizagdo, como: mais rentabilidade, produtividade e satisfacdo dos clientes.

A oS consiste no atrelamento de servigos a 10T, ou seja, sua utilizacdo dentro de um
sistema integrado, onde o produto passa a tomar forma de servigos e agregar mais valor ao
cliente final (MENA, 2018).

2.1.6 Machine Learning — Aprendizado de maquinas

Outro conceito muito utilizado no contexto da industria 4.0 e na aceleracdo do processo
de coleta e andlise de dados é o machine learning. Para Gibson e Patterson (2017), o ML
consiste na utilizacdo de algoritmos para extrair dados brutos e descarrega-los em um modelo
capaz de cruzar outros dados registrados e definir saidas e analises proprias.

Para Hurwitz (2018), o ML permite que um dado sistema consiga se desenvolver e
aprender continuamente a partir dos dados registrados, sendo possivel inclusive registrar novos
dados em seu banco, prever possibilidades e tendéncias.

ML consiste em uma forma de IA capaz de aprender e interpretar novas informacdes a
partir de seu préprio banco de dados; ndo sendo necessario recorrer a programacgado externa ou
por terceiros. Sendo assim, algoritmos sdo responsaveis por analisar os dados existentes,
identificar pontos de melhorias e prever saidas do sistema, resultando assim em modelos cada
vez mais precisos (HURWITZ, 2018). O grande sucesso do ML encontra-se na eficacia das
andlises realizadas para resolucdo de problemas, capazes de superar até mesmo o desempenho
de grandes analistas (SILVA, 2016).



2.1.7 Sistemas cyber-fisicos (CPS)

Na industria 4.0, os CPS sdo construidos a partir da interacdo entre softwares, sensores,
maquinas, pecas em desenvolvimento e monitores para acompanhamento das caracteristicas do
processo. Criando assim, uma copia virtual do mundo real capaz de descentralizar a tomada de
decisbes (SACKEY, 2016).

A principal caracteristica observada dentro dos CPS ¢ a integracdo entre 0 meio e as
variaveis fisicas e empiricas com o ambiente computacional, através do emprego de sensores e
atuadores (Silva, 2018).

2.2 Tomada de decisao

O processo de tomada de decisdes é algo constante e fundamental dentro das
organizacdes, podendo estas variarem entre questdes triviais ou mais complexas. E importante
ressaltar que estas sdo feitas através de pessoas. Portanto, diversos fatores afetam as decisdes
tomadas: desde percepcOes, crengas e valores até o ambiente local e estado contextual do
responsavel por sua execucdo (BERTONCINI, 2016).

Segundo Lousada (2011), percebe-se atualmente uma forte tendéncia a construcéo de
modelos e formas de facilitacdo dentro do processo de tomada de decisdo, uma vez que estes
permitem aos gestores uma melhor anélise quanto a estrutura organizacional e aos fatores ali
presentes, provendo assim saidas mais eficientes.

A aplicacgdo da industria 4.0 surge como uma alternativa a descentralizagdo das tomadas
de decisOes, sendo capaz de dar maior autonomia aos demais envolvidos do processo partindo
de uma facilitagdo e simplificacdo dos dados trabalhados. Sendo assim, pode-se dizer que no
contexto da industria 4.0 observa-se um impacto direto dentro das praticas de gerenciamento e
uma aceleragdo no fluxo decisorio (SILVA, 2018).

2.3 Metodologia DMAIC

Segundo Cleto (2011), um conjunto de pessoas trabalhando em prol da resolucdo de um
determinado problema tende a se complementar ao nivel de conhecimento e levantar
informacdes valiosas para alcancar a eficacia. Entretanto, para isso € essencial a utilizacao de
uma metodologia orientadora. Neste contexto, a metodologia DMAIC consiste num
sequenciamento de etapas dividido em definir, medir, analisar, implementar e verificar.

Para Souza et. al. (2007), a primeira etapa ¢ a “D - define” (definir), em que o objetivo
é abranger os parametros e desempenhos do processo e entender o foco da atuacdo. A segunda
etapa, “M - measure” (medir), determina o foco do problema, avaliando sua localizacéo,
intensidade, cenarios e afins. A etapa 3 de anélise, “A—analyse ”, é a responsavel por identificar
e analisar os impactos das causas sobre um determinado problema, avaliando suas correlacGes
e seus graus de variabilidade. Segundo Donin (2018), a fase 4 de implementar ou melhorar, “/
- improve”, é aquela que permite a alteracdo do processo, eliminando perdas, desperdicios e a
recorréncia do problema. Esta ultima fase de verificacdo, “check” € aquela que garante a
continuidade daquela melhoria realizada, garantindo que aqueles novos padrdes sejam
transferidos ao proprietario, certificando seus treinamentos e assegurando a eficécia e eficiéncia
do processo.

3 METODOLOGIA

Esta secdo demonstra os métodos utilizados para desenvolvimento do trabalho. Tal
pesquisa baseou-se em uma estratégia quantitativa de pesquisa, de carater exploratério, por
meio de um estudo de caso.



Utilizou-se a aplicacdo web process analytics como ferramenta de analise dos dados e
0 método DMAIC como metodologia de gestdo das etapas de condugdo do estudo, visando
garantir uma governanca estruturada.

Inicialmente na fase define, o problema a ser investigado foi definido considerando a
importancia no mesmo contexto em que a empresa esta inserida. Para realizar a escolha do
objeto de estudo utilizou-se 0 método do diagrama de pareto como ferramenta objetiva de
classificacdo dos defeitos para evidenciar os principais problemas provenientes do processo de
aciaria, porém que geram impactos diretos no seu cliente, o processo de laminacdo. Apds o
levantamento do historico de defeitos, sua classificacdo decrescente e brainstorming com 0s
engenheiros de qualidade da aciaria foi identificado como a melhor oportunidade de estudo a
reducdo do indice de sucata por delaminacgédo no laminador.

Na fase mesure foram levantadas as condigdes iniciais, evidenciando como o problema
estd na situacdo atual, qual a extensdo do mesmo, quais os indicadores sdo utilizados para
controla-lo e quais os desvios ja mapeados. Ainda dentro da fase de medic&o, € preciso estimar
uma meta que guiou todo estudo. A meta se baseou no indice de tubos sucateados por
delaminagdo entre janeiro de 2018 e junho de 2019.

Com a definicdo do objeto de estudo, contextualizacdo do mesmo e verificacdo das
condices iniciais, se deu inicio a fase analyse. Dentro desta etapa foi realizada a coleta dos
dados, cujo processo foi feito de forma automatica através de sensores industriais e
armazenados em um sistema cloud. Para tratar os dados a aplicacdo web utilizada process
analytics buscou o banco de dados relacional anteriormente gerado atraveés do registro
automaético de dados em um data lake.

Os pesquisadores entdo definiram na aplicacdo quais as restricbes seriam analisadas,
sendo elas: data, pedido, aco, didmetro, parede, ordem, corrida e o tipo de defeito. Com tais
restricdes definidas a ferramenta tratou os dados de forma estatistica. Com o foco do trabalho
a estatistica descritiva se mostrou mais adequada a analise, gerando informacgdes como: medidas
de tendéncia central, de variabilidade ou dispersédo.

As medidas de tendéncia central sdo: média, mediana e moda; J& as medidas de
variabilidade incluem: desvio padrdo, variancia, valor maximo e minimo. Com os graficos
estatisticos gerados foi possivel dar continuidade a fase de andlise, onde a ferramenta buscou
identificar a causa raiz do defeito, correlacionando os dados de processos analisados com 0s
resultados de qualidade do conjunto de tubos inspecionados. Ainda na etapa de analise, foi
possivel realizar uma comparacdo de desempenho entre 0 método tradicional de andlise de
processos, que contempla a utilizacdo de softwares convencionais de andlises estatisticas e
montagem manual de bancos de dados versus 0s novos métodos de anélises de dados como o
process analytics, este que ja se comunica diretamente a uma base de dados com um big data
onde dados de processo de diversos bancos diferentes sdo armazenados no sistema cloud,
permitindo acesso direto da aplicacdo a toda a base, otimizando o tempo de levantamento e
correlagéo de dados.

Esse estudo se limitou as etapas de defini¢cdo, medicdo e anélise, como foco principal
da tomada de decisé@o. As etapas de melhoria — improve e controle e padronizagéo — control ndo
fazem parte do escopo do estudo.

4 DESENVOLVIMENTO

A empresa objeto do estudo desenvolvido esta passando por um processo de
transformacdo cultural, buscando maior engajamento e disciplina operacional de seus
funcionarios. Atrelado a isso, a reducao de custos entra como um dos principais pilares para
garantir a sobrevivéncia da empresa no mercado nacional e internacional.

Tendo um objetivo desafiador de reduzir seus custos internos para garantir a capacidade
competitiva da empresa e simplificar sua gestdo, a empresa depende dos esfor¢os de cada um



para contribuir para esta estratégia. A aciaria, area produtiva onde o estudo foi desenvolvido é
considerado uma das areas chave para a organizacao, sendo necessaria a dedicacéo do time para
resolucdo imediata de seus problemas. A figura 2 mostra a sequéncia de processos existentes

na aciaria.

Figura 2: Processos aciaria
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Problemas de ndo qualidade representam um custo elevado para as empresas do setor
siderurgico. A empresa em estudo tinha como desafio reduzir seu custo com os problemas de
ndo qualidade em 30%. Em virtude dessa meta, diversas frentes de resolugdo mais otimizada
de problemas foram sendo desenvolvidas, uma delas foi o desenvolvimento de um software
para analises de parametros de processos, estes que por consequéncia podem causar defeitos
em seu produto.

O objetivo do software é evidenciar causas ndo comuns e reduzir o tempo de
identificacdo das causas dos problemas. O software foi utilizado para identificar a causa da néo-
qualidade delaminagdo, este defeito € gerado no processo de aciaria, mas sua identificacdo é
dada no processo de laminacéo, a figura 3 mostra as etapas de tal processo.

Figura 3: Processos de laminacéo
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O estudo foi desenvolvido utilizando a metodologia DMAIC como ferramenta de
conducdo sistémica de suas etapas. Nesta secdo € abordado cada uma dessas etapas e seus
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resultados.

4.1 Define

O primeiro passo realizado foi a definicdo clara do objeto de estudo através da
classificacdo decrescente dos principais problemas de ndo qualidade que séo identificados no
processo de laminagéo. A figura 4 mostra o resultado dessa classificagdo com o quadro geral

de todos os defeitos identificados na laminacéo.



Figura 4: Tubos sucateados no laminador jan/2018 e jun/2019 por ndo qualidade
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Fonte: Elaborado pelos autores

Contudo, buscando atuar em um problema gerado pelo processo fornecedor (no caso, a
aciaria) a classificacdo por pareto foi realizada novamente visando identificar quais os
principais problemas que a aciaria causa em seu cliente. Assim, na figura 5 evidencia-se que o
defeito delaminacdo é o segundo maior problema no quadro atual de ndo qualidade propiciado
pelo processo de aciaria. Sendo assim, considera-se fundamental atuar neste problema.

Figura 5: Tubos sucateados no laminador entre jan/18 e jun/19 por ndo qualidade
geradas na aciaria
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Fonte: Elaborado pelos autores

Para validar a importancia do projeto na fase de definicdo do problema, deve-se estimar
0 ganho financeiro que este trard caso atingido a meta planejada. O business case é a tarefa
compreendida dentro da etapa de definicdo do problema que visa quantificar e monetizar o
impacto do estudo, atrelando sua importancia financeira. Desta forma foi desenvolvido o
business case.

A figura 6 mostra que, durante o ano de 2018, a empresa onde o estudo foi desenvolvido
teve um dispéndio financeiro de R$401.164,00 devido ao sucateamento de tubos de aco por
delaminacdo, o que corresponde a um indice de 0,11%. A meta do estudo foi reduzir em 30%
0 indice de sucata por delaminacdo no laminador, o que corresponde a uma meta de
aproximadamente 0,08%, gerando um ganho anualizado estimado de R$120.349,00.
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Figura 6: Business case para validacdo do ganho esperado com o projeto

T =T
-12 SUPER. LAMINAGAO  DEL Delaminagio 333 605.823 365.474 240.349 721
=13 SUPER. TRATAMENTC DEL Delaminagéo 67 158.385 79.477 78.908 1.173
-/6 SUPER. FLEX LINE DEL Delaminagéo 50 129.763 47.856 81.907 1.632
Total Geral 451 893.971 492.807 401.164 890
Baseline 011% %
Meta 0,08% %
Reducao 30% %
Redugao 135 ton
Redugio 120.349 R$

Fonte: Elaborado pelos autores

Como o defeito estudado pode ser gerado por processos diferentes de fabricacéo, se fez
necessario mapear o fluxo de suprimento entre processos fornecedores e processos clientes,
com o objetivo de delimitar os limites de atuacdo. A figura 7 fornece este mapeamento através
da SIPOC, sigla que significa supplier, input, process, output e costumer. A figura ainda
demonstra os limites do processo, isto é, onde o defeito tem sua origem e onde tem sua
identificacdo realizada.

Figura 7: SIPOC (Fornecedor — Entrada — Processo — Resultado — Consumidor)

FORNECEDOR ENTRADA PROCESSO RESULTADO CLIENTE
1 " FEA (forno a arco elétrico) - fusdo de 1
L. . | Ferro-gusa (sélido / . N - 1
Matéria-prima .. carga sélida e redugdo de carbono e Aco liquido Forno Panela
I liquido) e sucata i | s
1 fésforo 1 o
| | 3
Forno Panela - Ajuste a composi¢ao Desgaseificagdo a 2
Forno a Arco Elétrico | Aco liquido . ! PR3 Aco liquido ! E X E g
: quimica e a temperatura do ago : vacuo 2
o
Forno Penela : Aco liquido Desgaseificagdo a vacuo Aco liquido : Lingotamento §
1 coa ¢ ¢ desgaseificado | Continuo )
| 1 o
Desgaseificagdoa | Aco liquido I Linha de acabamento
& J ¢ 1 ¢ q X Lingotamento Continuo Barras fundidas |
vacuo | desgaseificado 1 de barra
I I
| I
Linha de acabamento I Barras fundidas Barras de corte Blocos : RHF
Barras de corte : Blocos RHF - aquecimento de blocos Bloco Aquecido : CTP e PQF 5
1 | o G
CTP e PQF - Rolling (transformagdo a2 ®
RHF : Bloco Aquecido o . g.( . E Tubos : Inspegdo MPB =
| mecanica das inclusdes) | s E
1 1 a =
Inspegdo MPB - inspegdo de defeitos
CTP e PQF : Tubos P P : Tubos inspecionados : Inspegdo visual
: no tubo i
Limite de processoI§;§TART— Fornoaarco Limite do processo: END - Inspe¢do MPB
elétrico

Fonte: Elaborado pelos autores

O projeto se torna importante, pois o indice de sucateamento de tubos por delaminagédo
aumentou no inicio de 2019 conforme apresentado no indicador na figura 8, ele demonstra 0s
resultados consolidados das trés areas onde o defeito é identificado, MPB, equipamento
presente no laminador que identifica a delaminagédo através do ROWA, Q&T e Flex, area de
tratamento termico que tem como equipamento identificador do defeito o ultrassom.

Conforme a figura 8, o indice de sucata por delaminacdo aumentou apds uma mudanga
na tolerancia de headscrap, que consiste no sucateamento da primeira parte das barras
lingotadas, com o objetivo de eliminar impurezas que se concentram no inicio de lingotamento.
Como essa alteracdo foi realizada buscando reduzir o custo com sucata dentro da aciaria, se fez
necessario analisar os parametros de fabricacdo do ago e por consequéncia buscar as causas do
aumento do indice de delaminacéo.
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Figura 8: Indice de sucata por delaminagéo
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Fonte: Elaborado pelos autores

A fim de validar a meta que inicialmente foi estimada para o projeto, na fase de
definicdo foi utilizada a técnica do primeiro quartil, comprovando estatisticamente que a meta
prevista tem chances reais de ser alcancada conforme a figura 9.

Figura 9: Definicdo da meta — Minitab
Relatério Resumo para % Scrap

Teste de normalidade de Anderson-Darling
A-Quadrado 042

Valor-p 0282
Mécdia 012568
DesvPad 0,06256
Varidncia 000391
/ Assimetria 0581499
Curtose 0,718199

\w de Confianca para Média
005 o o5 020 025 0,09972 015806
Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
0,08024 016000
:l:l Intervalo de 95% de Confianca para DesvPacd
0,00659 000521

Intervalos de 95% de Confianca

Maédia ‘ - ‘

0.08 (%] oR on 06

Fonte: Elaborado pelos autores

4.2 Mesure

A segunda etapa do estudo se deu pelos resultados das condigdes iniciais e medi¢do do
processo no estado atual. A figura 10 exemplifica visualmente o defeito delaminacéo que foi
abordado anteriormente. Este defeito € muito comum no processo siderdrgico e consiste em
uma inclusédo de alguma substancia externa na mistura metalica fundida, a qual ndo se
homogeneiza com o restante do material. Sendo assim, quando o processo de solidificagdo é
concluido observam-se algumas heterogeneidades pela pega. A partir disso, essas funcionam
como acumuladoras de tensdo, podendo provocar trincas, rupturas e outros defeitos que
impactam diretamente a utilizagdo do produto final.



12

Figura 10: Delamlna ao atraves de mlcroscopla eletronica

Fonte: Elaborado pelos autores

A delaminacéo é identificada em equipamentos presentes nos processos de laminagao e
témpera. A fim de validar a capacidade de repetibilidade e reprodutibilidade (R&R) de tais
equipamentos foi aplicado um teste estatistico para tal. O teste foi realizado utilizando 5 tubos
nos quais previamente era sabido a presenca de delaminacdo e dois operadores responsaveis
pela calibragdo do equipamento. A figura 11 mostra os resultados do teste R&R (repetibilidade
e reprodutibilidade) desenvolvido nos equipamentos MPB — laminador e ultrassom — témpera.
Os testes garantiram a capacidade dos equipamentos de identificar 100% dos tubos que
apresentem delaminacdo e também de identificacdo do defeito em um mesmo tubo,
independentemente da quantidade de vezes que aquele tubo for inspecionado.

Figura 11: Teste R&R MPB e ultrassom — Minitab
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Fonte: Elaborado pelos autores

Ainda dentro das condigdes inicias, foi realizada uma estratificacao fisica da localizacao
do defeito. Seu objetivo era evidenciar, caso verdadeiro, se os defeitos sdo concentrados em
certa parte da corrida ou se eram distribuido proporcionalmente por todas as barras lingotadas.
A figura 12 mostra que a estratificagdo foi valida, deixando claro que o defeito se concentra na
primeira corrida da sequéncia. Dentro dessa corrida foi realizada uma nova classificagdo por
pareto, mostrando que a barra 2, ou seja, a primeira barra logo apés o headscrap, é responsavel
por aproximadamente 36,5% da incidéncia de delaminacdo. Reduzindo ainda mais a localizagéo
fisica do defeito nota-se que dentro da barra 2, seu primeiro bloco é o grande concentrador de
delaminacdo. Dessa forma, fica claramente comprovado que a causa do defeito investigado é
proveniente de pardmetros que se relacionam com o inicio de lingotamento.



Figura 12: Estratificacdo de pareto por corrida na sequencial, barras na primeira

corrida e bloco na segunda barra
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Fonte: Elaborado pelos autores

4.3 Analyse

13

O processo de andlise é a etapa mais complexa em um estudo de investigacdo, uma vez
gue a ocorréncia do defeito é sabida, ainda que sua causa ndo. Para iniciar esse processo de
investigacao foi realizado o mapeamento do processo no qual o produto é submetido, a fim de
garantir que todas as possiveis variaveis atreladas a cada processo seriam investigadas. E
possivel notar na figura 13 esse mapeamento, mostrando o fluxo de valor dentro da aciaria,
separando as etapas dentro de trés processos. Processo forno a arco elétrico, processo de
desgaseificacdo a vacuo e processo de lingotamento continuo, sendo estes 0s processos onde
variaveis foram investigadas para identificacdo da causa.

Figura 13: Mapa do processo

-%

FORNO PANELAE
DESGAISEFICACAO A VACUO

Fonte: Elaborado pelos autores

Delimitou-se 0 escopo de processos e ap6s mapeamento de suas etapas foi realizado um
brainstorming. Tal procedimento consiste no levantamento de todas as possiveis causas que
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inicialmente sdo previstas apenas pelo sentimento metalUrgico dos especialistas no processo.
Durante uma reunido foram levantadas 14 possiveis causas que seriam entdo validadas
estatisticamente para garantir a identificacdo da causa raiz. A figura 14 apresenta o resultado
deste levantamento, classificando todas as possiveis causas por processo de onde ela é
proveniente.

Figura 14: Levantamento de causas atraveés de brainstorming
Processo FEA | Processo FP/VD |

X14 — Taxa de Adigdo CaSi
X15 — Tempo de Rinsagem

X16 — Vazées de Argdnio Durante a
Rinsagem

» Delaminagdo

X1 - ppm de O2 acima de 20 no Distribuidor / X8 — Temperatura Inicial de Lingotamento
X2 - Uso ou ndo Massa Seca Weerulin / X9 — Temperatura Secundéria de Lingotamento
X3 - Nivel de ago na Partida MLC / X10 - Velocidade Inicial de Lingotamento
X4 - Head scrap Insuficiente / X11 — Velocidade Secundaria de Lingotamento
X5 - Strand opening sequence / X12 — Tempo de Aquecimento do Distribuidor
X6 - O2 Free open or not f X13 — Tempo para Abrir a Panela no Lingotamento

X17 - ppm de Ca/ X7 — Peso da Panela Durante Abertura
| Processo LC |
Fonte: Elaborado pelos autores

Apds o levantamento destas variaveis € 0 momento da utilizacdo do software process
analytics. Conhecendo a localizacéo fisica do defeito, sdo aplicados filtros de sele¢do na tela
principal do programa. Os filtros contemplam o periodo a ser analisado, tipo de projeto,
diametro da barra, aco, didmetro do tubo, parede do tubo, coédigo da corrida lingotada e da
ordem laminada, conforme figura 15.

Figura 15: Tela inicial process analytics
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Fonte: Elaborado pelos autores
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Os dados séo carregados e a ferramenta se encarrega de correlaciona-los, apontando
através de uma matriz de importancia a quao aquela variavel justifica a incidéncia do defeito,
conforme a figura 16.
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Figura 16: Matriz de importancia
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Fonte: Elaborado pelos autores

Partindo da base de importancia exibida pelo software os dados sdo validados
estatisticamente para verificar se realmente existe uma correlacdo matematica entre a causa e 0
efeito, no caso, delaminacdo. A figura 17 fornece tais analises, evidenciando com base no
primeiro resultado apontado pela matriz de importancia que o tempo de aquecimento do
distribuidor tem influéncia sobre a ocorréncia do problema. O “valor P é o nlimero que através
do calculo estatistico de comparacdo de medianas valida a diferenca entre materiais ruins (com
defeito) e materiais bons.

Figura 17: Teste de mood para tempo de aquecimento do distribuidor

Estatisticas i=
Status n Desvio Padrio Maximo Média Minimo 1°Q Mediana 3°Q
Bom 529 32.12 296 226.26 174 204 219 254
Ruim 569 40.98 335 210.14 171 190 196 218

Teste de hip6tese entre tubos defeituosos e aprovados

Resultado do teste de Mood:
P-value @

Fonte: Elaborado pelos autores

O grafico de boxplot reine uma gama de informacdes como localizacdo, disperséo,
assimetria, comprimento da cauda e outliers. A figura 18 apresenta o boxplot para o tempo de
aquecimento do distribuidor de forma visual, demonstra a clara diferenca entre o resultado de
qualidade de tubos que foram tiveram seu ac¢o produzido com um tempo de aguecimento do
distribuidor maior em detrimento dos que tiveram o tempo menor.

Figura 18: Boxplot para tempo de aquecimento do distribuidor
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Fonte: Elaborado pelos autores
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A partir da identificacdo da possivel causa do problema, é possivel aferir algumas
suposic¢des de interagdes entre varidveis com o conhecimento metaldrgico dos especialistas no
processo; uma vez que a ferramenta ja apontou o caminho critico a ser analisado. Logo, atrelado
ao tempo de aquecimento do distribuidor foi suposto que o tempo de aquecimento da vélvula
submersa também influenciaria no problema. Construiu-se entdo um grafico de dispersao
considerando que ambas as varidveis influenciaram nos resultados de qualidade dos tubos. O
gréfico da figura 19 mostra que nas corridas produzidas com um tempo de aquecimento do
distribuidor menor que 220 minutos e um tempo de aquecimento da valvula submersa menor
que 150 minutos houve a ocorréncia de tubos com delaminacao.

Figura 19: Grafico de dispersao tempo de aquecimento do distribuidor x tempo de

aquecimento da valvula submersa.
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Fonte: Elaborado pelos autores

Com a utilizacdo da ferramenta de analise automatica de dados e predicdo de defeitos
fica evidente a otimizacdo temporal da fase de analise. Um projeto padrédo, que busca investigar
a causa para um problema nessas mesmas circunstancias teria uma duracdo média de sua fase
de analise de dois meses. Com o software a etapa de analise para as primeiras duas variaveis
identificadas teve a duracdo de 2,5 dias, uma otimizagdo em tempo de aproximadamente 57
dias.

Tornando assim a tomada de decisdo por parte do time de engenharia mais rapida e
assertiva. Todas as analises foram realizadas fundamentadas em bases estatisticas, retirando a
subjetividade da identificacdo de causas.

Este estudo se limitou a mostrar as fases que precedem a etapa de anéalise e 0s ganhos
que um software detentor de uma série de conceitos que a industria 4.0 apresentou para auxiliar
a tomada de decisdo do departamento de engneharia.

5 CONCLUSAO

A quarta revolucdo industrial apresenta como uma das principais bases a tratativa e a
importancia dada a informacédo e aos dados. A andlise e interpretagdo dos dados permitem a
tomada de decisdo, definicdo de acdes a serem executadas e direcionam melhorias dentro dos
processos.

Dentro da industria siderurgica analisada, o processo de tomada de decisdo era
centralizado no setor de engenharia. Os dados e pardmetros de producao eram coletados a partir
do PLC (programmable logic controller — controlador 16gico programavel) da maquina, mas a
analise dos mesmos era complexa e restrita a poucos capazes de realiza-la. Considerando esse
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cenario, a industria 4.0 surge como maneira de revolucionar tais atividades e facilitar a analise
dos dados pelo departamento de engenharia. Dentre suas ferramentas, destacam-se: big data,
armazenamento em nuvem e machine learning.

Atendendo a um dos objetivos especificos, foi realizado uma pesquisa bibliogréafica nos
principais conceitos da industria 4.0. Dessa forma, foi possivel compreender as ferramentas
adotadas pela empresa no estudo de caso, tais como big data, nuvem, armazenamento em
nuvem e machine learning. Também foi possivel avaliar outras ferramentas que podem ser
aplicadas em paralelo, de forma a melhorar ainda mais esse processo de tomada de decisoes.

A partir dos conceitos da 4.0 e da analise dos impactos quanto a tomada de deciséao pelo
departamento de engenharia, € possivel comparar a performance do mesmo com o sistema
integrado, no que tange ao processo de analise e tomada de decisdo no processo. Para tal, foram
considerados dois postos-chaves: tempo de anélise e confiabilidade.

No estudo de caso proposto, devido a complexidade do processo, estima-se que 1 ano
permite uma assertividade de mais de 90% e 3 anos para mais de 99%. Por consequéncia, é
essencial manter a mao de obra qualificada durante esse periodo. Como oportunidades de
melhoria e adog&o de novas tecnologias observa-se que a 10T, a 10S e a implantacdo de sistemas
cyber-fisicos permitem uma maior integracdo entre os diferentes dispositivos e um menor
tempo de resposta na tomada de a¢fes no processo.

Considerando o contexto atual, a partir do modelo ideal de parametros fornecido pela
maquina, deve haver a intervencdo humana para realizar as modificacbes e corre¢des no
processo, resultando em um elevado tempo para execucdo de mudancas e maior risco de erros
no input dos novos parametros. Entretanto, tal procedimento pode ser feito originalmente pelo
préprio sistema, através da comunicacao entre os dispositivos e aprofundamento dos pilares da
4.0.

A partir da percepcdo do problema e da correcdo necessaria, a propria maquina sinaliza
0 ponto do processo que precisa ter algum parametro alterado. O sistema, de maneira autbnoma,
realiza a modificacdo; ndo sendo requisitada a intervencdo humana, permitindo a comunicacéo
em tempo real e eliminando o erro humano na nova parametrizacdo. Dessa forma, é possivel
entender como a industria 4.0 contribui para 0 aumento da flexibilidade e da interoperabilidade
das maquinas.

A utilizacdo das ferramentas da industria 4.0 proporciona uma simplificacdo do
processo decisério, sendo descentralizado do departamento de engenharia. Neste contexto, a
prépria maquina passa a se controlar e a tomar decisdes a partir das variagdes do processo e das
sinalizacdes fornecidas pelo sistema inteligente.

REFERENCIAS

BERTONCINI, Cristine; BRITO, Adriana; LEME, Elisangela; SILVA, Ismael; SILVA, Thiago
Ferreira da; PERRI, Ricardo Alves. Processo Decisorio: Tomada De Decisdo. Disponivel em:
<http://faef.revista.inf.br/imagens_arquivos/arquivos_destaque/QjxD
DgGcS5r3dHL_2013-5-3-12-8-34.pdf>. Acesso em: 07 mai. 2019.

CLETO, Marcelo; QUINTEIRO, Leandro. GESTAO DE PROJETOS ATRAVES DO
DMAIC: UM ESTUDO DE CASO NA INDUSTRIA AUTOMOTIVA. Revista Producéo
Online, Parana, v. 11, n. 1, p. 210 — 239, 2011. Disponivel em: <https://www.producaoonline.
org.br/rpo/article/view/640>. Acesso em: 16 abr. 2019.

DIAS, Pedro Ricardo. Recommending media content based on machine learning methods.
2011. 111 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Informética) — Fundagdo de Ciéncias e
Tecnologia, Universidade Nova de Lisboa, Lisboa, 2011.



18

DONIN, Marcelo. Proposta De Melhoria Baseada Na Metodologia Dmaic Em Uma
Unidade De Pronto Atendimento De Saude. 2018. 73 f. Trabalho de Concluséo de Curso
(Bacharelado em Engenharia de Producdo) — Deparatamento de engenharia de producao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parang, Ponta Grossa, 2018.

DUMBILL, Edd et all. Big Data Now Current Perspectives. Disponivel em:
<http://cdn.oreillystatic.com/oreilly/radarreport/0636920028307/Big_Data_Now_2012_Editio
n.pdf> Acesso em: 30 abr. 2019

FACHINI, Moisés; MESQUITA, Nathalia; OLIVEIRA, Rafael; FRANCA, Patricia. Internet
das coisas: uma breve revisao bibliogréafica. Conexdes, ciéncias e tecnologias, Fortaleza, v.
11, n. 6, p. 85 — 90, dez. 2017. Disponivel em: <http://www.conexoes.ifce.edu.br/index.php/
conexoes/article/viewFile/1007/1096>. Acesso em: 05 mai. 2019.

FRANK, Alejandro; DALENOGARE, Lucas; BENITEZ, Guilherme; AYALA, Néstor. The
expected contribution of Industry 4.0 technologies for industrial performance. Internacional
Jornal of Production Economics, Grenoble, n. 204, p. 383 — 394, 2018. Disponivel em:
<https://www.elsevier.com/locate/ijpe>. Acesso em: 28 abr. 20109.

FREUND, Fabiana; STEENBOCK, Fernando; MARANGONI, Guirahy; VIEIRA, José; DE
DEUS, Sérgio; ANGONESE, Angela. Novos negocios baseados em internet das coisas.
Revista FAE, v. 1, p. 7 — 25, 2016. Disponivel em: <https://revistafae.fae.edu/revistafae/arti
cle/viewFile/402/286>. Acesso em: 20 mai. 2019.

HERMANN, Mario; PENTEK, Tobias; OTTO, Boris. Design Principles for Industrie 4.0
Scenarios: A literature review. Technishe universitat Dortmund, Dortmund, 2015. Disponivel
em: <https://www.thiagobranquinho.com/wp-content/uploads/2016/11/Design-Principles-for-
Industrie-4_0-Scenarios.pdf>. Acesso em: 13 abr. 2019.

HEUSER, Carlos. Projeto de Banco de dados. 4. ed. Sagra Luzzatto, 1998. 206 p.

HUBA, M.; KOZAK, S. From E-learning to Industry 4:0. 2016 International Conference on
Emerging eLearning Technologies and Applications (ICETA), 2016.

HURWITZ, Judith; KRISCH, Daniel. Machine Learning for dummies. IBM Limited Edition,
n. 1, 2018. 75 p.

KAGERMANN, H,; WAHLSTER, W.; HELBIG, J. Recommendations for implementing
the strategic INDUSTRIE 4.0. April, p. 4-7, 2013.

LOUSADA, Mariana; VALENTIM, Marta. Modelos de tomada de deciséo e sua relagdo com
a informacao orgénica . Perspectiva em Ciéncias da Informacéo, v. 16, n. 1, p. 147 — 164,
2011. Disponivel em: <http://www.scielo.br/pdf/pci/v16n1/a09v16nl.pdf>. Acesso em: 18
mai. 2019.

MCAFEE, Andrew; BRYNJOLFSSON, Erik. Big Data: the management revolution. Havard
Business Review, Denver, out. 2012. Disponivel em: <https://hbr.org/2012/10/big-data-the-
management-revolution>. Acesso em: 11 abr. 2019.



19

MENA, Isabela. Verbete Draft: o que é Internet dos Servicos. 2018. Disponivel em:
<https://projetodraft.com/verbete-draft-o-que-e-internet-dos-servicos/>. Acesso em:11 mai.
2019.

PATTERSON, Josh; GIBSON, Adam. Deep Learning: a practitioner’s approach. Editora
O’Reilly, n. 1,2017. 532 p.

ROBLEK, Vasja, MESKO, Maja; KRAPEZ, Alojz. A Complex view of industry 4.0. Sage
Open, Estados Unidos, abr. 2016. Disponivel em: <https://journals.sagepub.
com/doi/full/10.1177/2158244016653987>. Acesso em: 21 abr. 2019.

ROCHA, Julio; DIAS, Jaime. Importancia dos bancos de dados nas aplicagdes. 2015. —
Universidade Paranaense (UNIPAR), p. 1-5, Parand, 2015.

SACKEY, S.M.; BESTER, A. Industrial engineering curriculum in industry 4.0 in a south
african context. 2016. 111 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Informatica) — Fundacao
de Ciéncias e Tecnologia, Universidade Nova de Lisboa, Lisboa, 2016.

SANTOS, Beatrice P.; ALBERTO, A.; LIMA, T.D.F.; CHARRUA-SANTOS, F.M.B.
Industria 4.0: Desafios e Oportunidades. Revista Producéo e Desenvolvimento, Covilha, v. 4,
n. 1, p. 111 — 124, jan. 2018. Disponivel em: <http://revistas.cefetrj.br/index.php/producaoe
desenvolvimento>. Acesso em: 10 abr. 2019.

SILVA, Denise Aliny. Industria 4.0 Com Foco Nos Sistemas Cyber Fisicos. 2018. 45 f.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Bacharelado em Engenharia Eletrénica) — Coordenacéo de
Engenharia Eletronica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parang, Ponta Grossa, 2018.

SILVA, Luis. Utilizacdo da deep learning em acdes de controle. Revista do TCU, Brasilia,
V. 48, n. 135, p. 18 - 23, jan/abr. 2016. Disponivel em:
<https://revista.tcu.gov.br/ojs/index.php/RTCU/article/view/1321>. Acesso em: 03 mai. 2019.

SILVEIRA, C. B. O que é a Industria 4.0 e como ela vai impactar o mundo. Citisystems.
2017. Disponivel em:<https://www.citisystems.com.br/industria-4-0/>. Acesso em: 10 jun.
2018.

SMOLA, Alex. Introduccion to Machine Learning. Cambridge University Press, Cambridge,
2008. Disponivel em: <http://alex.smola.org/drafts/thebook.pdf>. Acesso em: 25 abr. 2019.

SOUZA, Ana Paula Felipe; COELHO, Tania; SANTOS, Rosimeire Expedita. DMAIC: UMA
ALTERNATIVA PRA A MELHORIA CONTINUA DA QUALIDADE. V EPCC, Maringa,
2007. Disponivel em:
<http://www.cesumar.br/prppge/pesquisa/epcc2007/anais/ana_paula_felip_de_souza2.pdf>.
Acesso em: 11 jun. 20109.

TERZIDIS, Orestis; OBERLE, Daniel; FRIESEN, Andreas; JANIESCH, Christian; BARROS,
Alistair. (2012). The Internet of Services and USDL. 1-16. 2012

TESSARINI, Geraldo; SALTORATO, Patricia. Impactos da inddstria 4.0 na organizacdo do
trabalho: uma revisdo sistematica da literatura. Revista Produgéo Online, Florianopolis, v. 18,



20

n.2,p. 743 -769, 2018. Disponivel em: <https://producaoonline.org.br/rpo/article/view/2967>.
Acesso em: 15 abr. 20109.

TOTVS. Big Data: entenda as principais vantagens de utilizar na sua empresa. 2018.
Disponivel em: < https://www.totvs.com/blog/big-data/> Acesso em: 14 abr. 2019

YUAN, Xiao; ANUMBA, Chimay; PARFITT, Kevin. Review of the potential for a cyber-
physical system approach to temporary structure monitoring. Internacional Journal of
Architectural Research, Pensilvania, v. 4, n. 3, p. 26 — 44, nov. 2015. Disponivel em: <
http://archnet-ijar.net/index.php/IJAR/article/view/841>. Acesso em: 12 abr. 2019.

ZAMBARDA, Pedro. ‘Internet das Coisas’: entenda o conceito e 0 que muda com a
tecnologia. 2014. Disponivel em: <https://www.techtudo.com.br/noticias/
noticia/2014/08/internet-das-coisas-entenda-o-conceito-e-0-que-muda-com-tecnologia.html>.
Acesso em:04 mai. 2019.



