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A influéncia das tecnologias de IA na Gestao de
Processos e da Qualidade no setor Industrial

Resumo

A presente dissertacao analisa a influéncia das tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA)
na gestdo de processos e da qualidade nas organizagdes, evidenciando o seu papel
estratégico na transformacdo digital e na criacdo de vantagens competitivas
sustentaveis. Neste enquadramento, a presente dissertacdo tem como objetivo
analisar criticamente o contributo da |IA para a gestado de processos e da qualidade em
ambientes industriais, identificando impactos, beneficios, riscos e limitagdes, com base
na evidéncia da literatura cientifica recente. A metodologia adotada assenta numa
revisao sistematizada da literatura e na analise comparativa de estudos de caso reais,
selecionados segundo critérios de relevancia cientifica e aplicabilidade industrial. Os
casos analisados abrangem diferentes dominios de aplicagdo da IA, nomeadamente o
controlo e previsao da qualidade, a monitorizacdo e otimizacdo de processos através
de gémeos digitais e a automatizacdo da inspegéo visual, recorrendo a técnicas de
machine learning e deep learning. A analise incide sobre a integragcédo destas solugdes
nos processos produtivos, os dados utilizados, os métodos de validagdo e os
resultados reportados.

Os resultados mostram o potencial da |A para apoiar a tomada de decisao, reforgar a
capacidade de previsao e detegao de desvios de qualidade e reduzir a dependéncia
de inspeg¢des manuais. Contudo, demonstram também que os beneficios obtidos
dependem fortemente da qualidade dos dados, da maturidade tecnoldgica das
organizagdes e da integragdo efetiva das solugbes nos sistemas existentes, sendo
ainda identificadas limitagdes relacionadas com a interpretabilidade, escalabilidade e
competéncias necessarias.

Conclui-se que a |A constitui um instrumento relevante para a gestao de processos e
da qualidade na industria, desde que a sua adogao seja orientada por uma abordagem

estruturada e critica, alinhada com os objetivos organizacionais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Industria 4.0; Gestdo de Processos; Gestao da
Qualidade; Machine Learning; Deep Learning; Controlo e Previsdo da Qualidade;

Gémeo Digital; Inspecéao Visual Automatizada; Estudos de Caso.
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The influence of Al technologies on Process and
Quality Management in the industrial sector.

Abstract

This dissertation analyzes the influence of Artificial Intelligence (Al) technologies on
process and quality management in organizations, highlighting their strategic role in
digital transformation and the creation of sustainable competitive advantages. Within
this framework, this dissertation aims to critically analyze the contribution of Al to
process and quality management in industrial environments, identifying impacts,
benefits, risks, and limitations, based on evidence from recent scientific literature. The
methodology adopted is based on a systematic literature review and a comparative
analysis of real case studies, selected according to criteria of scientific relevance and
industrial applicability. The cases analyzed cover different application domains of Al,
namely quality control and prediction, process monitoring and optimization through
digital twins, and the automation of visual inspection using machine learning and deep
learning techniques. The analysis focuses on the integration of these solutions into
production processes, the data used, the validation methods, and the results reported.
The results show the potential of Al to support decision-making, strengthen the ability
to predict and detect quality deviations, and reduce dependence on manual
inspections. However, they also demonstrate that the benefits obtained depend heavily
on data quality, the technological maturity of organizations, and the effective integration
of solutions into existing systems, while limitations related to interpretability, scalability,
and necessary skills are also identified.

It is concluded that Al is a relevant tool for process and quality management in
industry, provided that its adoption is guided by a structured and critical approach,

aligned with organizational objectives.

Keywords: Artificial Intelligence; Industry 4.0; Process Management; Quality
Management; Machine Learning; Deep Learning; Quality Control and Prediction; Digital

Twin; Automated Visual Inspection; Case Studies.
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1 Introducao

A evolucgéao tecnoldgica tem vindo a assumir um papel determinante na transformacao
do setor industrial e nas organizagdes, contribuindo para melhorias consistentes ao
nivel da eficiéncia, da produtividade e da competitividade. Este processo ocorre num
contexto caracterizado pela crescente complexidade dos mercados, pela intensificagao
da concorréncia e pela exigéncia de uma melhoria continua dos processos
organizacionais. A digitalizacdo dos sistemas produtivos, aliada ao aumento da
capacidade computacional e a disponibilidade de grandes volumes de dados, tem
criado condi¢bes propicias a adogdo de abordagens analiticas mais avangadas no
apoio a gestao das operagdes e da qualidade (Davenport & Harris, 2017; Brynjolfsson
& McAfee, 2017).

A Inteligéncia Artificial (IA) afirma-se como uma das tecnologias mais relevantes no
processo de transformacgao digital da industria. De forma geral, a |IA pode ser
entendida como o conjunto de métodos e técnicas que permitem aos sistemas
computacionais desempenhar tarefas que, tradicionalmente, exigiriam capacidades
associadas a inteligéncia humana, como a aprendizagem a partir de dados, o
reconhecimento de padrées e o apoio a tomada de decisdo em ambientes complexos
e dindmicos (Russell & Norvig, 2022). No contexto industrial, estas capacidades tém
vindo a ser progressivamente exploradas com o objetivo de automatizar processos,
otimizar operacdes e apoiar a melhoria sistematica da qualidade.

A aplicagdo da IA na industria assenta, em grande medida, no recurso a técnicas de
Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL). O ML permite que os sistemas
identifiquem relagdes e regularidades a partir de dados histéricos, sem necessidade de
programacgao explicita, enquanto o DL, através de arquiteturas baseadas em redes
neuronais profundas, tem demonstrado particular eficacia na resolugcéo de problemas
de elevada complexidade, como o processamento de imagens, de sinais e de grandes
volumes de dados nao estruturados (Jordan & Mitchell, 2015; LeCun, Bengio & Hinton,
2015; Alpaydin, 2021).



A integracdo destas técnicas em sistemas industriais tem vindo a alterar de forma
significativa os mecanismos de monitorizagédo e controlo das operagbes. Em particular,
a combinacdo de DL com sistemas de visdo computacional tem permitido avangos
relevantes em aplicagdes de inspecéao visual e controlo da qualidade, tradicionalmente
dependentes de inspecdo manual e, por isso, fortemente condicionadas pela
variabilidade humana. A literatura de referéncia na area do processamento de imagem
e da visdo computacional descreve de que forma estas abordagens possibilitam a
extracdo automatica de caracteristicas relevantes e a detecdo de padrbes ou
anomalias em contextos industriais complexos (Gonzalez & Woods, 2018; Szeliski,
2022).

De forma complementar, as técnicas de ML tém sido amplamente discutidas como
suporte a estratégias de manutencdo preditiva. Através da analise de dados
provenientes de sensores e sistemas de monitorizagédo, estas abordagens permitem
identificar comportamentos andémalos e antecipar potenciais falhas de equipamentos.
Representam, assim, uma evolugao face as estratégias de manutencao reativa ou
preventiva, ao possibilitarem decisbes fundamentadas no estado real dos ativos e no
seu comportamento ao longo do tempo (Mitchell, 1997; Alpaydin, 2021).

Apesar do potencial reconhecido da IA na gestdo de processos e da qualidade, a sua
adogado em contexto industrial continua a enfrentar desafios significativos. A literatura
identifica dificuldades associadas a complexidade da implementagdo, a integragéo
com sistemas legados, a necessidade de competéncias técnicas especializadas e aos
investimentos requeridos para o desenvolvimento e manutencdo de solugdes
baseadas em IA (Davenport & Ronanki, 2018). Acrescem ainda preocupacdes
relacionadas com a confiabilidade, a transparéncia e a possivel interpretacdo dos
modelos, aspetos particularmente criticos em ambientes industriais, onde as decisdes
podem ter impactos relevantes ao nivel da segurancga, da qualidade e do desempenho
operacional (Arrieta et al., 2020).

E neste contexto que a presente dissertacdo se propde analisar os impactos atuais e
potenciais da |IA na gestdo de processos e da qualidade no setor industrial. Para esse
efeito, recorre-se a uma revisao da literatura e a analise de multiplos estudos de caso,
com o objetivo de identificar as principais aplicagdes da |A, os beneficios associados e
as barreiras a sua adogcdo. Com base nesta analise, pretende-se ainda propor uma
estrutura orientadora que contribua para uma implementagdo mais eficaz da IA em
contexto industrial, promovendo a melhoria continua dos processos produtivos e o

reforco da competitividade das organizagdes.



1.1 Definicao do Problema e Objetivos

A crescente digitalizagdo da industria tem impulsionado a adocdo de tecnologias
emergentes, sendo a IA uma das mais promissoras nesse contexto. Seu papel na
automacdo e otimizacdo dos processos produtivos € amplamente reconhecido,
contribuindo para ganhos de eficiéncia, reducdo de custos e melhoria do controlo de
qualidade. No entanto, apesar do potencial significativo da IA, sua implementacao
ainda enfrenta desafios consideraveis. Muitas industrias continuam a operar com
abordagens tradicionais, limitando os beneficios que poderiam ser alcangados por
meio da inovagao tecnologica.

O problema central desta investigacao reside na falta de conhecimento e diretrizes
claras para a implementacéo eficaz da IA nos processos na estrutura. Embora existam
diversas solugbes tecnoldgicas disponiveis, as empresas frequentemente enfrentam
dificuldades na adogdo dessas ferramentas, seja devido a complexidade dos
processos, a falta de infraestrutura adequada ou a resisténcia organizacional a
mudanca. Diante disso, o desafio consiste em compreender como a IA pode ser
aplicada para otimizar a gestdo de processos e qualidade, avaliar os seus impactos e

identificar as principais barreiras que dificultam sua adogéao.

1.1.1 Identificagao dos problemas

A dificuldade na implementacdo da IA na industria pode ser atribuida a uma série de
fatores técnicos, operacionais e organizacionais, entre os quais se destacam:

e Lacunas no enquadramento metodolégico, refletidas na auséncia de
orientagdes claras e sistematicas que possam dar suporte a integragao pratica
de solucdes de |IA nos processos industriais;

e Elevada complexidade dos processos industriais, caracterizados por
interdependéncias, variabilidade e sistemas legados, o que dificulta a
incorporacéo direta de solugbes automatizadas e exige adaptagdes
significativas aos fluxos de trabalho existentes;

o Dependéncia da intervencdo humana no controlo de qualidade, associada a
variabilidade, fadiga e erro, comprometendo a consisténcia da detecdo de
defeitos e a eficiéncia dos processos produtivos;

¢ Predominéncia de estratégias de manutencgéo reativa ou preventiva, resultando
em custos operacionais elevados, paragens ndo planeadas e utilizagdo
ineficiente dos recursos;

e Barreiras tecnoldgicas e organizacionais, incluindo limitagdes ao nivel da
infraestrutura digital, resisténcia a mudanca por parte das equipas e
necessidade de qualificacdo dos profissionais para operar e interpretar

sistemas baseados em IA.



1.1.2 Propostas

Diante desses desafios, a presente investigacido propde a adocgido de ferramentas e
modelos de |IA para melhorar a gestdao de processos e qualidade na industria. As
principais abordagens analisadas incluem:

o Otimizagado de Processos, utilizando técnicas como Machine Learning e outros
modelos para prever padrdes e aumentar a eficiéncia operacional;

e Controlo de Qualidade Automatizado, por meio de sistemas de visao
computacional e redes neurais capazes de identificar defeitos e garantir
padrdes de qualidade consistentes;

e Manutencao Preditiva, baseada na analise de dados historicos e em tempo real

para antecipar falhas e reduzir custos operacionais.

1.1.3 Metodologia

A presente dissertacao se dedica a uma metodologia de investigagao baseada numa
revisdo sistematizada da literatura cientifica, com o objetivo de analisar a influéncia
das tecnologias de Inteligéncia Artificial na gestao de processos e da qualidade no
setor industrial. A metodologia desenvolve-se nas seguintes fases:

1. Identificagdo e selegao da literatura cientifica, abrangendo artigos cientificos,
estudos de caso documentados e relatérios técnicos relevantes, selecionados
com base em critérios de relevancia tematica e atualidade;

2. Analise e enquadramento conceptual, permitindo caracterizar as principais
tecnologias de Inteligéncia Artificial e os seus dominios de aplicagdo no
contexto industrial, nomeadamente na gestdo de processos e no controlo da
qualidade;

3. Anadlise qualitativa de estudos de caso reportados na literatura, com enfoque
nas abordagens adotadas, nos dados utilizados, nos objetivos operacionais e
nos resultados alcancados;

4. Resumo comparativo e discussado critica, visando identificar beneficios,
limitagbes, desafios e fatores criticos associados a integragao da Inteligéncia

Avrtificial no setor industrial.

1.1.4 Objetivos

O principal objetivo deste estudo é avaliar os impactos atuais e potenciais da IA na
gestdo de processos e qualidade no setor industrial. De forma mais especifica,
pretende-se:

¢ Analisar a influéncia dos modelos e tecnologias de IA na redugéo de custos

€ no aumento da eficiéncia operacional,



e Avaliar o contributo da IA para o controlo de qualidade, minimizando falhas
e desperdicios;

o Identificar as principais barreiras técnicas e organizacionais para a adog¢ao
da IA;

e Apresentar uma estrutura que permita superar as limitagdes e promover a

melhoria continua nos processos e qualidade.

Ao explorar estas questdes, esta investigagdo pretende contribuir para um melhor

entendimento das aplicacbes da |IA na industria e fornecer recomendacdes praticas

para empresas que procuram modernizar seus processos produtivos e melhorar a

competitividade no mercado.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo estd organizada em seis capitulos, estruturados de forma a
proporcionar uma compreensao clara e progressiva do tema abordado.

Capitulo 1 - Introdug¢ao enquadra o tema da investigagéo, evidenciando a
relevancia da Inteligéncia Artificial no contexto industrial. Sdo apresentados o
problema de investigagdo, os objetivos gerais e especificos do estudo, a
metodologia adotada e a estrutura global da dissertacao.

Capitulo 2 — Revisao da Literatura desenvolve o enquadramento tedrico e
conceptual da investigacdo. Neste capitulo sdo analisados os principais
conceitos e paradigmas da Inteligéncia Artificial, bem como as suas aplicacbes
no dominio da gestéo de processos e da qualidade industrial. Sdo igualmente
discutidas as principais tecnologias e abordagens utilizadas, bem como os
desafios, barreiras e riscos associados a implementagcido da IA, permitindo a
analise critica do estado da arte.

Capitulo 3 — Estudos de Caso apresenta a analise de diversos estudos de
caso reportados na literatura cientifica, relativos a aplicagéo de tecnologias de
Inteligéncia Artificial em contextos industriais reais. S&o descritos os contextos
organizacionais, os objetivos das aplicagbes, as metodologias adotadas e os
principais resultados obtidos, bem como as limitagdes e desafios identificados
nos diferentes casos analisados.

Capitulo 4 — Propostas de Aplicagao da IA discute e sistematiza propostas
de aplicacao da IA na gestao de processos e da qualidade, fundamentadas na
revisdo da literatura e nos estudos de caso analisados. Sdo abordadas
solugdes orientadas para a otimizagdo de processos, o controlo de qualidade
automatizado e a manutencdo preditiva, bem como aspetos criticos

relacionados com a integragao organizacional e a capacitagao das equipas.



e Capitulo 5 — Andlise e Discussdao de Resultados procede a analise
comparativa dos multiplos estudos de caso e das propostas apresentadas,
relacionando os resultados reportados na literatura com os objetivos da
dissertacdo. Neste capitulo serdo discutidos os impactos, beneficios e
limitagbes da aplicacdo da Inteligéncia Artificial no contexto industrial, bem
como as implicagdes para a gestdo de processos e da qualidade.

e Capitulo 6 — Conclusdes resume as principais conclusbdes da investigacéo,
destacando os contributos do estudo para o conhecimento cientifico e para a
pratica industrial. Sao igualmente identificadas as limitagdes da dissertagao e
apresentadas sugestbes para futuras linhas de investigacdo e para o
aprofundamento da aplicacdo da Inteligéncia Artificial na gestdo de processos

e da qualidade.



2 Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta o enquadramento tedrico da dissertagdo, analisando a
aplicagdo das tecnologias de Inteligéncia Artificial na gestdo de processos e da
qualidade no setor industrial. A revisdo da literatura adota uma abordagem integrada,
articulando os principais modelos e tecnologias de IA com os dominios operacionais e
organizacionais da industria como pode ser viste de uma forma mais estrutural na

Figura 2.1.

Gestdo da Qualidade

Modelos e Tecnologias IA

Figura 2.1 - Estrutura basica de Convergéncia da Revisao da Literatura. Fonte: Elaboragéo
prépria
Ao longo do capitulo sdo discutidos os paradigmas fundamentais da Inteligéncia
Artificial, as suas aplicacbes na otimizacao de processos e no controlo da qualidade,

bem como os principais desafios e limitagdes associados a sua adogao.

2.1 Conceitos Fundamentais de Inteligéncia Artificial

Ao longo da evolugdo da IA, os investigadores tém adotado diferentes perspetivas

conceptuais quanto a definicdo e ao objeto de estudo da inteligéncia. Uma parte da

literatura define a inteligéncia com base na semelhan¢ca com o desempenho humano,
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enquanto outras abordagens privilegiam uma definicdo mais formal e abstrata, assente
no principio da racionalidade, entendida como a capacidade de agir de forma
adequada para atingir determinados objetivos. Em paralelo, existem distingées quanto
ao foco da analise, havendo autores que se concentram nos processos internos de
pensamento e raciocinio e outros que privilegiam a observagdo do comportamento
inteligente, numa perspetiva externa.

Esta combinagéo de duas dimensdes — humano versus racional e pensamento versus
comportamento — origina diferentes abordagens a IA, cada uma com metodologias e
linhas de investigacdo préprias. As abordagens orientadas para a reprodugédo da
inteligéncia humana recorrem frequentemente a métodos empiricos inspirados na
psicologia e nas ciéncias cognitivas, baseados na observagdo do comportamento
humano e na formulagcao de hipoteses sobre os seus processos mentais. Por outro
lado, as abordagens racionalistas assentam sobretudo em fundamentos matematicos
e de engenharia, estabelecendo ligagdes com areas como a estatistica, a teoria da
decisao, a teoria do controlo e a economia. Apesar das divergéncias conceptuais, a
interacao entre estas correntes tem contribuido de forma decisiva para o progresso do
campo (Russell & Norvig, 2022).

De forma geral, a Inteligéncia Artificial pode ser definida como a area da ciéncia da
computacao dedicada ao desenvolvimento de sistemas capazes de executar tarefas
que, tradicionalmente, exigiriam capacidades associadas a inteligéncia humana, como
a aprendizagem a partir de dados, o reconhecimento de padrdes, o raciocinio e o
apoio a tomada de decisdo. Esta definicdo € consistente com a literatura de referéncia,
que enquadra a IA como um dominio interdisciplinar, integrando contributos da
informatica, matematica, estatistica e ciéncias cognitivas (Russell & Norvig, 2022;
Mitchell, 1997).

Os fundamentos da IA remontam a meados do século XX, com contributos pioneiros
como o trabalho de Alan Turing, que em 1950 propés um critério operacional para
avaliar a inteligéncia das maquinas, conhecido como Teste de Turing. Poucos anos
depois, John McCarthy introduziu formalmente o termo “Inteligéncia Artificial” na
Conferéncia de Dartmouth, em 1956, estabelecendo a IA como um campo auténomo
de investigagao cientifica. Estes desenvolvimentos iniciais assentaram fortemente em
abordagens simbdlicas e sistemas baseados em regras, suportados por légica formal
e representagdes explicitas do conhecimento (Turing, 1950; McCarthy et al., 1956;
Russell & Norvig, 2022).

Com o avancgo da capacidade computacional e a crescente disponibilidade de dados, a
IA evoluiu progressivamente de abordagens simbdlicas para modelos orientados por
dados, em particular técnicas de machine Learning e redes neuronais artificiais. Esta
mudanca de paradigma permitiu ultrapassar limitacbes associadas a codificagdo

manual do conhecimento, possibilitando que os sistemas aprendessem diretamente a
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partir da experiéncia. O desenvolvimento de arquiteturas de deep learning marcou um
ponto de viragem, ao demonstrar desempenho superior em tarefas complexas como
visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de
padroes em grande escala (Mitchell, 1997; LeCun, Bengio & Hinton, 2015; Goodfellow,
Bengio & Courville, 2016).

Este progresso foi impulsionado por trés fatores fundamentais: o aumento exponencial
da capacidade de processamento, a disponibilidade de grandes volumes de dados e o
desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem mais eficientes. A convergéncia
destes elementos permitiu a aplicagao pratica de técnicas anteriormente limitadas a
contextos experimentais, acelerando a adocao da IA em ambientes reais (Jordan &
Mitchell, 2015; Alpaydin, 2021). Como resultado, a IA passou a desempenhar um
papel central em multiplos setores, incluindo a saude, as comunicagdes, as financas,
os transportes e o setor industrial, evidenciando o seu carater transversal e o seu
impacto estruturante na economia e na sociedade (Russell & Norvig, 2022;
Brynjolfsson & McAfee, 2017).

2.1.1 Principais Abordagens em IA

Entre as principais abordagens da IA, destacam-se:

o Redes neurais artificiais: Inspiradas no funcionamento do cérebro humano,
estas redes permitem o reconhecimento de padrdes e a aprendizagem
baseada em dados.

e Algoritmos de aprendizagem de maquina (machine learning). Técnicas que
possibilitam a melhoria do desempenho dos sistemas a medida que estes
analisam mais dados.

e Sistemas especialistas: Baseiam-se em regras predefinidas para tomar

decisbes dentro de dominios especificos.

Com o avango da investigagao, novas areas como a |A explicavel (XAl) e a ética na IA
tém ganhado relevancia, promovendo maior transparéncia e equidade nos sistemas

inteligentes.

2.1.2 Impacto Econémico e Social

O seu crescente uso tem suscitado um debate relevante sobre os seus impactos
econoémicos e sociais, particularmente no contexto da transformagao organizacional e
dos sistemas produtivos. A literatura reconhece que a IA pode contribuir para ganhos
significativos de eficiéncia e produtividade, sobretudo através da automatizagéo de

tarefas, do apoio a tomada de decisdo e da otimizagado de processos, possibilitados



pela capacidade de os sistemas aprenderem a partir de dados e identificarem padrdes
em contextos complexos (Brynjolfsson & McAfee, 2017; Russell & Norvig, 2022).

No entanto, a criacdo de valor associada a IA ndo depende exclusivamente da
maturidade tecnolégica das solu¢des adotadas. O sucesso da sua implementacéo esta
fortemente condicionado pela capacidade das organizagcbes integrarem estas
tecnologias nos seus processos e estruturas existentes, bem como pela
disponibilidade de competéncias especializadas e pelo alinhamento das iniciativas de
IA com os objetivos estratégicos (Alpaydin, 2021).

Do ponto de vista tecnoldgico, a IA tem evoluido segundo diferentes paradigmas,
destacando-se os sistemas simbodlicos baseados em regras e as abordagens
conexionistas assentes em redes neuronais artificiais. O desenvolvimento do deep
learning permitiu avancgos significativos em areas como a visdo computacional e o
processamento de linguagem natural, alcangando elevados niveis de desempenho em

tarefas especificas (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).

2.1.3 Paradigmas da Inteligéncia Artificial

A |IA tem evoluido segundo diferentes paradigmas conceptuais, refletindo distintas
formas de representar o conhecimento e de resolver problemas. De forma geral, a
literatura identifica dois grandes paradigmas: os sistemas simbolicos baseados em
regras e as abordagens conexionistas.

Os sistemas simbdlicos, predominantes nas fases iniciais da IA, baseiam-se em ldgica
formal e regras explicitas para modelar o raciocinio, sendo adequados a dominios bem
estruturados. No entanto, a sua aplicacdo revelou limitagbes em contextos
caracterizados por elevada complexidade, incerteza e grandes volumes de dados
(Russell & Norvig, 2022).

As abordagens conexionistas, por sua vez, recorrem a redes neuronais artificiais
capazes de aprender diretamente a partir dos dados. Este paradigma ganhou
particular relevAncia com o aumento da capacidade computacional e da
disponibilidade de dados, permitindo o desenvolvimento de modelos mais flexiveis e
adaptativos (Mitchell, 1997; Alpaydin, 2021).

O avango do deep learning constituiu um marco significativo neste contexto,
possibilitando progressos relevantes em areas como a visdo computacional e o
processamento de linguagem natural. Arquiteturas como as redes neuronais
convolucionais (CNNs) e as redes neuronais recorrentes (RNNs) demonstraram
elevados niveis de desempenho em tarefas especificas e bem delimitadas, como o
reconhecimento de imagens e a analise de sequéncias temporais (LeCun et al., 2015;
Goodfellow et al., 2016).
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Paralelamente aos avancgos tecnoldgicos, a crescente utilizagdo da IA tem levantado
questdes éticas e sociais, relacionadas com a transparéncia, a responsabilidade e a
confianca nos sistemas automatizados. A dificuldade de interpretacdo de modelos
complexos motivou o desenvolvimento da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), bem
como a adogdo de praticas de governanca de dados orientadas para a mitigacado de
enviesamentos e para o cumprimento das regulamentac¢des em vigor, nomeadamente
o0 Regulamento Geral sobre a Prote¢cdo de Dados (Gunning & Aha, 2019; Arrieta et al.,

2020; European Commission, 2021).

2.2 Inteligéncia Artificial no setor industrial: Estado da Arte

O estado da arte tem em vista as principais técnicas utilizadas, aplicagdes e desafios
que ainda persistem. Para isso, serdo abordadas as bases teodricas da |A, as suas
aplicagdes em diferentes setores industriais e as perspetivas futuras desta tecnologia.
A Inteligéncia Atrtificial (IA) tem vindo a transformar a industria de forma significativa,
introduzindo novos paradigmas para a automacao, eficiéncia operacional e tomada de
decisdes baseada em dados. A evolugéo das técnicas de IA, incluindo Aprendizagem
Automatica (Machine Learning - ML) e Redes Neuronais Artificiais (Artificial Neural
Networks - ANN), tem permitido o desenvolvimento de sistemas capazes de otimizar
processos industriais, prever falhas e reduzir custos operacionais.

O conceito de Industria 4.0 reforga a interligagdo entre maquinas e processos através
da digitalizacao e estudo inteligente de dados. Com a proliferagdo da Internet das
Coisas (loT), Big Data e computagcdo em nuvem, as organizag¢des industriais tém cada

vez mais apostado na |IA para maximizar a sua competitividade.

2.2.1 Fundamentos da IA

A Inteligéncia Artificial (IA) abrange um vasto conjunto de técnicas destinadas a
permitir que as maquinas reproduzam, de forma parcial, capacidades associadas ao
raciocinio humano, a aprendizagem e a tomada de decisdo. Em contexto
organizacional, as abordagens mais discutidas na literatura incluem diferentes
paradigmas de aprendizagem e de processamento de informagio. A aprendizagem
supervisionada consiste na utilizacdo de dados previamente rotulados para treinar
modelos capazes de classificar informagdo e realizar previsbes com base em
exemplos conhecidos, sendo frequentemente referida na literatura como adequada a
tarefas de classificagdo e previsdo em diversos dominios (Alpaydin, 2016; Bishop,
2006).Por sua vez, a aprendizagem nao supervisionada tem como objetivo identificar
padrbes, correlacbes e estruturas latentes em conjuntos de dados sem rétulos
definidos, assumindo particular relevancia em analises exploratérias, segmentacéo e
11



descoberta de conhecimento em contextos complexos (Han et al., 2011). Outra
vertente fundamental é a aprendizagem por reforgo, na qual um agente interage com o
ambiente e aprende através de um mecanismo de recompensas e penalizacoes,
ajustando progressivamente o seu comportamento com vista a otimizacdo de
resultados, sendo amplamente estudada em problemas de controlo, planeamento e
sistemas autobnomos (Sutton & Barto, 2018).

As redes neuronais artificiais, inspiradas na estrutura e no funcionamento do cérebro
humano, destacam-se pela sua capacidade de modelar relagdes nao lineares e
reconhecer padrbes complexos em dados de elevada dimensao. Estas redes
constituem o nucleo das abordagens de deep learning, que tém demonstrado elevado
desempenho em diversas tarefas de aprendizagem automatica (Goodfellow et al.,
2016). Temos também o Processamento de Linguagem Natural (PLN) que representa
uma area central da IA, dedicada ao desenvolvimento de métodos que permitem aos
sistemas computacionais analisar, interpretar e gerar linguagem humana. As suas
aplicagbes sdo amplamente discutidas na literatura, abrangendo desde a analise
automatica de texto até a interagdo homem-maquina, assumindo um papel crescente
no apoio a gestdo e ao tratamento da informacdo em diferentes contextos
organizacionais (Jordan & Mitchell, 2015; Russell & Norvig, 2022).

2.2.2 Desenvolvimento e Evolugao da IA

A |IA nao constitui um conceito recente; contudo, o seu impacto na industria tem-se
intensificado de forma significativa nas ultimas décadas, em grande medida devido ao
aumento do poder computacional disponivel e aos avangos registados ao nivel dos
algoritmos de aprendizagem automatica (Jordan & Mitchell, 2015; Russell & Norvig,
2022). A literatura evidencia que a evolugdo, desde o0s primeiros sistemas
especialistas baseados em regras até aos modelos contemporaneos de deep learning,
tem permitido melhorias relevantes em diversos contextos industriais, sobretudo pela
capacidade de analisar dados complexos e suportar a automatizacido de tarefas
(Russell & Norvig, 2022; Goodfellow et al., 2016).

O desenvolvimento das redes neuronais artificiais, em particular das arquiteturas
profundas, aliado a exploracdo do processamento paralelo em unidades de
processamento grafico (GPUs), constituiu um fator determinante para estes avancos,
ao viabilizar o treino e a execugcdo de modelos em grandes volumes de dados e em
tarefas computacionalmente exigentes (LeCun et al., 2015; Owens et al., 2008;
Goodfellow et al., 2016).

Adicionalmente, a introducdo do conceito de edge computing tem contribuido para
reduzir a laténcia no processamento de informacdo, ao permitir que parte do

tratamento de dados ocorra préoximo da sua fonte de geragdo. Esta abordagem é
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particularmente relevante em contextos industriais que exigem resposta em tempo real
e elevada fiabilidade, reforcando a eficiéncia e robustez das solugdes baseadas em

aprendizagem automatica (Shi et al., 2016).

2.2.3 Aplicagoes da IA

Industria 4.0 e a Automatizacao Inteligente

A Industria 4.0 caracteriza-se pela digitalizacdo da produgéo e pela interconectividade
entre dispositivos e sistemas, integrando tecnologias como sistemas ciber-fisicos,
Internet das Coisas (loT) e andlise avangcada de dados. Neste contexto, a IA
desempenha um papel essencial ao permitir a automacao inteligente dos processos
industriais (Kagermann et al., 2013). Em particular, destacam-se as seguintes
aplicacgoes:

o Robdtica Avancada: Robds industriais equipados com capacidades de IA sao
utilizados para realizar tarefas complexas e repetitivas, permitindo maior
flexibilidade, precisdo e adaptacao a ambientes produtivos dinamicos (Russell
& Norvig, 2022);

e Manutencdo Preditiva: Sensores loT combinados com algoritmos de
aprendizagem automatica permitem monitorizar o estado dos equipamentos e
prever falhas antes que ocorram, reduzindo paragens nao planeadas e custos
de manutengao (Sutton & Barto, 2018; Jordan & Mitchell, 2015);

e Gémeos Digitais (Digital Twins): Representagdes virtuais de sistemas e
processos fisicos possibilitam a simulacdo, monitorizagdo e otimizagcao das
operagodes industriais ao longo do seu ciclo de vida (Grieves & Vickers, 2017);

e Otimizacdo de Processos Industriais: Algoritmos de IA sdo utilizados para
analisar dados de produgcdo em tempo real e ajustar automaticamente
parametros operacionais, com o objetivo de maximizar a eficiéncia e a

qualidade dos processos produtivos (Alpaydin, 2021).

IA na Producao e Controlo de Qualidade

A |A permite a andlise automatica de imagens e sinais para a detegédo de defeitos em
tempo real ao longo do processo produtivo. Em particular, redes neuronais
convolucionais (CNNs) tém sido amplamente utilizadas para identificar irregularidades
em produtos manufaturados, apresentando elevado desempenho em tarefas de visao
computacional (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016). Estas técnicas sao
especialmente relevantes em setores como a industria automével, aeroespacial e de
semicondutores, onde os requisitos de precisdo e qualidade sao particularmente

exigentes (Gonzalez & Woods, 2018). Também salientar técnicag de detegéo de
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anomalias (anomaly detection) s&o aplicadas para identificar desvios no
comportamento normal dos processos e prever falhas em lotes de producao,
permitindo a correcdo atempada de problemas antes que estes afetem a cadeia
produtiva (Chandola et al., 2009; Bishop, 2006).

IA na Cadeia de Suprimentos e Logistic

A aplicagéo de IA na gestado da cadeia de suprimentos permite melhorar a previsao da
procura, otimizar rotas de transporte e reduzir desperdicios ao longo da cadeia
logistica. Algoritmos de aprendizagem automatica s&o utilizados na gestédo
automatizada de armazéns e inventarios, recorrendo a dados histéricos e modelos
preditivos para ajustar os niveis de stock e evitar situagcdes de escassez ou excesso
de produtos (Russell & Norvig, 2022; Alpaydin, 2021).

No dominio da logistica, sistemas baseados em IA s&o utilizados para o planeamento
de rotas mais eficientes, contribuindo para a redugdo dos custos operacionais, do
consumo de combustivel e do impacto ambiental das operagdes (Jordan & Mitchell,
2015).

IA na Energia e Sustentabilidade

A utilizacdo da IA na gestdo energética permite otimizar o consumo de energia e
reduzir a pegada ambiental dos sistemas industriais. Modelos de aprendizagem
profunda sdo aplicados na previsdo do consumo energético, no balanceamento da
carga e na melhoria da eficiéncia da distribuicido de energia, apoiando estratégias de

sustentabilidade e eficiéncia operacional (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).

IA em Seguranga

A IA é igualmente utilizada para reforcar a seguranga em ambientes industriais,
através da analise de dados provenientes de sensores e sistemas de video. Estas
solugbes permitem identificar comportamentos de risco, detetar situagdes
potencialmente perigosas e emitir alertas em tempo util, contribuindo para a prevencéo
de acidentes e para a melhoria das condigdes de trabalho (Russell & Norvig, 2022;
Bishop, 2006).

2.3 Gestao de Processos e da Qualidade

A complexidade crescente dos ambientes e as exigéncias de mercados competitivos e
consumidores cada vez mais informados tém levado organizagdes de diversos setores
a repensar os seus modelos de gestdo. Neste contexto, a gestdo de processos e a da

qualidade emergem como pilares estratégicos para o sucesso e a sustentabilidade das
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empresas. A integragdo entre processos internos, produtividade, satisfagéo do cliente
e melhoria continua tem sido amplamente estudada e aplicada, apoiada por normas
internacionais, como a ISO 9001:2015, e por literatura cientifica e técnica de elevada
relevancia.

A abordagem de gestdo de processos permite visualizar as atividades organizacionais
como um conjunto interligado de acgdes, proporcionando uma visdo holistica e
integrada dos fluxos de trabalho. Por outro lado, a gestdo da qualidade centra-se na
garantia de que os produtos e servigcos cumprem consistentemente os requisitos e as
expectativas dos clientes, estimulando a inovacdo e a eficiéncia operacional. A
convergéncia destas duas areas resulta na criagdo de metodologias robustas e
praticas de gestdo que nao sO6 reduzem custos e desperdicios, como também

aumentam a competitividade e a capacidade de adaptagdo das organizagdes.

2.3.1 Evolucgao Histérica e Conceitual da gestdao da qualidade

O conceito de qualidade tem raizes histéricas que remontam a Revolugao Industrial,
mas ganhou impulso no século XX com as contribuicbes de estudiosos como W.
Edwards Deming, Joseph M. Juran e Philip Crosby. Deming, por exemplo, enfatizou a
importancia da melhoria continua e do controlo estatistico dos processos, defendendo
que a qualidade é um investimento que produz resultados a longo prazo. Juran
sublinhou a necessidade de planear, controlar e melhorar a qualidade, enquanto
Crosby tornou-se conhecido pela maxima de que “a qualidade é gratuita”, destacando
a importancia de prevenir defeitos antes da sua ocorréncia.

Estas ideias pioneiras estabeleceram as bases para os modernos sistemas de gestédo
da qualidade, as quais foram posteriormente integradas em normas internacionais,
nomeadamente a série ISO 9000. Esta familia de normas padronizou os requisitos
para os sistemas de gestdo da qualidade, promovendo a harmonizagdo dos processos

e a melhoria continua a nivel global.

2.3.2 Principios da Gestao da Qualidade

A gestdo da qualidade assenta em principios fundamentais que orientam a
estruturacdo dos sistemas e processos organizacionais, garantindo a eficiéncia e a
satisfacao dos clientes. Estes principios sdo amplamente reconhecidos na literatura
especializada e servem de base para normas internacionais, como a ISO 9001:2015
(International Organization for Standardization, 2015).
= Foco no Cliente: A satisfacdo do cliente € o eixo central da gestdo da
qualidade. A compreensdo das necessidades e expectativas dos clientes

permite desenvolver produtos e servicos que agreguem valor e garantam a
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fidelizagdo. Segundo Juran (1999), a qualidade deve ser definida pelo cliente,
sendo essencial alinhar os processos internos para atender e superar as suas
exigéncias.

Lideranca: A lideranga desempenha um papel fundamental na criagdo e
manutencao de uma cultura organizacional orientada para a qualidade. Lideres
eficazes estabelecem objetivos claros, motivam as equipas e promovem um
ambiente propicio a inovacdo e melhoria continua (Deming, 2000). A
capacidade de inspirar e envolver os colaboradores reflete-se diretamente na
performance organizacional.

Envolvimento das Pessoas: O compromisso e a participacdo ativa dos
colaboradores sdo essenciais para o sucesso das iniciativas de qualidade.
Organizagbes que investem na capacitacdo e valorizagdo dos seus
profissionais colhem beneficios como maior produtividade, criatividade e
espirito de colaboracio. De acordo com Oakland (2014), a gestao da qualidade
deve ser uma responsabilidade coletiva, permeando todos os niveis
hierarquicos.

Abordagem por Processos: A visdo sistémica da organizagdo, entendendo-a
como um conjunto de processos interligados, € essencial para uma gestao
eficiente. A abordagem por processos permite identificar ineficiéncias, otimizar
fluxos de trabalho e garantir a consisténcia dos resultados (Hammer & Champy,
2001). Modelos como Business Process Management (BPM) reforcam a
necessidade de gerir processos de forma estruturada e orientada para a
melhoria continua.

Melhoria Continua: A procura permanente pela otimizacdo dos processos,
produtos e servigos constitui um principio fundamental da gestao da qualidade.
Ferramentas como o ciclo PDCA (Plan, Do, Check, Act) e metodologias como
Seis Sigma e Lean sao amplamente utilizadas para sustentar essa dindmica
(Pyzdek & Keller, 2018). A melhoria continua ndo é apenas uma estratégia de
eficiéncia operacional, mas um fator de competitividade a longo prazo.

Tomada de Decisdo Baseada em Evidéncias: Decisbes eficazes devem ser
suportadas por dados concretos e analises rigorosas. A gestdo da qualidade
recorre a indicadores de desempenho, auditorias e monitorizagao sistematica
para assegurar a confiabilidade dos processos e a eficacia das agbes
implementadas. Segundo Davenport e Harris (2017), organiza¢des orientadas
por dados obtém vantagens estratégicas significativas ao reduzir incertezas e
melhorar a precisdo das suas decisdes.

Gestao de Relacionamentos: O estabelecimento de relagdes sdlidas e
mutuamente benéficas com fornecedores, parceiros e clientes € um elemento

estratégico da gestdo da qualidade. A colaboragao e a integracao ao longo da
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cadeia de valor possibilitam ganhos de eficiéncia e inovagéo, promovendo um
ambiente de cooperagao que resulta em beneficios para todas as partes

envolvidas.

Portanto estes principios estdo amplamente documentados em publicacdes de
referéncia, como as contribuicdbes de Deming (2000), Juran (1999) e Oakland (2014),

além de servirem como base para normas e certificagdes internacionais.

2.3.3 Desenvolvimento da Qualidade em termos de Gestiao de

Processos

A gestdo de processos ganhou relevancia com a evolugdo das abordagens de
administracdo, em resposta a necessidade de aumentar a eficiéncia e a criagcao de
valor nas organizagbes. Neste contexto, a Business Process Reengineering,
popularizada por Hammer e Champy na década de 1990, destacou a importancia de
repensar de forma profunda os processos organizacionais, com o objetivo de alcangar
melhorias significativas ao nivel do desempenho, da qualidade e da produtividade.

Embora centrada em mudangas disruptivas, a Reengenharia de Processos refor¢ou a
centralidade dos processos na gestdo organizacional e contribuiu para o
desenvolvimento de metodologias que integram sistematicamente os principios da
qualidade. Destacam-se, neste ambito, o Lean Manufacturing, o Six Sigma e o
Business Process Management (BPM), que, apesar de abordagens distintas, partilham
0 objetivo comum de melhorar o desempenho dos processos. O Lean Manufacturing
foca-se na eliminagao de desperdicios, o Six Sigma na redugao da variabilidade e o
BPM na modelagdo e melhoria continua dos processos, contribuindo, em conjunto,
para o reforco da qualidade, da eficiéncia operacional e da competitividade

organizacional.

2.3.3.1Gestao de Processos

Um processo pode ser definido como um conjunto de atividades inter-relacionadas que
transformam entradas (inputs) em produtos ou servigos (outputs) com valor
acrescentado (Dumas et al., 2018). A gestdo de processos consiste na identificagao,
mapeamento, analise, desenho, monitorizagdo e melhoria destes fluxos, garantindo
que as organizagbes operem de forma eficiente e eficaz (ISO, 2015).

A relevancia da gestao de processos reside na capacidade de criar uma visao global
da organizacdo, permitindo identificar gargalos, reduzir redundancias e alinhar as
atividades com os objetivos estratégicos (Davenport, 1993; Dumas et al., 2018). Num
ambiente em constante transformacgado, a capacidade de adaptar e aperfeicoar os
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processos torna-se um fator de diferenciagdo competitiva e facilita a integragao de
novas tecnologias e praticas de gestdo, como a automagdo e a andlise de dados em

tempo real (Hammer, 2015).

2.3.3.2 Modelos de Gestao de Processos

A gestdo de processos desempenha um papel crucial no ambiente empresarial
moderno, sendo essencial para a melhoria continua e a otimizacdo dos fluxos
operacionais. Diversos modelos e frameworks tém sido desenvolvidos para apoiar a
gestao eficaz dos processos organizacionais. Entre os mais relevantes, destacam-se:
Ciclo PDCA (Plan, Do, Check, Act): Desenvolvido por W. Edwards Deming, o ciclo
PDCA ¢é uma ferramenta fundamental para a melhoria continua. Este modelo facilita a
resolucédo sistematica de problemas e a melhoria dos processos em quatro fases:
planear (Plan), executar (Do), verificar (Check) e agir (Act). A aplicacao do ciclo
permite uma abordagem iterativa para otimizar processos e atingir melhores
resultados ao longo do tempo.

Kaizen: Originario do Japdo, o Kaizen enfatiza a melhoria continua por meio de
pequenas e constantes mudangas no processo. Este modelo é amplamente utilizado
em ambientes de producdo e servicos, sendo eficaz na criacdo de uma cultura
organizacional focada na eliminacado de desperdicios e na eficiéncia dos processos. A
filosofia Kaizen promove a participacao ativa de todos os colaboradores, tornando
cada um responsavel por contribuir para a melhoria continua.

BPMN (Business Process Model and Notation): O BPMN é uma notacdo grafica
padronizada que facilita a modelagem e analise de processos de negdcios. Ele visa
melhorar a comunicacido entre os diversos stakeholders e promover a automacao e
analise dos processos. A padronizagao proporcionada pelo BPMN torna possivel a
visualizagao clara dos processos e a identificacdo de pontos criticos que necessitam
de melhorias.

Six Sigma: A metodologia Six Sigma tem como principal objetivo a reducdo da
variabilidade e a eliminagdo de defeitos nos processos. Utilizando ferramentas
estatisticas, o Six Sigma visa alcangar niveis de desempenho préximos da perfei¢ao.
A metodologia é estruturada em torno do ciclo DMAIC (Definir, Medir, Analisar,
Melhorar e Controlar), o que garante uma abordagem sistematica para a melhoria da
qualidade dos processos.

Lean Manufacturing: foca na eliminagao de desperdicios e na maximizagdo do valor
para o cliente, com o objetivo de aumentar a eficiéncia operacional. Este modelo é
baseado na identificagédo de atividades que ndo agregam valor ao processo e sua
eliminacdo. A literatura de Rother & Shook (2003) oferece uma abordagem
complementar que tem sido amplamente aplicada em ambientes de producido e

servigos, permitindo a criagao de fluxos de trabalho mais ageis e eficientes.
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2.3.4 Abordagens e metodologia da Gestao da Qualidade

A gestdo da qualidade tem evoluido ao longo do tempo para responder as mudangas
no ambiente empresarial e as crescentes expectativas dos consumidores. Entre as
abordagens mais relevantes destacam-se:

Controlo Estatistico de Processos: inicialmente desenvolvido por Walter A. Shewhart e
posteriormente popularizado por Deming, utiliza métodos estatisticos para monitorizar
e controlar a variabilidade dos processos. A sua aplicagdo permite a detecido precoce
de desvios, possibilitando a implementacéo de acdes corretivas de forma eficiente.
Gestdo Total da Qualidade (TQM): uma abordagem holistica que envolve todos os
niveis da organizacao na procura pela qualidade. Baseada em principios como o foco
no cliente, o envolvimento dos colaboradores e a melhoria continua, a TQM visa
integrar a qualidade em todas as areas da empresa, desde a concegao do produto até
a entrega final ao cliente.

ISO 9001:2015: é um dos principais referenciais internacionais para a gestdo da
qualidade. Ela define os requisitos para a implementacao de um sistema de gestdo da
qualidade, garantindo a consisténcia e a melhoria continua dos processos
organizacionais. A adocao da ISO 9001:2015 visa assegurar que 0S processos sejam
bem estruturados e cumpram com as expectativas dos clientes.

Six Sigma: além do seu foco na reducao de defeitos, a metodologia também tem sido
amplamente utilizada para reduzir a variabilidade dos processos, integrando
ferramentas estatisticas e métodos estruturados que contribuem para a melhoria da

qualidade organizacional.

2.3.4.1 Ferramentas de Gestao da Qualidade

A implementacéo eficaz da gestdo da qualidade requer o uso de diversas ferramentas
que auxiliam na identificacdo de problemas, monitorizacdo do desempenho e
implementacao de melhorias. Entre as ferramentas mais utilizadas, destacam-se:

Ciclo PDCA: como ja mencionado, é uma ferramenta essencial para a gestao de
projetos de melhoria continua, permitindo uma abordagem sistematica na resolugéo de
problemas e no aprimoramento dos processos.

Diagrama de Ishikawa (ou Diagrama de Causa e Efeito): uma ferramenta visual que
facilita a identificagdo das causas raizes de problemas, agrupando fatores que possam
contribuir para falhas no processo. Essa abordagem ajuda a organizar as causas
potenciais e orientar as a¢gdes corretivas necessarias.

Histogramas e Graficos de Controlo: essas ferramentas séo utilizadas para monitorizar
a variabilidade dos processos. Através de analises estatisticas, é possivel detetar

desvios e tomar agdes corretivas antes que problemas maiores ocorram.
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Analise de Pareto: € uma ferramenta que ajuda a priorizar problemas, evidenciando os
fatores que contribuem de forma mais significativa para os efeitos indesejados.
Baseada no principio de que 80% dos problemas decorrem de 20% das causas, essa
analise facilita a alocacao de recursos para a resolucao dos problemas mais criticos.
Metodologia 5S: Desenvolvida no Japdo, a metodologia 5S objetiva organizar o
ambiente de trabalho de forma eficaz. Seus principios (Seiri, Seiton, Seiso, Seiketsu e
Shitsuke) visam melhorar a eficiéncia, a seguranga e a melhoria continua, criando um
ambiente de trabalho mais produtivo e seguro.

FMEA (Analise dos Modos de Falha e dos Efeitos): uma ferramenta preventiva que
permite identificar e avaliar possiveis falhas nos processos antes que elas ocorram.
Através da analise dos modos de falha e seus efeitos, é possivel implementar medidas
corretivas para evitar que os problemas se agravem, melhorando a robustez dos

processos.

2.3.4.2 Indicadores de Desempenho e Melhoria Continua

A definicao e monitorizagcao de indicadores de desempenho sao cruciais para a gestao
da qualidade, uma vez que permitem medir os resultados das a¢des implementadas e
identificar oportunidades de melhoria. Os principais indicadores de desempenho na
gestdo de processos incluem a Taxa de Defeitos, que mede a frequéncia de falhas em
um periodo ou lote de producido, e o Tempo de Ciclo, que avalia o tempo total
necessario para concluir um processo, ajudando a identificar gargalos. A Satisfagdo do
Cliente é crucial, pois indicadores e feedbacks alinham os processos as expectativas
do mercado. O indice de Conformidade avalia a aderéncia dos processos aos padrdes
e normas estabelecidas, enquanto o Custo da Qualidade analisa os custos envolvidos
na prevencao, avaliagcao e corregcao de defeitos, fornecendo uma visdo dos impactos
financeiros das agdes de qualidade. A combinacdo de indicadores quantitativos e
qualitativos oferece uma visdo abrangente do desempenho organizacional, permitindo
ajustes dindmicos e a promog¢do de uma cultura de melhoria continua. Estudos
recentes tém demonstrado que organizagdes que investem em sistemas integrados de
indicadores tendem a alcancar melhores resultados em termos de eficiéncia e
satisfagcao do cliente, Oakland, J. S. (2014).

2.3.5 Integracao entre Gestao de Processos e da Qualidade

A integragao entre a gestdo de processos e a qualidade revela-se fundamental para a
obtengcdo de resultados superiores. Enquanto a gestdo de processos fornece a
estrutura, o mapeamento e o acompanhamento das atividades organizacionais, a
gestdo da qualidade assegura que estas atividades sejam executadas de acordo com

padrdes rigorosos e orientados para a satisfagéo do cliente.
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Esta sinergia permite as organizagdes reduzir custos operacionais, aumentar a
produtividade, melhorar a qualidade dos produtos e servicos e fomentar a inovagao.
Adotar uma abordagem integrada significa dispor de mecanismos que permitam a
detecdo precoce de desvios e a implementacdo de acgdes corretivas de forma rapida e
eficaz.

A integracdo entre a gestdo de processos e a qualidade constitui um dos pilares
essenciais para a competitividade e a sustentabilidade das organiza¢des no contexto
global atual. Ao alinhar a estruturacdo, o mapeamento e a monitorizacdo dos
processos com elevados padrdes de qualidade, as empresas conseguem reduzir
custos, eliminar desperdicios e fomentar a inovagdo. A evolugao histérica destes
conceitos, alicercada nas contribuicdes de estudiosos como Deming, Juran e Crosby,
e a consolidacdo de normas internacionais como a ISO 9001:2015, demonstram que
os modelos de gestao integrados sdo determinantes para a transformacgao da cultura

organizacional.

2.3.6 Desafios na Implementacgao

A implementacgao de sistemas integrados de gestdo de processos e qualidade, apesar
dos beneficios evidentes, enfrenta diversos desafios. Entre eles, destaca-se a
resisténcia a mudanca, pois a cultura organizacional pode dificultar a adogcao de novas
praticas e a modificacdo de processos estabelecidos. Além disso, a necessidade de
investimento inicial em recursos financeiros, tempo e formagao €& um obstaculo
significativo. A integracdo de sistemas também pode ser complexa, exigindo uma
infraestrutura tecnoldgica robusta e uma gestdo eficiente dos dados. Por fim, a
sustentacdo da melhoria continua apds a implementacgao inicial é desafiadora, pois é
necessaria uma monitorizagado constante e um forte comprometimento da lideranga
para evitar a estagnacgao dos processos (Oakland, 2014).

Em suma, a gestdo de processos e a qualidade, quando implementadas de forma
estratégica e integrada, transcendem a mera ferramenta de melhoria operacional,
constituindo um diferencial competitivo determinante para o sucesso organizacional, a

inovagao e a sustentabilidade num mercado cada vez mais exigente.

2.4 Modelos e Tecnologias de IA Aplicadas na industria

2.4.1 Machine Learning

O Machine Learning (ML), ou aprendizagem automatica, constitui uma das areas mais
relevantes e estruturantes da IA, sendo dedicado ao desenvolvimento de sistemas
capazes de aprender a partir de dados e de melhorar o seu desempenho sem

necessidade de programacéao explicita para cada tarefa. O principio fundamental do
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ML assenta na capacidade dos algoritmos identificarem padrbes e relagbes
subjacentes em grandes volumes de dados, ajustando os seus paradmetros com base
na experiéncia acumulada, com vista a melhoria progressiva dos resultados obtidos
(Mitchell, 1997; Alpaydin, 2021). Esta capacidade de adaptagdo pode conferir ao ML
um papel central em multiplos dominios de aplicacdo, incluindo a industria
transformadora, a saude, as finangas e o setor energético.

Um conceito central no ML é o da generalizagdo, entendida como a capacidade de um
modelo aprender a partir de dados histéricos e aplicar esse conhecimento a novos
dados, mantendo um desempenho fiavel. A generalizacdo distingue modelos
meramente descritivos de modelos efetivamente Uteis para apoio a decisdao, sendo um
critério essencial para a sua aplicagdo em contexto organizacional (Bishop &
Nasrabadi, 2023). No ambito da Industria 4.0 e da crescente digitalizacdo dos
processos produtivos, o ML tem-se afirmado como uma ferramenta fundamental para
lidar com a complexidade, a variabilidade e a heterogeneidade dos sistemas
industriais, permitindo extrair conhecimento acionavel a partir de fontes de dados
diversas e, em muitos casos, em tempo quase real (Jordan & Mitchell, 2015).

O desenvolvimento de um modelo de ML corresponde a um processo iterativo que
integra contributos da ciéncia dos dados, da estatistica e da engenharia de sistemas.
Este processo inicia-se com a recolha e preparacdo dos dados, etapa critica para
garantir a sua qualidade, integridade e representatividade. Segue-se a sele¢do do
algoritmo mais adequado ao problema em analise, que pode variar desde modelos
estatisticos simples até arquiteturas baseadas em redes neuronais profundas. Durante
a fase de treino, 0 modelo ajusta os seus pardmetros a partir dos dados disponiveis,
procurando minimizar uma funcao de erro previamente definida (Goodfellow et al.,
2016; Géron, 2023). Apos o treino, o desempenho do modelo é avaliado através de
métricas estatisticas apropriadas, como accuracy, precision, recall ou erro quadratico
médio, consoante se trate de problemas de classificagdo ou de regressado (Raschka et
al., 2022).

Uma vez validado, o modelo é implementado em ambiente produtivo, onde deve ser
continuamente monitorizado e, sempre que necessario, atualizado. Esta monitorizagao
€ particularmente relevante para mitigar o impacto de alteragcbes nos dados ou no
contexto operacional, fendmeno conhecido como concept drift, que pode conduzir a
degradagéao progressiva do desempenho do modelo ao longo do tempo (Gama et al.,
2020).

Do ponto de vista conceptual, os algoritmos de ML organizam-se em trés grandes
paradigmas de aprendizagem: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao
supervisionada e aprendizagem por refor¢co (Marsland, 2020; Sutton & Barto, 2018). A
aprendizagem supervisionada baseia-se em dados rotulados, sendo amplamente

utilizada em tarefas de previsao, classificagcao e controlo de qualidade automatizado. A
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aprendizagem nao supervisionada aplica-se a dados sem rétulos, tendo como objetivo
a descoberta de estruturas latentes, padrdes ou agrupamentos, sendo particularmente
util em analises exploratérias e segmentacdo. Por sua vez, a aprendizagem por
reforgo envolve a interagdo de um agente com o ambiente, aprendendo por tentativa e
erro através de um sistema de recompensas, sendo aplicada em problemas de
controlo, otimizacdo e gestdo adaptativa de sistemas. Nas ultimas décadas, os
avangos no deep learning e na aprendizagem por reforgo impulsionaram uma
transformacgéo significativa no campo do ML, permitindo o processamento eficaz de
dados ndo estruturados, como imagens, sinais e texto, com niveis de desempenho
anteriormente dificeis de alcancar. A integracdo destas técnicas em sistemas
industriais complexos tem possibilitado melhorias relevantes ao nivel da eficiéncia
operacional, da fiabilidade e da sustentabilidade, sobretudo em contextos
caracterizados por elevados volumes de dados e exigéncias de resposta rapida
(Bengio, 2022; Silver et al., 2021).

Para o desenvolvimento de um modelo de ML de forma organizada, segue as
seguintes etapas:
1° Passo: recolha e pré-processamento de dados para garantir a qualidade das
informacoes;
2° Passo: Escolha do algoritmo de aprendizado apropriado para o problema;
3° Passo: Treinamento do modelo utilizando dados historicos;
4° Passo: Avaliacdo do desempenho por meio de métricas estatisticas;

5° Passo: Implementagao e manutencao do modelo;

Treinamento do Avaliagao do

Recolha de dados modelo desempenho

Escolha dos
Algoritmos

Implementagdo do
Modelo

Figura 2.2 - Etapas de um Modelo ML. Fonte: Elaboragao prépria.
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A Tabela 2.1 abaixo, compara algumas caracteristicas essenciais de algoritmos ML,

que facilita a escolha do modelo adequado para diferentes tarefas:

Tabela 2.1 - Comparacéo de algoritmos ML

. Tipo de Aplicagoes
Algoritmo . Vantagens Desvantagens
Aprendizagem Comuns
. Predigdo de . o N&o adequado
Regresséao . Simples, rapido _
Supervisionado valores . para relagbes
Linear ] de treinar o
continuos nao lineares
Dificil de
Bom
Classificagao, interpretar,
. - desempenho em
SVM Supervisionado = detecado de it lento para
alta
anomalias ) ) ) grandes
dimensionalidade
datasets
_ . Sensivel a
Nao Agrupamento Rapido e o
K-means . o escolha inicial
supervisionado de dados eficiente
de k
Jogos, Pode aprender Requer muitos
Q-learning Reforgo sistemas estratégias recursos
auténomos complexas computacionais

Em paralelo, a comunidade cientifica tem enfatizado a importancia de tornar os
modelos de ML mais transparentes e interpretaveis. Surge, assim, o conceito de
aprendizagem automatica explicavel, conhecido como Explainable Artificial Intelligence
(XAl), que visa permitir a compreensao das decisdes produzidas pelos algoritmos. A
explicabilidade tornou-se um requisito critico para a aceitacdo da IA em setores
regulados, ndo s6 pela necessidade de conformidade ética e legal, mas também pela
confianca que os decisores devem depositar nas recomendacdoes dos sistemas
inteligentes (Miller, 2019; Arrieta et al., 2020; Barredo Arrieta & del Ser, 2023).

2.4.2 Deep Learning (DL)

O Deep Learning (DL), ou aprendizagem profunda, constitui uma das vertentes mais
avancadas da IA, sendo responsavel por progressos significativos em tarefas de
elevada complexidade associadas a percecdo, a analise de dados e a tomada de
decisdo automatica. O DL pode ser entendido como uma evolugao do Machine
Learning, distinguindo-se pela utilizacédo de redes neuronais artificiais com multiplas
camadas, capazes de aprender representacdes hierarquicas dos dados. Estas
representagcdes permitem que o sistema extraia automaticamente caracteristicas
relevantes em diferentes niveis de abstracao, reduzindo a necessidade de definicdo

manual de atributos (feature engineering) (LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016).
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Do ponto de vista conceptual, o DL baseia-se na modelacdo matematica e
computacional de mecanismos inspirados no funcionamento do cérebro humano,
embora de forma altamente simplificada. As redes neuronais artificiais sdo constituidas
por unidades de processamento designadas por neurénios, organizadas em camadas
de entrada, camadas ocultas e camadas de saida. Cada neurénio recebe sinais de
entrada, aplica uma transformagao linear seguida de uma fungéo de ativagdo nao
linear e transmite o resultado & camada seguinte. Esta estrutura permite a combinacao
progressiva de padrdes simples em representagdes mais complexas, sendo
particularmente eficaz no tratamento de dados extensos, ndo estruturados ou de
elevada dimensionalidade, como imagens, sinais de audio e texto (Schmidhuber,
2022; Bengio, 2022).

O processo de aprendizagem de um modelo de DL segue um ciclo iterativo que
envolve a propagacéo direta (forward propagation) dos dados através da rede, o
calculo do erro entre as previsdes do modelo e os valores reais, e a retropropagacéo
(backpropagation) desse erro. A retropropagacado permite ajustar os pesos das
ligagbes entre neurdénios com o objetivo de minimizar uma fungdo de custo
previamente definida. Este procedimento é repetido ao longo de multiplas itera¢des, ou
épocas de treino, até que o modelo atinja um desempenho considerado adequado
(Goodfellow et al., 2016). A eficacia do modelo depende de diversos fatores,
nomeadamente da quantidade e qualidade dos dados disponiveis, da arquitetura da
rede e dos algoritmos de otimizagao utilizados, como métodos baseados em gradiente

descendente adaptativo (Kingma & Ba, 2015).

Neuronal

Rede /\‘ Previsédo
Dados de entrada I‘ (Ex.: Peca

Conforme)

Saida

(Fungao de Custo)

Figura 2.3 - Processo de treino de um algoritmo de Deep Learning.

Fonte: Elaboracgao prépria

A Figura 2.3 ilustra o funcionamento conceptual de um processo de treino em DL. Os
dados de entrada sao submetidos a rede neuronal, que processa a informacao através
de multiplas camadas até gerar uma previséo. A diferenga entre o valor previsto e o
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valor real é calculada por uma fungdo de custo, cujo resultado € utilizado na retro
propagacao para ajustar os pesos sinapticos e reduzir o erro global. Este ciclo repete-
se de forma iterativa até atingir a precisdo desejada.

As arquiteturas de DL podem assumir diversas formas, adaptando-se a natureza dos
dados e aos objetivos da tarefa. As Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) sao
amplamente utilizadas para o processamento de imagens e videos, destacando-se
pela sua capacidade de identificar padroes espaciais e visuais; as RNNs e as suas
variantes, como as Long Short-Term Memory (LSTM), sdo adequadas a analise de
dados temporais e sequenciais, como séries de sensores ou registos de producdo; os
Autoencoders sao aplicados a detecdo de anomalias e a redugdo de
dimensionalidade; e as Redes Geradoras Adversariais (GANs), formadas por duas
redes em competicdo, permitem gerar novos dados sintéticos, Uteis em simulacdes e
treino de modelos (Karras et al., 2021).

A Tabela 2.2 sintetiza as principais arquiteturas de redes neuronais profundas,

destacando as suas caracteristicas técnicas e areas de aplicagdo mais comuns.

Tabela 2.2 - Principais arquiteturas de redes neuronais profundas e respetivas aplicagdes.

Arquitetura Descricao técnica Dominios de aplicagao
CNN Estrutura com camadas Reconhecimento de imagens, visdo
convolucionais e filtros para computacional, controlo de
extragdo automatica de qualidade e detecdo de anomalias.
caracteristicas espaciais.
RNN Integra meméria temporal que Analise de séries temporais,
permite o processamento sequencial previsdo de falhas e manutengao
de dados. preditiva.
LSTM / GRU Versdes otimizadas das RNNs que Modelagéo de processos continuos
superam o problema do e previsdes em tempo real.
desaparecimento do gradiente.
Autoencoder Rede que aprende representacdes Detecao de anomalias, compresséao
comprimidas dos dados através da e pré-processamento de dados.
reconstrugao das entradas.
GAN Duas redes competem entre si: uma = Simulagdes, geragao de imagens e
gera dados sintéticos e a outra refor¢o de bases de dados para
avalia a sua autenticidade. treino.

Do ponto de vista organizacional e cientifico, o Deep Learning tem-se afirmado como
uma tecnologia de suporte essencial a Industria 4.0, potenciando sistemas de controlo
inteligente, inspec&o automatizada e analise preditiva. A sua integracdo com a Internet
das Coisas (loT), Edge Computing e Digital Twins permite a monitorizagdo continua e
a tomada de decisdo em tempo real, promovendo a eficiéncia, a rastreabilidade e a

sustentabilidade dos processos industriais (Lee, Bagheri & Kao, 2014).

2.4.3 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) constitui uma das &reas mais

relevantes e de crescimento mais acelerado da |A, sendo dedicado ao
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desenvolvimento de métodos que permitam aos sistemas computacionais
compreender, interpretar, processar e gerar linguagem humana, tanto em formato
textual como oral. O objetivo central do PLN é possibilitar interagbes homem-maquina
em linguagem natural, aproximando o comportamento dos sistemas computacionais
dos mecanismos de comunicagdo humana (Jurafsky & Martin, 2023).

Do ponto de vista histérico, o PLN evoluiu de abordagens iniciais baseadas em regras
linguisticas e sintaticas explicitas para métodos estatisticos e, mais recentemente,
para modelos neuronais profundos. Esta evolucao foi impulsionada pelo aumento da
capacidade computacional e pela disponibilidade de grandes volumes de dados
textuais, fatores que permitiram o treino de modelos cada vez mais complexos e
sensiveis ao contexto (Young et al., 2018). A introducao de técnicas de aprendizagem
automatica e aprendizagem profunda representou um ponto de viragem, ao permitir
que os sistemas aprendessem padrdes linguisticos diretamente a partir dos dados,
sem necessidade de especificagdo manual de regras.

Um contributo fundamental para esta evolucdo foi o desenvolvimento de
representagdes vetoriais da linguagem, conhecidas como word embeddings. Modelos
como o Word2Vec e o GloVe permitiram mapear palavras para vetores num espaco
multidimensional, de forma a capturar relagcbes semanticas e sintaticas com base em
padroes de coocorréncia observados em grandes corpora textuais (Mikolov et al.,
2013; Pennington et al., 2014). Estas representacdes constituiram a base para
avancos subsequentes em tarefas de analise semantica e classificagao de texto.

O avango estrutural mais significativo no PLN moderno ocorreu com a introdugédo da
arquitetura Transformer, baseada em mecanismos de atencio, que substituiu as redes
recorrentes tradicionais e passou a permitir a modelacéo eficaz de dependéncias de
longo alcance em sequéncias linguisticas (Vaswani et al., 2017). Esta arquitetura deu
origem aos denominados Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language
Models — LLMs), como o BERT, o GPT e o T5, que se tornaram a base das aplica¢des
contemporéaneas de |A conversacional e analise semantica avangada (Devlin et al.,
2019; Brown et al., 2020; Raffel et al., 2020). Estes modelos sdo pré-treinados em
grandes colegcdes de texto e posteriormente ajustados a tarefas especificas,
apresentando elevado desempenho em tradugdo automatica, sumarizacéo,
classificagdo de sentimentos e resposta automatica a perguntas.

Do ponto de vista técnico, os sistemas de PLN recorrem a um conjunto de etapas de
pré-processamento, que podem incluir tokenizagéo, lematizagdo, normalizacéo textual
e remogéao de ruido, seguidas de técnicas de analise semantica e pragmatica. Estas
etapas permitem compreender ndo apenas o significado literal das palavras, mas
também o contexto e a intencéo subjacente ao discurso, aumentando a robustez das

aplicagdes em cenarios reais (Jurafsky & Martin, 2023; Cambria et al., 2022).
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A Tabela 2.3 sintetiza os principais modelos linguisticos de referéncia, destacando as

suas caracteristicas e contribui¢gdes para o desenvolvimento do PLN moderno.

Tabela 2.3 - Principais modelos e arquiteturas de PLN.

Modelo Ano / Arquitetura Caracteristicas Técnicas Principais Aplicacoes

2013 / Rede neuronal Representacdo vetorial de Analise semantica e extragao

Word2Vec palavras com base em " ;
rasa n de caracteristicas textuais.
coocorréncia.
Combina coocorréncias Analise de sentimentos e
GloVe 2014 / Estatistico globais e locais de o
agrupamento semantico.
palavras.
Contextualiza o significado Reconhecimento de
2018 / RNN . o
ELMo e das palavras conforme o entidades, classificagédo de
bidirecional
contexto da frase. texto.

Modelo bidirecional pré-

treinado em grandes Extracédo de informacéo,

BERT 2019 / Transformer : . pesquisa semantica, QA
corpora; sensivel ao : ;
(question answering).
contexto.
2020-2023 / Modelo generativo de Resumo. diglodo. traducio e
GPT-3/GPT-4 Transformer larga escala treinado em A 90, ¢
S : apoio a decisao textual.
unidirecional linguagem natural.
2020 / Seq2Seq Formula ’tOQas as tarefas Tradugao, sumarizagéo,
T5 linguisticas como o
Transformer classificagao, QA.

problemas de tradugéo.

O impacto do PLN na transformacdo digital das organizagbes revela-se
particularmente significativo em contextos caracterizados por elevados volumes de
informacéo textual. As ferramentas baseadas em PLN permitem automatizar a analise
de dados qualitativos, converter texto ndo estruturado em indicadores quantitativos e
apoiar a sistematizacéo e disseminagao do conhecimento organizacional, contribuindo
para decisdes mais informadas e consistentes (Young et al.,, 2018; Cambria et al.,
2022). Estas capacidades assumem especial relevancia na gestdo da qualidade e dos
processos, ao possibilitarem a identificagdo de ineficiéncias, a detegdo precoce de
padrbes associados a reclamacgdes ou nao conformidades e a implementagcao mais
célere de agbes corretivas.

A convergéncia entre o PLN, o ML e o DL tem impulsionado o desenvolvimento de
sistemas inteligentes de apoio a decis&o, capazes de interpretar contextos técnicos e
terminologia especializada, como normas I1SO, procedimentos de auditoria e relatérios
de desempenho. Esta evolugdo sustenta a nova geragédo de sistemas de gestdo do
conhecimento baseados em |A, alinhados com os principios da Industria 4.0 e da
Gestao da Qualidade Total (TQM), ao promoverem uma integracdo mais eficaz entre
informacéo, processos e tomada de deciséo.

Apesar dos avangos alcangados, o PLN enfrenta desafios relevantes relacionados
com a explicabilidade, a ética e o viés algoritmico. A literatura recente evidencia que
os modelos de linguagem de grande escala podem reproduzir enviesamentos
presentes nos dados de treino e gerar interpretagcbes ambiguas ou incorretas, o que

reforca a necessidade de mecanismos de auditoria algoritmica e de governagao
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responsavel destes sistemas (Bender et al., 2021; Bommasani et al., 2022). Neste
enquadramento, a evolugdo do PLN deve equilibrar inovagdo técnica e
responsabilidade ética, assegurando a fiabilidade, a transparéncia e a equidade das

solugdes linguisticas aplicadas em contexto organizacional.

2.4.4 Visao Computacional

A Visdo Computacional constitui um dos dominios mais consolidados e de maior
impacto da IA, sendo dedicada ao desenvolvimento de métodos que permitam aos
sistemas computacionais adquirir, analisar e interpretar informacgéo visual proveniente
do mundo real. O seu objetivo central consiste em possibilitar que maquinas e
sistemas extraiam significado de imagens e videos de forma funcionalmente analoga a
percecdo humana, convertendo dados visuais em informagéo quantificavel e acionavel

para apoio a decisao (Szeliski, 2022; Ballard & Brown, 1982).

A evolugdo da visdo computacional esteve historicamente associada ao
desenvolvimento de técnicas deterministicas de processamento de imagem, incluindo
operacoes de filtragem, segmentacao e detecao de contornos. Contudo, o surgimento
e a consolidacao dos paradigmas de ML e, em particular, de DL, transformaram
profundamente este dominio. As redes neuronais convolucionais (CNNs) introduziram
mecanismos de aprendizagem hierarquica de caracteristicas visuais diretamente a
partir dos dados, permitindo a detecdo automatica de padrées complexos e reduzindo
significativamente a dependéncia da definigdo manual de regras e paradmetros (LeCun
et al., 2015; Krizhevsky et al., 2017).

Do ponto de vista funcional, a arquitetura de um sistema de visdo computacional pode
ser descrita através de quatro etapas fundamentais. A primeira corresponde a
aquisicao de imagem, na qual sensores e camaras industriais captam dados visuais
em diferentes espectros, como o visivel, o infravermelho ou o ultravioleta. Segue-se a
fase de pré-processamento, que envolve operagdes de normalizacdo, filtragem e
melhoria de contraste com o objetivo de aumentar a qualidade e a robustez das
imagens analisadas. A etapa de extracao de caracteristicas recorre a redes neuronais
convolucionais ou a abordagens hibridas para identificar formas, texturas, cores e
padrdes relevantes. Por fim, a fase de decisdo automatizada utiliza algoritmos de
classificagdo ou detegdo para avaliar conformidades, identificar defeitos ou detetar

anomalias em processos produtivos (Szeliski, 2022).
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Aquisigao de Pré- Extragédo de Decisdo

imagem processamento caracteristica Automatica

Figura 2.4 - Estrutura genérica de um sistema de Visdo Computacional. Fonte: Elaboracao

prépria

O Figura 2.4 ilustra o funcionamento conceptual de um sistema de visao
computacional, evidenciando as principais etapas do processamento da informacao
visual. O processo inicia-se com a aquisi¢ao de imagem, realizada através de camaras
ou sensores industriais. Segue-se a fase de pré-processamento, que envolve
operacgbes de filtragem, normalizagdo e melhoria da qualidade das imagens, com o
objetivo de reduzir ruido e aumentar a robustez da analise. Na etapa de extracéo de
caracteristicas, redes neuronais convolucionais identificam automaticamente padrdes
visuais relevantes, tais como formas, texturas ou variagdes cromaticas. Por fim, a fase
de interpretacédo e decisdo automatica permite classificar os resultados, por exemplo,
em conformes ou nao conformes, gerando indicadores de qualidade que apoiam a
monitorizacao e o controlo dos processos produtivos.

A literatura recente reconhece a visdo computacional como um elemento estruturante
da Industria 4.0, ao integrar sensores inteligentes, técnicas de IA e mecanismos de
analise em tempo real nos sistemas produtivos (European Commission, 2021; NIST,
2023). No contexto das fabricas inteligentes (smart factories), as cAmaras industriais e
os algoritmos de analise visual desempenham um papel central em atividades de
inspecdo automatizada, monitorizacdo continua da qualidade, metrologia digital e
manutencao preditiva, permitindo decisdes mais rapidas e fundamentadas em
evidéncia visual. De acordo com a European Association for Atrtificial Intelligence
(EurAl, 2023), a adogao destas tecnologias contribui para o reforgo da competitividade
e da sustentabilidade industrial, ao reduzir desperdicios e melhorar a rastreabilidade
dos produtos ao longo da cadeia de valor.

Os avangos mais recentes em visdo computacional estido fortemente associados a
combinacgédo de Deep Learning com técnicas de Edge Computing, que possibilitam o
processamento descentralizado e em tempo real diretamente nos equipamentos ou na
proximidade da fonte de dados. Esta abordagem revela-se particularmente relevante
em setores industriais e na area da saude, onde requisitos de baixa laténcia,
fiabilidade e seguranca da informacao sao criticos (Chen et al., 2023; NIST, 2023).
Paralelamente, a crescente preocupagdo com a ética, a transparéncia e a
responsabilizacdo dos sistemas de IA tem impulsionado o desenvolvimento do
conceito de Visdo Computacional Explicavel (Explainable Computer Vision — XCV),
cujo objetivo € tornar os modelos visuais mais interpretaveis e auditaveis. Esta linha de
investigagdo estd alinhada com os principios do Al Act da Unido Europeia,

promovendo a confianga e a conformidade regulatéria na aplicagéo de sistemas de
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visdo computacional

Commission, 2021; Barredo Arrieta & del Ser, 2023). A Tabela 2.4 mostras principais

em contextos organizacionais e

técnicas de Visdo computacional.

Tabela 2.4 - Principais técnicas e aplicagoes de Visao Computacional.

Técnica / Tecnologia
Processamento classico de
imagem

Redes Neuronais
Convolucionais (CNNs)

Transfer Learning
Viséo 3D e reconstrugao
volumétrica

Visao Hiperespectral e
Térmica

Visdo Computacional
Explicavel (XCV)

Descrigao técnica
Métodos deterministicos de
filtragem, segmentacéo e
detegao de contornos.
Extraem caracteristicas visuais
de forma automatica e
hierarquica.
Adaptacao de redes pré-
treinadas (ex. ResNet,
EfficientNet) a novos contextos.
Andlise geométrica e espacial
com base em camaras estéreo e
sensores LIDAR.
Utilizacéo de espectros invisiveis
ao olho humano para analise
avancgada.

Combina precisao algoritmica
com interpretabilidade e auditoria
ética.

Dominios de aplicagao
Pré-processamento e medicao
dimensional.

Inspecéo de qualidade,
reconhecimento de padrdes e
controlo de processos.
Inspecgéo industrial,
reconhecimento de falhas e
manutengao.
Robatica industrial, metrologia
e fabrico aditivo.

Monitorizagao de temperatura,
detecdo de defeitos internos e
inspecao de materiais.
Controlo regulatério, auditoria
de IA e conformidade com o Al
Act.

industriais (European

A visdo computacional assume um papel fundamental no enquadramento da Gestao
da Qualidade Total (TQM) e do Controlo Estatistico de Processos (SPC), ao
possibilitar a recolha sistematica e automatica de dados visuais e o seu tratamento
estatistico em tempo real. A utilizagdo destes sistemas reduz a subjetividade inerente
as inspeg¢des manuais, aumenta a consisténcia dos resultados e reforca a fiabilidade
da avaliagao da conformidade dos processos e produtos. Desta forma, contribui para a
consolidacdo de uma cultura organizacional orientada para a tomada de decisdo
baseada em dados (data-driven decision making), elemento central dos modelos
modernos de gestdo da qualidade (Oakland, 2014; Pyzdek & Keller, 2018).

Paralelamente, as aplicacbes mais recentes de visdo computacional encontram-se
progressivamente integradas em modelos de gestéo inteligente de processos (Smart
Process Management), nos quais a |IA atua de forma articulada com sistemas
(BPM). Esta

convergéncia entre percecao visual automatizada, automacao de processos e analise

ciberfisicos e plataformas de Business Process Management

preditiva traduz-se em melhorias significativas ao nivel da eficiéncia operacional, da
rastreabilidade e da sustentabilidade dos sistemas produtivos. Tal evolugdo encontra-
se alinhada com as orientagdes estratégicas da Comissado Europeia e do NIST para a
Industria 4.0, que preconiza uma industria mais centrada no ser humano, sustentavel e
resiliente (European Commission, 2023; NIST, 2023).
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2.4.5 Sistemas Especialistas e Robética Inteligente

Os Sistemas Especialistas e a Robdtica Inteligente constituem duas vertentes
histéricas da IA que, apesar de terem origens distintas, partilham o objetivo comum de
reproduzir computacionalmente capacidades humanas de raciocinio, tomada de
decisdo e agdo em ambientes complexos. Ambas contribuem de forma significativa
para a automacgao cognitiva e operacional dos processos organizacionais, assumindo
um papel relevante no contexto da transformacéo digital da industria (Russell & Norvig,
2021; Bekey, 2023).

Sistemas Especialistas

Os Sistemas Especialistas correspondem a aplicagcbes computacionais concebidas
para simular o processo de decisdo de um especialista humano num dominio
especifico do conhecimento. A sua arquitetura classica baseia-se num motor de
inferéncia que opera sobre uma base de conhecimento, constituida por factos, regras
e heuristicas, frequentemente formuladas sob a logica “se... entdo...”. Este
mecanismo permite ao sistema inferir conclusdes a partir da informacéao disponivel e,
simultaneamente, justificar o raciocinio seguido, reforcando a transparéncia das
decisbes (Giarratano & Riley, 2020).

Os primeiros sistemas especialistas surgiram nas décadas de 1970 e 1980,
destacando-se exemplos como o MYCIN, no diagnéstico médico, e o XCON, na
configuragao de sistemas computacionais. Embora inicialmente limitados pela rigidez
das regras, estes sistemas evoluiram para abordagens hibridas, integrando técnicas
de Machine Learning e de Processamento de Linguagem Natural, o que lhes confere
maior flexibilidade, adaptabilidade e capacidade de aprendizagem a partir de dados
(Camarinha-Matos & Ferrada, 2021).

Em contexto organizacional, os sistemas especialistas tém aplicagao direta na gestao
da qualidade e na gestdo de processos, funcionando como sistemas de apoio a
decisdo em ambientes caracterizados por elevada complexidade e requisitos
normativos rigorosos. Podem ser utilizados para avaliar a conformidade com normas
ISO, apoiar auditorias da qualidade, sugerir agdes corretivas, recomendar planos de
manutencgao preventiva ou analisar desvios em processos produtivos (Oakland, 2014;
Juran & Godfrey, 1999). No ambito da Industria 4.0, estes sistemas integram-se com
sensores e plataformas de dados em tempo real, contribuindo para o desenvolvimento
de Sistemas de Apoio a Decisdo Inteligente (IDSS), capazes de operar com
conhecimento contextual dindmico (Ragavan et al., 2022).

A principal vantagem dos sistemas especialistas reside na formalizagdo e preservagao

do conhecimento tacito dos peritos humanos, assegurando consisténcia e
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continuidade na tomada de decisdo, mesmo na auséncia de especialistas experientes
(Marcus & Davis, 2020).

Roboatica Inteligente

A Robdtica Inteligente representa a materializacdo fisica dos principios da IA,
combinando percec¢do, planeamento, raciocinio e acdo em sistemas autdbnomos
capazes de interagir de forma adaptativa com o ambiente e com os seres humanos. A
sua evolugdo tem sido impulsionada pela integracdo de sensores inteligentes, visdo
computacional, algoritmos de aprendizagem automatica e técnicas avangadas de
controlo (Siciliano & Khatib, 2023).

Ao contrario dos robds industriais tradicionais, programados para executar tarefas
fixas e repetitivas, os robds inteligentes distinguem-se pela sua capacidade cognitiva,
que Ihes permite aprender com a experiéncia, adaptar o comportamento a contextos
dindmicos e tomar decisbes em ambientes incertos. Estas capacidades séo
frequentemente suportadas por arquiteturas hibridas, nas quais médulos de percecao
visual e tatil sdo combinados com mecanismos de raciocinio 16gico e aprendizagem
automatica (Bekey, 2023; Thrun et al., 2022).

No contexto industrial, a robdtica inteligente assume um papel central na Industria 4.0
€ na transigéo para a Industria 5.0, ao viabilizar a colaboragédo segura entre humanos
e maquinas — a denominada cobdtica (collaborative robotics). Estes sistemas
colaborativos ampliam as capacidades humanas em tarefas repetitivas, perigosas ou
de elevada precisdo, promovendo maior flexibilidade, seguranga e eficiéncia
operacional (European Commission, 2023; NIST, 2023).

Do ponto de vista da gestdo da qualidade, os robés inteligentes desempenham
funcbes essenciais na inspecdo automatizada, na manipulagdo de componentes
sensiveis e na medigdo tridimensional de produtos, assegurando padrbes de
qualidade consistentes e rastreaveis. A integracao entre robodtica e machine vision
permite ainda a monitorizagado continua da qualidade ao longo do processo produtivo,
reduzindo desperdicios e evitando paragens ndo planeadas.

Na gestdo de processos, a robotica inteligente tem impulsionado a automacdo de
tarefas administrativas através da Robotic Process Automation (RPA), que evoluiu
para formas mais avangadas e cognitivas (Intelligent RPA). Esta convergéncia entre
robotica e IA possibilita a analise e execugao de fluxos de trabalho complexos com
base em regras, padrbes e dados histéricos, contribuindo para ganhos significativos de
eficiéncia, consisténcia e fiabilidade dos processos organizacionais (Syed et al., 2020;
Ragavan et al., 2022).
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2.4.6 Chatbots e Assistentes Virtuais

Os chatbots e os assistentes virtuais inteligentes constituem uma das aplicagdes mais
visiveis da |IA no dominio da comunicacdo e da gestdo organizacional. Estas
tecnologias combinam Processamento de Linguagem Natural (PLN), Machine
Learning e reconhecimento de fala, permitindo interagdes homem-maquina em
linguagem natural, com respostas contextuais e coerentes (Adamopoulou &
Moussiades, 2020; Jurafsky & Martin, 2023).

Conceptualmente, um chatbot € um sistema de software concebido para interagir com
utilizadores através de texto ou voz, executando tarefas automatizadas ou fornecendo
informacdo. Os assistentes virtuais distinguem-se por integrarem capacidades
cognitivas mais avangadas, como a compreensao do contexto, a aprendizagem com a
experiéncia e a integracdo com outros sistemas empresariais, o que |lhes permite
desempenhar fungdes mais complexas no suporte as atividades organizacionais (Hoy,
2018; Folstad & Skjuve, 2021).

A arquitetura de um chatbot moderno assenta, de forma geral, em trés componentes
fundamentais: um mdédulo de compreensao da linguagem natural (NLU), responsavel
por identificar intengdes e entidades; um motor de dialogo, que gere o fluxo da
interacdo; e um modulo de geracdo de linguagem natural (NLG), encarregue de
produzir respostas adequadas ao contexto. Estes mddulos sdo suportados por
algoritmos de aprendizagem automatica, permitindo a adaptagdo progressiva do
sistema ao perfil e as necessidades dos utilizadores (Klopfenstein et al.,, 2017,
Adamopoulou & Moussiades, 2020).

Os avangos recentes em modelos de linguagem de grande escala (LLMs), baseados
em arquiteturas Transformer, contribuiram para melhorias significativas no
desempenho dos chatbots e assistentes virtuais, tornando as respostas mais
contextualizadas e semanticamente ricas (Brown et al., 2020; OpenAl, 2023).

Em contexto organizacional, estas solugbes assumem um papel relevante na
automacgao de processos de comunicagdo, no apoio ao cliente e na gestdo do
conhecimento interno. Integradas em plataformas de Business Process Management
(BPM) e Enterprise Resource Planning (ERP), funcionam como interfaces
conversacionais que facilitam o acesso a informacgao, o encaminhamento de tarefas e
o acompanhamento de indicadores operacionais (Jain et al., 2022; Marques &
Ferreira, 2023).

No dominio da gestdo da qualidade, os assistentes virtuais podem apoiar a analise de
relatoérios de nao conformidades, a gestdo de auditorias e o esclarecimento de duvidas
sobre normas e procedimentos, promovendo a uniformizagdo da informagdo e

reduzindo o risco de erro humano (Cheng et al., 2022; Li et al., 2023).
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A Tabela 2.5 sintetiza os principais tipos de chatbots e assistentes virtuais utilizados
no contexto organizacional, destacando as suas caracteristicas técnicas e as suas

aplicacbes mais comuns.

Tabela 2.5 - Tipos de Chatbots e Assistentes Virtuais nas Organizagoes.

Tipo de Sistema Descrigao técnica Apllcagoesunas
organizagoes
Seguem fluxos de decisédo
pré-definidos, sem
aprendizagem adaptativa.
Utilizam machine learning e
compreensao de linguagem = Apoio ao cliente, helpdesk,
natural para gerar respostas gestao documental.
dindmicas.
Integram LLMs,
Assistentes virtuais aprendizagem contextual e
cognitivos integracdo com sistemas
empresariais.

Atendimento bésico,
FAQs, suporte interno.

Chatbots baseados em
regras

Chatbots com ML / PLN

Apoio a decisao, gestéo de
qualidade, planeamento e
formacgéo.

Interacdo em ambientes
industriais e manutengéo
assistida.

Combinam texto, voz e

Chatbots multimodais - .
visdo computacional.

2.4.7 Desafios, Barreiras e Riscos da Adogao da IA

A adocao da IA nas organizacbes € amplamente reconhecida como um fator de
transformacao e de potencial vantagem competitiva. Contudo, a sua implementacao
enfrenta um conjunto significativo de desafios e riscos de natureza tecnoldgica,
organizacional, ética e estratégica, que condicionam a obtencdo de beneficios
sustentaveis. Estes obstaculos ndo se limitam as limitagdes técnicas dos sistemas
inteligentes, abrangendo igualmente fatores humanos, culturais, legais e econdmicos
que influenciam a integragéo da IA nas praticas de gestdo e nos processos produtivos

(Dwivedi et al., 2021; European Commission, 2023).

Desafios Tecnoldgicos e de Implementagao

Do ponto de vista tecnolédgico, um dos principais desafios associados a adog¢ao da IA
reside na qualidade, disponibilidade e integridade dos dados. O desempenho dos
modelos de Machine Learning e Deep Learning depende diretamente da quantidade,
diversidade e representatividade dos dados utilizados no processo de treino. No
entanto, em muitos contextos organizacionais, os dados encontram-se fragmentados,
incompletos ou nao estruturados, dificultando o desenvolvimento de modelos robustos,
fiaveis e imparciais (Marcus & Davis, 2020; NIST, 2023). A integragéo de solugdes de
IA com sistemas legados constitui igualmente um entrave relevante, dado que muitas
organizagdes operam com infraestruturas heterogéneas e tecnologicamente
desatualizadas, pouco compativeis com arquiteturas orientadas por dados.

Outro desafio critico prende-se com a interpretabilidade e a explicabilidade dos

modelos de IA. Os algoritmos de aprendizagem profunda, apesar da sua elevada
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capacidade preditiva, sdao frequentemente percecionados como “caixas negras”,
dificultando a compreensao dos critérios subjacentes as decisdes produzidas. Esta
falta de transparéncia pode comprometer a confianca dos utilizadores e limitar a
adocao da IA em setores fortemente regulados, como a saude, a energia ou o setor
financeiro (Gunning & Aha, 2019; Barredo Arrieta & del Ser, 2023).

Acresce ainda que a escalabilidade e a manutencdo dos sistemas de |IA exigem
competéncias técnicas especializadas e infraestruturas computacionais avancadas. Os
custos associados ao desenvolvimento, treino e atualizagdo continua dos modelos,
bem como o consumo energético crescente de modelos de grande escala, colocam
desafios econdmicos e ambientais relevantes (Strubell et al., 2019; Oxford Insights,
2023).

Barreiras Organizacionais e Culturais

No plano organizacional, as principais barreiras a adogdo da |A estdo relacionadas
com a resisténcia a mudanca, a escassez de competéncias digitais e a auséncia de
uma cultura organizacional orientada por dados. A literatura evidencia que muitas
organizagdes continuam a encarar a |IA como uma ferramenta exclusivamente
tecnoldgica, em vez de a integrarem numa estratégia global de inovacdo e melhoria
continua (Bughin et al., 2021).

A limitada literacia em |A por parte de gestores e colaboradores compromete a
interpretagcdo dos resultados e a utilizagdo eficaz das solugcbes implementadas. A
insuficiéncia de formacao tende a perpetuar decisbes baseadas na intuicdo, em
detrimento da evidéncia analitica, reduzindo o impacto potencial da IA nos processos
organizacionais. Paralelamente, a desconfiangca em relagao a sistemas automatizados,
sobretudo em contextos criticos, pode conduzir a rejeicdo ou subutilizagdo destas
tecnologias (Dwivedi et al., 2021).

Outro fator limitativo prende-se com a inexisténcia de estruturas formais de
governagdo de dados e de politicas internas de ética digital. A auséncia de
mecanismos claros para assegurar a qualidade, a rastreabilidade e o uso responsavel
dos dados aumenta o risco de erros, enviesamentos e utilizacdo indevida da
informacao, dificultando simultaneamente a auditoria e a conformidade regulatéria dos
sistemas de IA (European Commission, 2021; NIST, 2023).

Riscos Eticos, Legais e Sociais

A aplicagdo da IA levanta riscos éticos e legais significativos, associados a
privacidade, a seguranga da informacgao, a discriminagéo algoritmica e a atribuigao de
responsabilidades pelas decisbes automatizadas. Diversos estudos demonstram que

os modelos de IA podem reproduzir ou amplificar enviesamentos presentes nos dados
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de treino, originando decisbes injustas ou discriminatorias, com impactos sociais
relevantes (Bender et al., 2021; Mitchell et al., 2021).

Em resposta a estes desafios, a Comissao Europeia apresentou em 2021 o Al Act, o
primeiro quadro regulatorio europeu especificamente dedicado a IA, estabelecendo
requisitos de transparéncia, supervisdo humana, gestao de risco e responsabilidade
algoritmica. O regulamento propde uma classificagdo das aplicagdes de |IA em funcao
do seu nivel de risco, impondo obrigagdes mais exigentes aos sistemas considerados
de elevado impacto, incluindo os utilizados em contextos industriais e criticos
(European Commission, 2021).

De forma complementar, o Al Risk Management Framework (Al RMF 1.0), publicado
pelo NIST em 2023, fornece orientagdes praticas para a gestao ética e segura de
sistemas de |A, enfatizando principios como transparéncia, equidade, seguranca e
explicabilidade. Ambos os enquadramentos convergem na necessidade de promover

uma |A fiavel, responsavel e centrada no ser humano (Trustworthy Al) (NIST, 2023).

Riscos Operacionais e Estratégicos

Ao nivel operacional, a dependéncia excessiva de sistemas de |IA pode originar riscos
associados ao automation bias e a falhas sistémicas. A automatizacdo de decisdes
criticas sem supervisdo adequada pode amplificar erros de classificacdo ou previsdes
incorretas, com consequéncias financeiras, operacionais e reputacionais significativas
(Amodei et al.,, 2019). Adicionalmente, a crescente interligagdo entre sistemas
inteligentes aumenta a exposicdo a ameacas cibernéticas, exigindo estratégias
robustas de ciberseguranca e gestao de vulnerabilidades (Marr, 2022).

Do ponto de vista estratégico, a adogido precipitada de solugdes de IA sem
alinhamento com os objetivos organizacionais pode conduzir a desperdicio de
recursos e perda de competitividade. A implementacido bem-sucedida da |IA requer
uma abordagem estruturada que articule estratégia, dados, tecnologia e pessoas,
assegurando a criagéo de valor e a sustentabilidade a longo prazo (Dwivedi et al.,
2021).
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3 Estudo de Caso

Este capitulo analisa de forma comparativa, a aplicagdo das tecnologias de
Inteligéncia Artificial na Gestao de Processos e na Gestao da Qualidade, com base em
estudos de caso documentados na literatura cientifica. Na sequéncia da revisdo da
literatura apresentada no Capitulo 2, pretende-se compreender de que forma as
solucdes baseadas em IA sdo implementadas em contextos industriais reais e quais
0s seus impactos operacionais e organizacionais.

A abordagem que foi utilizada assenta na andlise de estudos de caso multiplos de
natureza secundaria, envolvendo aplicagdes de Machine Learning, Deep Learning,
geémeos digitais, manutencao preditiva e inspec¢ao visual automatizada, enquadradas
no contexto da Industria 4.0 e em transi¢ao para principios associados a Industria 5.0
(Kim et al., 2023; Giordano et al., 2022; Perno et al., 2023; Hitten et al., 2024).

3.1 Enquadramento e Descrigao do Contexto

A integracdo da IA nas organizagbes tem vindo a assumir uma relevancia crescente,
ndo apenas como suporte tecnoldgico, mas também como fator estratégico na gestéao
de processos e da qualidade. Para além da analise conceptual e da revisdo da
literatura, é essencial observar casos concretos que permitam compreender de que
forma a adocao da IA ocorre em contextos reais, quais os desafios enfrentados e que
resultados foram alcancados.

A integracao da Inteligéncia Artificial nas organizagdes tem vindo a assumir um papel
crescente nao apenas enquanto ferramenta tecnolégica, mas também como fator
estratégico na melhoria da eficiéncia operacional, da qualidade dos produtos e da
tomada de decisdo. Embora a revisdo da literatura permita identificar tendéncias
gerais e contributos tedricos relevantes, a analise de casos concretos reportados em
contextos industriais reais revela-se essencial para compreender como estas
tecnologias sao efetivamente aplicadas, quais os constrangimentos enfrentados e que

resultados sao alcangados.
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De acordo com Yin (2018), a utilizagédo de estudos de caso multiplos constitui uma
abordagem metodolégica adequada para a analise de fendmenos complexos em
contextos reais, permitindo identificar padrées recorrentes e reforgcar a robustez
analitica das conclusdes através da comparacao entre diferentes situagdes. No
contexto desta dissertacdo, esta abordagem é particularmente pertinente, uma vez
que a adogao da IA varia significativamente consoante o setor, o tipo de processo e a
maturidade digital das organizagdes.
A selecao dos estudos de caso analisados baseou-se nos seguintes critérios:

e Relevancia para a gestdo de processos e/ou da qualidade,

o Utilizagao explicita de tecnologias de Inteligéncia Artificial,

e Existéncia de resultados documentados e avaliaveis,

o Diversidade setorial e aplicacional, abrangendo diferentes contextos industriais.

3.2 Apresentacao dos Estudos de caso

e Caso 1- Previsdo de niveis de qualidade com aprendizagem semi-
supervisionada

Este estudo de caso analisa a utilizagdo de técnicas de aprendizagem semi-
supervisionada e classificacdo ordinal num processo industrial de fabrico de |Ampadas
ultravioleta. Kim et al. (2023) abordam um problema recorrente em sistemas industriais
de controlo da qualidade: a limitagdo de dados rotulados, decorrente dos elevados
custos, da complexidade dos procedimentos de inspecdo e da necessidade de
conhecimento especializado para a rotulagem.
Para ultrapassar esta limitagdo, os autores propdem um enquadramento baseado em
deep learning que combina dados rotulados e nao rotulados através de um mecanismo
de auto-rotulagem orientado pela confianga das previsdes. A abordagem incorpora
ainda técnicas de classificacao ordinal, permitindo respeitar a hierarquia natural entre
diferentes niveis de qualidade do produto. Os resultados apresentados demonstram
melhorias consistentes no desempenho da previsdo da qualidade quando comparados
com modelos exclusivamente supervisionados (Kim et al., 2023).
A sua relevancia evidéncia o contributo da IA para o reforgo da gestdo da qualidade
industrial, nomeadamente através da reducédo da dependéncia de inspe¢des manuais,
da melhoria, da consisténcia, das avaliagdes e da mitigagdo dos custos associados a

ndo qualidade.

e Caso 2 - Gémeo Digital baseado em Machine Learning numa linha de
fabrico de catalisadores
Incide sobre a aplicagdo de um gémeo digital orientado por machine learning numa

linha industrial de fabrico de catalisadores, inserida na industria de processo. Perno e
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Haug (2023) propéem uma abordagem orientada por dados com o objetivo de prever
parametros criticos do processo produtivo, cuja variabilidade influencia diretamente o
desempenho operacional e a qualidade do produto final.

A metodologia apresentada baseia-se na recolha e tratamento de dados reais
provenientes do processo industrial, utilizados para treinar modelos preditivos capazes
de estimar o comportamento futuro de variaveis criticas. Estes modelos s&o integrados
num ambiente de gémeo digital, permitindo a representagao virtual do processo e o
apoio a tomada de decisdo operacional. Os resultados reportados evidenciam
melhorias na capacidade de monitorizacdo do processo e na antecipacao de desvios
operacionais, contribuindo para a redugdo da variabilidade e para a melhoria do
desempenho global do sistema produtivo (Perno et al.,, 2023). Demonstra de forma
concreta o potencial da IA como instrumento de suporte a gestdo de processos
industriais complexos, reforcando a ligacao entre previsao, controlo do processo e

melhoria continua da qualidade.

e Caso 3 - Manutencao preditiva orientada por dados na industria
automovel

Neste estudo de caso, Giordano et al. (2022) analisam o desenvolvimento de uma
solucdo de manutencéao preditiva baseada em dados, aplicada ao setor automoével. Os
autores apresentam o pipeline PREPIPE, concebido para prever o estado de
degradacgéo de um sensor de oxigénio utilizado em sistemas de exaustdao de motores
de combustao interna, com base em dados reais recolhidos em ambiente de ensaio.
A abordagem integra diferentes etapas, incluindo a sele¢do de sinais relevantes, a
extracio e selecao de atributos a partir de séries temporais e o treino de modelos de
classificagdo baseados em machine learning. O desempenho do pipeline é comparado
com abordagens baseadas em deep learning, concluindo-se que solugdes
estruturadas e interpretaveis podem alcancar niveis de desempenho semelhantes,
mantendo simultaneamente maior transparéncia e viabilidade de aplicacdo em
contexto industrial (Giordano et al., 2022). O caso mostra a importancia na gestao de
ativos industriais, demonstrando como a analise orientada por dados pode apoiar
decisbes de manutencdo, reduzir paragens n&o planeadas e contribuir para a

fiabilidade dos processos produtivos.

e Caso 4 - Detegao explicavel de anomalias em sistemas de fabrico
Choi e Kang (2022) analisam a aplicacdo de um sistema de detegdo de anomalias
com capacidade de explicagdo num processo industrial de natureza quimica, com o
objetivo de antecipar falhas criticas e evitar paragens nao planeadas. O estudo

compara diferentes técnicas de detecao de anomalias, incluindo métodos estatisticos,
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algoritmos de machine learning nao supervisionado e modelos baseados em redes
neuronais profundas, recorrendo a dados reais de operacao industrial.

Um dos principais contributos deste trabalho reside na integragdo de mecanismos de
explicabilidade, que permitem identificar as variaveis de processo mais relevantes para
a detegao de comportamentos anémalos. Esta capacidade de interpretacao facilita a
compreensao dos resultados por parte dos especialistas de processo e reforgca a
confianga na utilizagdo de sistemas de apoio a decisdo baseados em Inteligéncia
Artificial (Choi & Kang, 2022).

e Caso 5 - Inspecdo visual automatica baseada em visao computacional e
deep learning

Trata-se de um servey que aborda casos de evidéncias secundarias, assim sendo a
aplicacdo de técnicas de visdo computacional suportadas por deep learning a
inspecao visual automatica em contexto industrial, com enfoque no controlo da
qualidade. Hutten et al. (2024) realizam uma analise sistematica da literatura recente
sobre sistemas de inspecdo visual automatizada baseados em redes neuronais
convolucionais, incidindo sobre aplicagées reais nos dominios da produgdo e da
manutencgao.
Os autores descrevem solugbes que recorrem a analise automatica de imagens
captadas por cAmaras industriais, permitindo a detecao, localizagao e classificacdo de
defeitos visuais em produtos e componentes. As abordagens analisadas utilizam
maioritariamente modelos de deep learning treinados com dados reais de producao,
aplicados a tarefas como inspecao de superficies, verificacdo dimensional e
identificagdo de n&o conformidades visuais. Os resultados reportados evidenciam
melhorias na consisténcia do controlo da qualidade, na rapidez dos processos de

inspecao e na reducao de erros associados a avaliagdo humana (Hutten et al., 2024).

3.3 Metodologia de Analise

A metodologia de analise adotada neste capitulo fundamenta-se nos principios
definidos por Yin (2018), que defendem a utilizagdo de estudos de caso multiplos
como estratégia adequada para a analise de fendmenos complexos, permitindo
reforgar a validade externa dos resultados através da replicagao tedrica.

A investigacdo baseou-se na analise de artigos cientificos com revisao por pares,
complementados por literatura académica relevante publicada no periodo
compreendido entre 2018 e 2024. A selegao das fontes teve em consideragao critérios
de qualidade cientifica, atualidade e alinhamento com o enquadramento tematico da

dissertacao.
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A escolha dos estudos de caso analisados assentou nos seguintes critérios:
1. Pertinéncia do setor de atividade para os dominios da gestdo de processos e
da gestado da qualidade;
2. Utilizacdo das tecnologias de IA, nomeadamente ML, DL, aprendizagem semi-
supervisionada, visdo computacional e abordagens explicaveis;
3. Existéncia de resultados documentados, que permitam avaliar o contributo das
solucdes apresentadas e suas dificuldades;
4. Diversidade de contextos aplicacionais, de forma a abranger diferentes
cenarios industriais.
Cada estudo de caso foi analisado de forma estruturada, segundo um conjunto de
dimensdes comuns: problema abordado, abordagem tecnoldgica utilizada, resultados
reportados e impactos observados ao nivel da gestdo de processos e da qualidade.
Esta grelha de analise permitiu uma comparagdo mais sistematizada entre os
diferentes casos, servindo de base a discussdo desenvolvida nos capitulos

subsequentes.

3.4 Analise e Identificacao de Problemas e padroes

3.4.1 Analise e identificagao de problemas por estudo de caso

Caso 1, Kim et al. (2023), o principal problema identificado prende-se com a escassez
de dados rotulados em sistemas de controlo da qualidade industrial. A rotulagem
manual dos dados € descrita como um processo dispendioso, demorado e dependente
de conhecimento especializado, o0 que limita a escalabilidade de abordagens
supervisionadas tradicionais. Adicionalmente, a variabilidade inerente ao processo
produtivo dificulta a generalizagdo dos modelos quando treinados apenas com
conjuntos de dados reduzidos. Estes constrangimentos motivam a exploragdo de

abordagens que permitam aproveitar dados nao rotulados de forma estruturada.

Caso 2, Perno et al. (2023), o problema central reside na dificuldade de monitorizar e
prever parametros criticos do processo em ambientes industriais complexos e
altamente variaveis. A dependéncia de medicbes pontuais e a inexisténcia de
ferramentas eficazes de previsdo limitam a capacidade de antecipar desvios
operacionais. O estudo mostra ainda desafios relacionados com a integragéo de
modelos preditivos em sistemas industriais existentes, exigindo compatibilidade com

infraestruturas tecnoldgicas e processos ja estabelecidos.

Caso 3, Giordano et al. (2022) identifica como problema fundamental a detegcéo

atempada da degradacdo de componentes criticos, num contexto em que as
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abordagens tradicionais de manutencdo s&o maioritariamente reativas ou baseadas
em intervalos fixos. Adicionalmente, os autores assinalam limitagdes associadas ao
uso de modelos de deep learning, nomeadamente a reduzida compreensao e as
exigéncias computacionais, que dificultam a sua aplicagdo em ambientes industriais

com restricoes técnicas e operacionais.

Caso 4, Choi e Kang (2022), o problema central esta relacionado com a falta de
transparéncia dos sistemas de detecdo de anomalias, especialmente quando
baseados em modelos complexos. A dificuldade em compreender as razoes
subjacentes as decisbes dos algoritmos compromete a confian¢ca dos especialistas de
processo e limita a utilizagao pratica destes sistemas. Apresenta ainda a necessidade
de identificar quais as variaveis de processo que mais contribuem para a ocorréncia de

comportamentos anémalos.

Caso 5, Hutten et al. (2024) demonstra diversos problemas associados a inspeg¢ao

visual automatizada, e inspecdo manual € propensa a erro e dispendiosa;
predominancia do supervisionado e dimensdes medianas de dataset sugerem desafios
para treinar modelos “de raiz” e motivam considerar paradigmas alternativos (ex.: auto-

supervisionado), além de diferentes exigéncias de recursos computacionais.

Estudo de caso

Tabela 3.1 - Analise e identificagao de problemas por estudo de caso

Contexto

Problema principal
identificado

Escassez de dados rotulados

Limitagoes / desafios
evidenciados
- Necessidade de explorar
dados néo rotulados com

Caso 1 Fabrico de lampadas uv . controlo de confianga;
para controlo da qualidade . Vo
- Natureza ordinal dos niveis
de qualidade
Dificuldade em monitorizar e - Integragéo de modelos
c Industria de processo prever parametros criticos do preditivos em sistemas
aso 2 . . . . . ; ;
(catalisadores) processo, (também via DT- industriais existentes;
ML) - Variabilidade do processo
Detegéo tardia da leltagogs d?s abor.dagens
L , - reativas; reduzida
Caso 3 Industria automével degradacao de componentes ~
i compreensao de modelos
criticos
complexos
Sistema fabril (Processo Detecao precoce de sinais - Défice de expllcabllldad-e em
. . L abordagens comuns;
Caso 4 industrial de natureza de shutdown e explicagao )
L ) - Necessidade de
quimica) das anomalias . - o
interpretacéo para decisao
S . ~ - Dependéncia de grandes
Limitagdes da inspec¢ao .
. L - A volumes de dados rotulados;
Caso 5 Contextos industriais diversos = manual e inconsisténcia das

avaliagbes
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3.4.2 Padroes transversais identificados

A analise comparativa dos estudos de caso permite identificar um conjunto de padrdes
recorrentes na aplicacao da Inteligéncia Artificial a gestdo de processos e da qualidade
em contexto industrial.

Um primeiro padrdo relaciona-se com a centralidade dos dados, sendo a sua
qualidade, disponibilidade e estruturacdo determinantes para o desempenho das
solugdes baseadas em IA. A escassez de dados rotulados surge de forma consistente
como um fator limitativo, incentivando a exploracdo de abordagens alternativas, como
a aprendizagem semi-supervisionada e técnicas orientadas por conhecimento de
dominio.

Outro padrao transversal prende-se com a necessidade de clareza e confianga nos
modelos. Independentemente da aplicacdo especifica, os estudos evidenciam que a
aceitacdo organizacional das solucbes de |IA depende fortemente da capacidade de
explicar os resultados e de apoiar a tomada de decisdao de forma transparente,
particularmente em ambientes industriais criticos.

A integracdo das solucées de IA nos sistemas e processos existentes constitui
igualmente um padrao recorrente. Os casos analisados demonstram que o impacto
das tecnologias inteligentes ndo depende apenas do desempenho algoritmico, mas
também da sua articulagdo com infraestruturas industriais, fluxos de informacao e
praticas operacionais consolidadas.

Por fim, emerge como padrdo a orientagdo preditiva das aplicagdes analisadas. Seja
no controlo da qualidade, na monitorizacdo de parametros criticos, na manutengao
preditiva ou na inspegéao visual, a Inteligéncia Artificial € utilizada predominantemente
como ferramenta de antecipacdo de desvios, falhas ou ndo conformidades,
contribuindo para uma gestao mais proativa dos processos industriais.

Em conjunto, estes padrbes evidenciam que, apesar das diferengas entre os contextos
analisados, a aplicacdo da Inteligéncia Artificial na industria enfrenta desafios
semelhantes e segue linhas de desenvolvimento convergentes. A identificagéo destes
problemas e regularidades constitui a base para a discussdo dos constrangimentos a
aplicagdo da |A e para a definicho das propostas apresentadas nos capitulos

seguintes.
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Tabela 3.2 - Padrdes transversais identificados na aplicagao da IA

Dimensao analisada

Dados

Interpretabilidade

Integragao tecnologica

Orientacgao preditiva

Competéncias
humanas

Padrao identificado

Centralidade da qualidade,
volume e rotulagem dos dados

Importancia da explicagao dos
modelos

Dependéncia da articulagao
com sistemas existentes

Foco na antecipagéo de falhas
e desvios

Necessidade de envolvimento
de especialistas de processo

Evidéncia nos estudos
analisados
Escassez de dados
rotulados; necessidade de
dados fiaveis e
representativos
Preferéncia por modelos
interpretaveis ou com
mecanismos de explicacao
Dificuldades de integragéo
em infraestruturas
industriais consolidadas
Aplicacbes em qualidade,
manutengao e
monitorizagdo de
processos
Dependéncia de
conhecimento de dominio
para validagao e
interpretagao

Implicag6es para a
gestao

Necessidade de
estratégias de gestédo e
governagéo de dados

Reforgo da confianga
organizacional e apoio a
decisao
Necessidade de
alinhamento entre IA,
processos e sistemas

Transicdo de abordagens
reativas para proativas

Importéncia da
capacitagao e
colaboragdo homem-—
maquina

3.5 Principais Constrangimentos da Aplicacdo da IA

Com base nos estudos analisados, mostra que a utilizagdo de Inteligéncia Artificial em
contexto industrial € condicionada, sobretudo, por limitagées relacionadas com dados,
infraestrutura técnica, explicabilidade e integragao organizacional.

Em primeiro lugar, destacam-se os constrangimentos associados aos dados, em
particular a rotulagem. No caso da previsdo de niveis de qualidade, é sublinhado que a
producdo de rétulos € onerosa em termos de tempo e custo, o que justifica a
exploracao de estratégias semi-supervisionadas que combinem dados rotulados e nao
rotulados. (Kim et al., 2023) Na inspec¢éao visual automatizada, a revisdo evidencia a
forte dependéncia de aprendizagem supervisionada e a limitagdo frequente de
conjuntos de dados em aplicagbes reais, o que condiciona o treino e a generalizagao
dos modelos. No dominio da manutengao/anomalias, ¢ também salientado que
eventos de falha sao raros e que abordagens supervisionadas requerem exemplos
suficientes de estados normais e andmalos, o que nem sempre esta disponivel (Choi &
Kang, 2022).

Em segundo lugar, surgem limitagdes de infraestrutura e recursos computacionais. No
caso automovel, discute-se que abordagens de DL podem implicar maior capacidade
de processamento a bordo ou aumento do volume de sinais a transmitir, o que afeta a
viabilidade pratica em ambientes com restricdes de computagido e comunicagao.

Um terceiro constrangimento relevante prende-se com a explicabilidade e confianga.
Na detecao de anomalias, é enfatizado que muitos métodos identificam desvios, mas
nao esclarecem “porqué”, motivo pelo qual se recorre a técnicas de interpretagao
(SHAP) para apoiar decisdes técnicas. De forma consistente, o estudo automovel

valoriza pipelines que preservem interpretabilidade para especialistas.

46



E para terminar, a integragdo em sistemas e rotinas existentes e a dependéncia de
conhecimento especializado constituem barreiras recorrentes. No caso das anomalias,
€ referido que abordagens baseadas em regras e conhecimento de dominio sdo
morosas e dificeis de manter, o que dificulta a escalabilidade. No caso do gémeo
digital com ML, os autores assinalam desafios de implementacdo e a ainda limitada
maturidade/literatura aplicada na industria de processo, reforcando a necessidade de

enquadramentos e métodos orientadores (Perno et al., 2023).
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4 Propostas de Aplicacao da IA

Este capitulo apresenta propostas de aplicacao de tecnologias de Inteligéncia Artificial
na gestdo de processos e na gestdo da qualidade, fundamentadas na revisao da
literatura e na analise dos estudos apresentados nos capitulos anteriores. As solucdes
propostas visam apoiar a melhoria do desempenho operacional, a monitorizagao de
processos e a reducdo da variabilidade, tendo em conta as limitagbes técnicas e

organizacionais identificadas.

4.1 Ferramentas e Modelos para Otimizagao de Processos

A otimizacdo de processos industriais € uma das areas onde a Inteligéncia Artificial
que pode apresentar grande potencial, sobretudo em contextos produtivos complexos
e orientados por dados. Conforme discutido na revisao de literatura, as tecnologias de
IA permitem reforgar a monitorizagao e a previsao do comportamento dos processos,
ultrapassando limitagdes dos métodos tradicionais de controlo. A analise dos estudos
apresentados no Capitulo 3 confirma a aplicabilidade destas abordagens em
ambientes industriais reais.

Entre as ferramentas mais relevantes destacam-se os modelos preditivos baseados
em ML, utilizados para estimar parametros criticos de processo e apoiar a antecipacao
de desvios operacionais. A sua integragdo em gémeos digitais possibilita a criagdo de
representagdes virtuais dos sistemas produtivos, facilitando a analise de cenarios e o
apoio a tomada de decisao, particularmente em industrias de processo (Perno et al.,
2023).

A literatura mostra ainda o contributo de abordagens orientadas por dados néao
rotulados, como a aprendizagem semi-supervisionada, que permitem explorar grandes
volumes de informagao disponiveis nos sistemas industriais e reduzir a dependéncia
de rotulagem manual, frequentemente onerosa (Kim et al., 2023). Contudo, a eficacia
destas solugbes depende da sua integracdo com os sistemas de informagao

existentes e da existéncia de pipelines robustos de engenharia de dados, condi¢cao
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essencial para assegurar a fiabilidade das previsbes e a utilidade pratica das

ferramentas de |A (Giordano et al., 2022).

4.2 Sistemas de Controlo de Qualidade Automatizado

Os sistemas de controlo de qualidade automatizado constituem uma das aplicacbes
mais consolidadas de técnicas de Inteligéncia Artificial em ambiente industrial, em
particular através de inspecdo automatica suportada por visdo computacional e
métodos de reconhecimento de padrdes (Frese, 2015; Robinson & Miller, 2019).
Conforme discutido no Capitulo 2, a integragcéo de técnicas de ML e DL nos sistemas
de controlo da qualidade permite ultrapassar limitagdes associadas a inspegao
manual, nomeadamente a subjetividade, a variabilidade dos resultados e os custos
operacionais.

Uma das vertentes mais relevantes do controlo de qualidade automatizado prende-se
com a previsao e classificacdo de niveis de qualidade ao longo do processo produtivo.
O estudo de Kim et al. (2023) demonstra que a utilizacdo de aprendizagem semi-
supervisionada combinada com classificacdo ordinal permite lidar com a escassez de
dados rotulados, problema recorrente em ambientes industriais. Esta abordagem
possibilita a exploracdo de dados nao rotulados e respeita a hierarquia natural entre
diferentes niveis de qualidade, contribuindo para avaliacbes mais consistentes e para
0 apoio a tomada de decisao em tempo util.

Paralelamente, a inspecdo visual automatizada baseada em visdo computacional e
deep learning assume um papel central nos sistemas de controlo da qualidade. A
revisdo sistematica realizada por Huitten et al. (2024) indica que redes neuronais
convolucionais sdo amplamente utilizadas para tarefas de detegao, localizacdo e
classificacdo de defeitos visuais em produtos e componentes. Estas solucbes
permitem aumentar a rapidez da inspecido e reduzir erros associados a avaliacao
humana, sendo particularmente adequadas a processos onde a inspegdo manual é
dispendiosa ou suscetivel a inconsisténcias.

Contudo, a literatura sublinha que a eficacia dos sistemas de controlo de qualidade
automatizado depende de fatores criticos, como a disponibilidade de dados
representativos, a robustez dos modelos face a variagdes do processo e a integragao
com os sistemas produtivos existentes. Adicionalmente, a necessidade de adaptacao
continua dos modelos a novos produtos ou condigdes operacionais constitui um
desafio relevante, exigindo estratégias de atualizagdo e validagdo permanentes
(Hatten et al., 2024).
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4.3 Manutencao Preditiva e Gestao de Ativos

Sendo a manutencao preditiva uma das areas em que a Inteligéncia Artificial assume
maior relevancia na gestdo de ativos industriais, ao permitir a monitorizacdo continua
do estado dos equipamentos e a antecipagdo de falhas (Lee, Bagheri & Kao 2015).
Conforme discutido no Capitulo 2, a utilizacdo de técnicas de ML, alinhado também a
visdo computacional, possibilitam uma abordagem orientada pela condi¢cdo real dos
ativos, reduzindo a dependéncia de intervengdes reativas ou calendarizadas.

Os casos analisados demonstram que a manutencao preditiva baseada em dados
recorre a analise de séries temporais provenientes de sensores industriais. O estudo
de Giordano et al. (2022) mostra que pipelines estruturados de ML, integrando selegao
de sinais e engenharia de atributos, permitem estimar o estado de degradagado de
componentes criticos, preservando um nivel adequado de interpretabilidade para
apoio as decisdes de manutengao.

Adicionalmente, a literatura destaca a importancia da detecdo antecipada de
anomalias como suporte a gestdo de ativos. O trabalho de Choi et al. (2022) mostra
que a incorporacdo de mecanismos de explicabilidade nos modelos de detecdo de
anomalias facilita a compreensdo dos desvios operacionais e apoia intervengdes
técnicas mais informadas.

No contexto da gestdo de ativos, a aplicagdo da IA contribui para uma planificagdo
mais eficaz das atividades de manutengdo e para uma utilizacdo mais eficiente dos
recursos disponiveis. Contudo, a sua eficacia depende da qualidade dos dados, da
integracdo com os sistemas de gestdo de manutengdo e da capacidade das
organizagdes em interpretar a informacdo gerada pelos modelos (Giordano et al.,
2022; Choi et al., 2022).

4.4 Estratégias, Formacao e Mudanga Cultural

A aplicacdo eficaz de solugbdes de Inteligéncia Artificial em contexto industrial exige
mais do que capacidade tecnologica, dependendo igualmente de orientagdes
estratégicas claras, desenvolvimento de competéncias e adaptacdo cultural nas
organizagdes. Conforme discutido anteriormente, o valor da IA resulta da sua
integracdo com os processos existentes e da sua utilizagdo como suporte a decisdo na
gestdo de processos e da qualidade (Davenport & Harris, 2017).

Do ponto de vista estratégico, a literatura enfatiza a importancia de alinhar as
aplicagbes de IA com objetivos organizacionais bem definidos, assegurando a sua
integracdo nos sistemas e praticas operacionais. Este alinhamento contribui para
evitar iniciativas isoladas e reforga a coeréncia da transformagao digital em ambiente
industrial (Lee, Bagheri & Kao, 2015).
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A formacgao constitui um fator determinante para a utilizagao eficaz destas tecnologias.
A capacitagdo das equipas, tanto ao nivel técnico como ao nivel da interpretacdo dos
resultados produzidos pelos modelos, é essencial para promover uma utilizacido
informada e consistente dos sistemas de apoio a decisdo baseados em IA (Davenport
& Harris, 2017).

A mudanca cultural representa igualmente um desafio relevante, uma vez que a
transicdo para abordagens orientadas por dados implica a revisdo de praticas
tradicionais e a construgcao de confianca nos sistemas automatizados. A promocéao da
transparéncia, da explicabilidade e do envolvimento dos utilizadores finais surge como
condicdo fundamental para a aceitacdo das solugdes implementadas (European
Commission, 2023; NIST, 2023). Em suma, a implementacdo sustentavel da
Inteligéncia Atrtificial na industria depende do alinhamento estratégico, do investimento
continuo em formacdo e da promogao de uma cultura organizacional favoravel a

utilizagao responsavel e eficaz da tecnologia.
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5 Analise e Discussao do estudo

Este capitulo apresenta a analise e discussao dos resultados dos estudos de caso,
articulando-os com o enquadramento tedrico e as propostas desenvolvidas nos
capitulos anteriores. A discussido centra-se na identificagdo de padrbes, beneficios,
limitagbes e fatores criticos associados a aplicacao da Inteligéncia Artificial na gestéao
de processos e da qualidade no setor industrial. Através da comparagcao entre a
evidéncia empirica e a literatura, o capitulo permite avaliar os impactos operacionais,
estratégicos e organizacionais das solugbes analisadas, contribuindo para a
consolidacdo das conclusdes da dissertacdo e para a identificagdo de oportunidades

de investigagéo futura.

5.1 Avaliacao dos Resultados

A avaliacdo dos resultados baseia-se na evidéncia reportada nos estudos de caso
analisados, considerando os objetivos definidos para a gestdo de processos e da
qualidade e os critérios metodoldgicos estabelecidos no Capitulo 3. Dado o carater
essencialmente bibliografico da dissertacdo, esta avaliagdo vai assentar na
interpretagao critica dos resultados documentados na literatura.

Para o controlo e previsao da qualidade, o estudo de Kim et al. (2023) demonstra que
abordagens de aprendizagem semi-supervisionada, combinadas com classificagao
ordinal, apresentam melhorias consistentes face a modelos exclusivamente
supervisionados, particularmente em cenarios caracterizados por escassez de dados
rotulados. Os resultados indicam maior robustez das previsées e melhor adequagéo a
hierarquia dos niveis de qualidade, demonstrando o potencial destas técnicas para
apoiar decisbes de controlo da qualidade em ambiente industrial.

Relativamente a gestédo e otimizagao de processos, o caso do gémeo digital suportado
por ML analisado por Perno et al. (2023) apresenta ganhos na capacidade de previsao
de parametros criticos de processo e no suporte a tomada de decisao operacional. Os

autores reportam melhorias na precisao das previsbes quando comparadas com
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modelos anteriormente utilizados, sublinhando o contributo dos gémeos digitais como
instrumentos de monitorizagdo avancada em sistemas produtivos complexos. Para a
manutencdo preditiva e gestao de ativos, os resultados apresentados por Giordano et
al. (2022) indicam que pipelines estruturados de ML permitem estimar o estado de
degradacédo de componentes criticos com desempenho comparavel a abordagens de
DL, preservando simultaneamente maior interpretabilidade. De forma complementar, o
estudo de Choi et al. (2022) diz que a integragdo de mecanismos de explicabilidade na
detecdo de anomalias contribui para uma melhor compreensdao dos desvios
operacionais e reforca a utilidade pratica dos sistemas de apoio a decisao.

No que tange da inspecao visual automatizada, a revisao sistematica conduzida por
Hutten et al. (2024) reune evidéncia de multiplos estudos que reportam melhorias na
consisténcia e eficiéncia do controlo da qualidade através da utilizacdo de modelos de
DL, particularmente redes neuronais convolucionais. No entanto, os autores salientam
que os resultados dependem fortemente da disponibilidade de dados representativos e
da adaptagao dos modelos as condigcdes especificas de cada contexto produtivo.

Em termos globais, a avaliacdo dos resultados indica que as tecnologias de IA
analisadas apresentam impactos positivos na gestdo de processos e da qualidade,
sobretudo ao nivel da previsdo, monitorizagcdo e apoio a decisdo. Todavia, a literatura
também exibe limitagdes recorrentes, relacionadas com dados, integragao tecnolégica,
que condicionam a generalizagdo e a transferéncia direta dos resultados para nos

contextos industriais.

5.2 Analise e Interpretacao

A analise comparativa dos estudos de caso permite interpretar de forma integrada o
contributo da Inteligéncia Artificial para a gestado de processos e da qualidade no setor
industrial. Os resultados indicam que a previsao e monitorizacao orientadas por dados
constituem um elemento comum as diferentes aplicagcbes analisadas, permitindo
apoiar a tomada de deciséo e reduzir a dependéncia de abordagens reativas.

A interpretacdo dos casos analisados confirma que a qualidade e disponibilidade dos
dados s&o determinantes para o desempenho das solu¢cdes baseadas em IA. A
escassez de dados rotulados, a variabilidade dos processos e a heterogeneidade das
fontes de informagdo surgem como limitagbes recorrentes, condicionando a
generalizag&o dos resultados.

Outro aspeto central prende-se com a necessidade de interpretabilidade. Em
aplicagdes industriais, a aceitacdo das solugbes de IA depende ndo apenas do
desempenho preditivo, mas também da capacidade de explicar os resultados e apoiar

decisOes técnicas de forma transparente.
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Portanto, os resultados indicam que os beneficios da Inteligéncia Artificial estdo
fortemente dependentes da sua integragdo nos processos organizacionais existentes,
bem como da capacitagao das equipas. Em conjunto, a analise confirma o potencial da
IA como suporte a gestdo industrial, desde que as solugdes sejam desenvolvidas e

implementadas de forma alinhada com os contextos técnicos e organizacional
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Estudo de caso

Kim et al. (2023)

Perno et al. (2023)

Giordano et al. (2022)

Choi et al. (2022)

Hutten et al. (2024)

Tabela 5.1 - Tabela comparativa do Estudo de Caso

I incipal p
Dominio de aplicagdo | Tipo de tecnologia de IA Tipo de decisdo apoiada mpacto principa Grau de n}aturjdade da Limitagcoes evidenciadas
observado aplicagao
Aprendizagem semi- Melhoria consistente do Dependéncia da qualidade
Controlo e previséo da supervisionada e Apoio a classificagao de desempenho preditivo em Experimental validado em dos pseudo-rétulos;
qualidade up ~ . niveis de qualidade cenarios com poucos dados ambiente industrial necessidade de validagéo
classificagdo ordinal (DL) )
rotulados cuidadosa
Apoio a decisao . . . Dependéncia de dados
L . N . Maior preciséo na previséo de s - .
Otimizag&o e controlo de ' Machine Learning integrado operacional e R o o . histéricos suficientes;
. L R parametros criticos face a Aplicagéo piloto industrial . =
processos em gémeo digital monitorizagao de . desafios de integragao com
R i modelos anteriores . :
parémetros criticos sistemas existentes
Manutengao preditiva / Ma(?h.ine Learn.ing. Apoio é~deciséo de Desempenho com parével a Validagao experimental Compromisso entrg
~ . supervisionado (pipeline | manutengao baseada na DL com maior ; . . |desempenho e complexidade
gestao de ativos . X o . . com dados industriais reais
interpretavel) condi¢ao interpretabilidade do modelo

Apoio a identificagdo e

ML nado supervisionado . =
interpretacéo de

Detecéo de anomalias com técnicas de

Melhoria da compreens&o dos
desvios e suporte a decisdo

Complexidade na

licagéo experimentalem | . o .
Aplicag P interpretagdo em sistemas

- rt t o texto i trial AR
explicabilidade (SHAP) compq amentos técnica contexto industria muito dindmicos
anomalos
. . Coa = Evidénci 1t i L . Fort énci
Inspecgéo visual / controlo | Deep Learning (CNNs) — Apoio a inspegéo e :fé?gg;j;ogzgc?éiii:3? Aplicagdes industriais ?otiIizgingizgat:eéia:gs
da qualidade evidéncia agregada detecao de defeitos visuais inspecao reportadas na literatura context[()) ¢
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5.3 Contribuigoes, Riscos e Limitagées na implementagao

A anadlise dos estudos de caso permite identificar um conjunto de contribui¢cdes
relevantes da aplicacao da Inteligéncia Artificial & gestdo de processos e da qualidade
no setor industrial. Entre os principais contributos destaca-se a capacidade da IA para
reforcar a previsdo, a monitorizacdo e o apoio a tomada de decisdo, permitindo uma
abordagem mais proativa e orientada por dados. As solugdes analisadas evidenciam
ganhos ao nivel da consisténcia do controlo da qualidade, da antecipacao de desvios
operacionais e da gestdo baseada na condi¢c&o de ativos criticos, alinhando-se com os
objetivos de melhoria continua e eficiéncia operacional.

A integracao de técnicas de IA e mecanismos de explicabilidade contribuem para uma
melhor compreensao dos processos industriais, promovendo a utilizacdo de modelos
como instrumentos de suporte a decisdo e ndo apenas como sistemas automatizados
de previsdo. Este aspeto € particularmente relevante em contextos industriais
complexos, onde a transparéncia e a confianca nos resultados assumem um papel
determinante.

Apesar destes contributos, a literatura analisada prova riscos associados a
implementacdo de solugbes de IA. Um dos principais riscos prende-se com a
dependéncia excessiva da qualidade e disponibilidade dos dados, podendo conduzir a
resultados enviesados ou pouco robustos quando os dados s&o incompletos, ruidosos
ou pouco representativos. Acrescem riscos relacionados com a integragéo tecnoldgica,
nomeadamente a compatibilidade com sistemas existentes e a necessidade de
adaptacao continua dos modelos a alteragdes nos processos produtivos.

Por outro lado, as limitagbes identificadas nos estudos de caso reforcam que a
aplicagdo da IA nao constitui uma solugdo universal. As abordagens analisadas
apresentam restricdes ao nivel da generalizagcdo dos resultados, da escalabilidade
para diferentes contextos industriais e da exigéncia de competéncias técnicas
especializadas. A necessidade de equilibrar desempenho preditivo e interpretabilidade
surge igualmente como uma limitagdo recorrente, sobretudo em aplicagbes criticas
para a operagao.

A implementacao de solugdes de Inteligéncia Artificial na gestao de processos e da
qualidade oferecem contributos significativos, mas deve ser encarada de forma critica
e contextualizada. Os sucessos destas iniciativas dependem da mitigagdo dos riscos
identificados e do reconhecimento das limitagdes existentes, reforgando a importancia
de estratégias de implementacdo alinhadas com as caracteristicas técnicas,

organizacionais € humanas de cada contexto industrial ou organizacional.
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6 Conclusoes

6.1 Principais Conclusoes

A presente dissertagao permitiu analisar, de forma critica e fundamentada, o contributo
da Inteligéncia Artificial para a gestdo de processos e da qualidade em contextos
industriais, com base na evidéncia disponivel na literatura cientifica e na analise
comparativa de estudos de caso reais e survey. Os resultados obtidos confirmam que
a IA assume um papel relevante como tecnologia de suporte a tomada de decisdo, ao
controlo e a previsdo da qualidade e a monitorizacdo de processos produtivos,
particularmente em ambientes caracterizados por elevada complexidade e grande
volume de dados. A analise dos estudos de caso evidenciou que as solucbes
baseadas em machine learning e deep learning apresentam capacidade para melhorar
a detecao de desvios, antecipar problemas de qualidade e apoiar a otimizacao de
processos, desde que sejam sustentadas por dados de qualidade e integradas de
forma eficaz nos sistemas produtivos existentes. Verificou-se, contudo, que os
beneficios reportados dependem fortemente da maturidade tecnolégica das
organizagdes, da adequacgédo das infraestruturas de dados e da disponibilidade de
competéncias técnicas especializadas. De igual modo, a dissertagdo permitiu
identificar um conjunto de riscos e limitagbes associados a integragdo da IA na
industria, nomeadamente a reduzida interpretabilidade de alguns modelos, os desafios
de escalabilidade, a dependéncia tecnoldgica e a necessidade de adaptacdo
organizacional. Estes fatores reforgam a importancia de uma abordagem estruturada,
gradual e alinhada com os objetivos estratégicos das organizagdes.

Em conclusdo, constata-se que a Inteligéncia Atrtificial constitui um instrumento com
elevado potencial para a melhoria da gestdo de processos e da qualidade, cuja
implementacao deve ser orientada por uma avaliacdo critica dos seus impactos,
limitagcbes e condi¢cdes de aplicacdo, de forma a assegurar a criacdo de valor

sustentavel no contexto industrial.
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6.2 Limitagoes do Estudo

Apesar da abrangéncia dos casos e da fundamentagao teédrica, o estudo apresenta

algumas limitagdes nomeadamente:

O estudo baseia-se numa abordagem predominantemente bibliografica, n&o
contemplando validagao empirica direta em contexto industrial real.

A heterogeneidade dos estudos de caso analisados, quanto aos setores,
objetivos, técnicas de Inteligéncia Artificial e métodos de validagao, limita a
comparabilidade direta dos resultados.

A diversidade metodoldgica dos trabalhos analisados impede a generalizagao
das conclusdes a diferentes contextos organizacionais e produtivos.

A analise depende da informagao reportada pelos autores, existindo limitacbes
ao nivel do detalhe dos dados, das métricas utilizadas e dos resultados
quantitativos apresentados.

A auséncia, em alguns estudos, de validagdo em ambiente operacional
continuo restringe a avaliagdo do impacto real das solugbes propostas.

A rapida evolugao das tecnologias de Inteligéncia Artificial pode comprometer a

atualidade de parte dos métodos e abordagens analisados.

6.3 Perspetivas de Investigacao Futura

A evolugdo da IA abre novas linhas de investigagdo, tanto académicas como

aplicadas, que podem aprofundar e complementar este estudo como passo a

enumera-las abaixo:

1.

4.

Realizagdo de estudos empiricos em ambiente industrial real, com validagao
quantitativa e longitudinal dos impactos da Inteligéncia Artificial no
desempenho dos processos e da qualidade.

Desenvolvimento de metodologias e métricas normalizadas que permitam
comparar de forma consistente diferentes aplicacbes de IA em contextos
industriais.

Investigagado sobre a integracdo das solugdes de IA com sistemas industriais
existentes, nomeadamente sistemas de execugdo da producao e sistemas de
gestdo da qualidade.

Andlise dos impactos organizacionais e das competéncias necessarias a
implementagao da IA, incluindo formagéao, gestao da mudanga e adaptacao dos

recursos humanos.
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5. Estudo da aplicagao da IA em diferentes setores industriais e em empresas de
diversas dimensobes, de forma a avaliar a transferibilidade e sustentabilidade

das solugdes.

E para concluir, este trabalho confirma que a Inteligéncia Artificial se apresenta como
um leque de ativos de gestdo, com impacto significativo na eficiéncia, qualidade,
inovacdo das organizagdes. A introdugdo bem-sucedida vai exigir ndo apenas
investimento tecnoldégico, mas sobretudo mudanga cultural, formacado continua e
governanga ética, fatores que se revelam determinantes para transformar a IA de uma

promessa tecnoldgica em vantagem competitiva sustentavel.
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