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1 INTRODUÇÃO - CARACTERIZAÇÃO DO PROBLEMA E OBJETIVO DA 

PESQUISA 

Com o crescimento da Indústria 4.0 no Brasil, vários temas pertinentes surgem para 

serem abordados neste novo contexto. Um deles é a geração de uma grande quantidade de dados 

a partir dos processos, pois cada vez mais, as máquinas e ferramentas são automatizadas e 

informatizadas, com isso, tudo pode ser quantificado e analisado. Isto pode ser considerado 

como uma das principais características da Indústria 4.0, a capacidade de abranger um conjunto 

de tecnologias de ponta conectadas a internet com o objetivo de tornas os sistemas mais 

flexíveis e colaborativos (Santos et al, 2018). 

 Assim, o Big Data Analytics (BDA) é parte muito importante da Indústria 4.0, visto 

que, os dados estão sendo gerados em alta velocidade, no processo produtivo, necessitando 

serem analisados o mais próximo possível do tempo real. Além disso, estamos vendo um rápido 

crescimento de novas tecnologias da informação, como computação em nuvem, internet das 

coisas e redes sociais, que fornecem uma grande quantidade de dados externos à empresa 

(WASIM et al., 2019). Para analisar esse grande volume de dados, precisamos de ferramentas 

modernas e adaptadas a este novo contexto que sejam capazes de trabalhar, de maneira 

eficiente, com essa grande quantidade de dados. Pois, a partir delas poderemos coletar 

informações do processo de produção e analisá-las conjuntamente com dados de outras fontes, 

que possuam informações de clientes, fornecedores e intermediários (BAG et al., 2020).  

Com isso, podemos tirar proveito dos benefícios que as ferramentas de BDA podem 

trazer para a empresa, principalmente, no sentido de otimizar toda uma cadeia de produção, 

controlar o ciclo de vida completo do produto e aumentar a competitividade da empresa. 

Principalmente, em um cenário atual onde o padrão de consumo do cliente, exige uma 

personalização cada vez maior, além de uma rápida resposta aos seus desejos. Por isso, a 

capacidade de adaptação e flexibilidade da empresa tem que ser cada vez maior.  

 Atualmente, diversas soluções são encontradas no mercado, para o gerenciamento de 

um grande volume de dados, mas o problema para a indústria é saber quais delas se aplicam as 

suas necessidades. Principalmente, na hora que a empresa busca automatizar a sua indústria e 

aproximá-la ainda mais dos recursos criados e utilizados em Indústrias 4.0. Por isso, conhecer 

as ferramentas de BDA e saber, como e porque selecionar uma em detrimento de outra, é 

fundamental não apenas para a competitividade e produtividade de seus processos, mas também 

para a sua saúde financeira, já que essas tecnologias, exigem esforço orçamentário, por parte 

da empresa, muito grande, não só na aquisição, mas também na manutenção 



O objetivo da pesquisa é definir as ferramentas de BDA mais aderentes à Indústria 4.0. 

Assim, os objetivos específicos são: selecionar critérios que sejam relevantes na escolha destas 

ferramentas, fazer um levantamento e entrevistar especialistas e profissionais que trabalham 

com Big Data e Indústria 4.0 em empresas brasileiras, e aplicar uma metodologia de Multi-

Criteria Decision Making, chamada Analytic Hierarchy Process (AHP), para selecionar as 

ferramentas mais aderentes à Indústria 4.0. 

  A vantagem do AHP é que se pode trabalhar com critérios múltiplos e conflitantes, 

com vários objetivos e atributos, permitindo resolver problemas complexos no ambiente de 

negócios (ACHILLAS et al., 2013). Além do AHP, existem vários tipos de MCDM, cada um 

mais aderente a um determinado tipo de problema.  

Com o MCDM, conseguimos substituir a mera decisão pela intuição dos envolvidos, 

visto que, decisões estratégicas não podem se basear apenas nas experiências ou intuições de 

seus tomadores de decisão, uma vez que podem refletir um juízo de valor particular e não 

coletivo, e uma decisão de qual ferramenta de BDA será utilizada na indústria, é extremamente 

estratégica para a empresa, além de representar um custo muito, podendo, em caso de uma 

decisão errada, comprometer a sustentabilidade financeira da instituição.  

O método AHP foi o escolhido para a pesquisa porque é um modelo simples, mas que 

é extremamente eficiente para tratar com problemas complexos, além de ser possível criar 

medidas para analisar variáveis qualitativas, com base em julgamentos subjetivos emitidos 

pelos decisores  

 2 JUSTIFICATIVA  

 A importância dessa pesquisa se dá pela necessidade de modernização da indústria 

brasileira para competir com o contexto internacional. A indústria representa hoje menos que 

10% do PIB e o Brasil com relação aos avanços tecnológicos, está muito atrás se comparado a 

outros países (SAKURAI, 2018). Segundo a pesquisa da GNI (2019), o Brasil ganhou cinco 

posições no índice Global de Inovações subindo de 69º para o 64º lugar de 126 países em um 

ranking das economias com maiores capacidades e sucesso de inovação. Entre as áreas em que 

o país se destacou, estão gastos com P&D, importações e exportações líquidas de alta 

tecnologia, publicações científicas.  

Dentro disso está inserida a Indústria 4.0, que atualmente é o estado da arte da indústria, 

e que vem se mostrando fundamental na automatização dos processos para aumentar 

exponencialmente a sua produtividade e eficiência (SCHWAB, 2016). Uma característica 



muito comum da quarta revolução é interoperabilidade das máquinas e ferramentas, com isso, 

é de fundamental importância analisar e estudar sobre o Big Data, para que o processo possa 

usufruir da melhor performance possível dessas máquinas, e consiga antecipar algum problema 

de manutenção desses equipamentos para não prejudicar a produtividade do processo. 

Além disso, Indústria 4.0 e BDA são temas que surgiram recentemente, e que estão 

constantemente evoluindo. Por isso, essa pesquisa se faz necessária para aprofundar mais sobre 

o assunto e com isso, prestar um suporte para a indústria catarinense e brasileira. Também, as 

informações que podem ser extraídas de dados são extremamente valiosas, e guiam os analistas 

e gestores para uma administração cada vez mais próxima da realidade, e menos nas intuições 

dos profissionais que fazem parte da empresa. 

Para a vida profissional do aluno, esta pesquisa se faz extremamente importante, pelo 

fato de já estar imerso no universo de Data Science, devido ao MBA na área, além de trabalhar 

no dia a dia com o tema, tudo isso inserido em um ambiente, que é a Federação da Indústrias 

de Santa Catarina (FIESC), que visa criar soluções para as indústrias do estado, e dar um suporte 

com relação às novas tecnologias que se fazem presente no mundo contemporâneo e que podem 

contribuir com o desenvolvimento da indústria. 

Também, trabalhar com uma grande quantidade de dados e extrair valor a partir disso, 

é um trabalho rotineiro para o aluno. Existem muitas tecnologias novas que surgem e que 

contribuem para o trabalho com um grande volume de dados. Por isso, adentrar mais 

profundamente neste universo e poder ampliar o conhecimento sobre o tema é de interesse do 

aluno, para que sua contribuição à indústria catarinense seja mais proveitosa e valiosa por parte 

das empresas. 

Além disso, poder conhecer outras metodologias científicas como a MCDM, e ter a 

oportunidade de aplicá-la na prática é de extremo interesse para o aluno em seu trabalho, a fim 

de tornar os processos e rotinas de trabalho cada vez mais eficazes e eficientes. 

3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

3.1 BIG DATA 

Nos últimos anos, as ferramentas de Big Data entraram em uma nova era de inovação e 

desenvolvimento, devido ao grande aumento da capacidade computacional em lidar com um 

grande volume de dados, consegue-se com praticidade, gerenciar, analisar e trabalhar os dados 

de uma forma bastante efetiva e eficiente. Muitos processos atuais de análise de dados se 

utilizam de técnicas de Big Data, como Data Mining, Machine Learning, recomendações 



personalizadas, entre outros (BELLO-ORGAZ; JUNG; CAMACHO, 2016). Os dados, cada 

vez mais são extraídos de fontes de informações diferente às processadas pelas empresas, 

captadas por redes sociais, sensores em diversos produtos ou registros de tráfego de internet, 

entre outros, caracterizado muitas vezes pela expressão Big Data (SILVEIRA; MARCOLIN; 

FREITAS, 2015). Além disso, a velocidade que uma quantidade massiva de dados é gerada é 

cada vez maior. Por isso, costuma-se explicar o Big Data em 5V’s:  volume, veracidade, 

velocidade, valor e variedade (ANSHARI et al, 2019). 

  Com isso, a dificuldade de manipulação dos dados se torna cada vez maior para 

acadêmicos e profissionais, pois a capacidade de organizações de extrair informações valiosas 

é talvez a habilidade mais perseguida pelos negócios atualmente (KAUFFMANN et al, 2019). 

Assim, ferramentas e técnicas tradicionais de manipulação de dados ficam defasadas, 

visto que elas não foram projetadas para lidar com um volume massivo de dados. Nesse 

contexto, empresas e universidades tiveram que desenvolver novas técnicas e ferramentas de 

análise de dados que permitissem a visualização e interpretação dos dados, com o objetivo 

principal do apoio à tomada de decisões, para este conjunto de ferramentas e técnicas, a 

literatura convencionou chamar de Big Data Analytics (BDA) (JANSSEN, VAN DER 

VOORT, WAHYUDI, 2017). 

Além da volumetria dos dados, pode-se observar que o que diferencia uma análise de 

dados de forma tradicional do BDA é a capacidade de coletar não apenas informações 

estruturadas em tabelas ou algum outro formato amplamente conhecido, mas também coletar, 

analisar e visualizar dados não estruturados que possuem os mais diversos formatos. 

Portanto, o BDA engloba várias técnicas de estatística, data mining e business analytics 

que visam analisar os dados de forma descritiva, preditiva e prescritiva. Também, uma 

variedade de softwares foram surgindo nos últimos anos para suprir as necessidades do Big 

Data Analytics, como Matlab, Python, R, Databricks e plataformas de Cloud, como Microsoft 

Azure, Amazon Web Services (AWS) e Google Cloud Platform (GCP) (AJAYI et al, 2020).  

Sem dúvidas, novas tecnologias surgirão e novas técnicas cada vez mais eficientes na busca de 

informações também serão desenvolvidas, cabe a organização, a tarefa de decidir quais 

ferramentas são mais adequadas para se utilizar considerando as suas necessidades. 

3.2 INDÚSTRIA 4.0 

Com o surgimento de diversas tecnologias, máquinas e equipamentos cada vez mais 

interconectados, a indústria foi se modernizando e aumentando cada vez mais a sua 



interoperabilidade. Com base nisto, em 2011, na feira de Hannover na Alemanha, surgiu o 

conceito de Indústria 4.0. Porém ela não reflete apenas o surgimento de máquinas e sistemas 

inteligentes e conectados. A Indústria 4.0 possui um escopo muito maior, ela é derivada de 

várias ondas de avanços que vão desde a nanotecnologia até a computação quântica, 

combinando com a interação entre estes vários sistemas físicos e digitais, o que faz desta 

revolução diferente de todas as outras (SCHWAB, 2016). 

Tortorella (2017) corrobora com a ideia de que a Indústria 4.0 possui como característica 

principal máquinas conectadas, produtos e sistemas inteligentes com soluções inter-

relacionadas. Além disso, ele acrescenta que o objetivo principal da Indústria 4.0 é uma 

produção autônoma e dinâmica, que incorpora tecnologias da informação e comunicação (TIC) 

para possibilitar uma produção em massa de produtos altamente customizáveis.  

Telukdarie et al (2018) descreve que a Indústria 4.0 possibilita que máquinas em uma 

unidade fabril sejam capazes de planejar, programar e produzir produtos sem a necessidade de 

um operador. Também, a Indústria 4.0 aumenta a flexibilidade da produção, aumentando sua 

adaptabilidade a produtos cada vez mais customizáveis. 

Destaca-se na Indústria 4.0 sete principais tecnologias aplicadas: Big data, computação 

em nuvem, inteligência artificial, internet das coisas, robótica, tecnologias de comunicação sem 

fio, sensores e atuadores (VERMULUM, 2016). Com essas tecnologias trabalhando em 

conjunto e se conectando em um processo produtivo, produzem uma capacidade de 

interoperabilidade muito maior se comparado com indústrias mais tradicionais. 

Com todas estas tecnologias que vieram contribuir para aumentar a eficiência da 

indústria, uma questão muito importante pode se levantar, a capacidade das empresas 

implementar todas elas de acordo com suas necessidades. Sung (2018) pontua as dificuldades 

de qualquer empresa para encontrar as tecnologias que podem fornecer um maior retorno sobre 

o investimento, visto que, a escolha de uma tecnologia errada para a empresa pode trazer um 

impacto muito grande para a saúde financeira da organização. Outra questão levantada se refere 

ao impacto que estas tecnologias, que automatizam cada vez mais o processo, tem na 

empregabilidade, principalmente em profissões que exigem um baixo nível de escolaridade.  

No Brasil, a maior parte das indústrias ainda transita entre a segunda e terceira revolução 

industrial. O setor mais avançado em relação às tecnologias empregadas da Indústria 4.0 é o 

automotivo, cujos profissionais e processos estão em constante atualização para atender a 

demanda. Destaca-se ainda que o maior desafio para o país se concentra em fatores como: 



políticas que fomentem a indústria brasileira, por parte do governo; união entre os 

empreendedores do país e formação de profissionais altamente qualificados, por parte das 

universidades em conjunto com a indústria (FIRJAM, 2016). 

Em resumo, a Indústria 4.0 é fundamental como diferencial competitivo para as 

organizações, já que ela possui tecnologias capazes de otimizar o processo produtivo, além de 

torná-lo cada vez mais flexível a novas mudanças. Porém, é importante ressaltar que a aplicação 

destas tecnologias é extremamente complexa visto o seu alto custo e a exigência de se ter 

profissionais qualificados capazes de trabalhar com estas novidades.  

 

3.3 MULTI-CRITERIA DECISION MAKING 

A tomada de decisão em organizações é um processo complexo e incerto. Diante disso, 

faz-se necessário a adoção de metodologias que organizem e ajudem a tornar este processo cada 

vez mais eficaz. Com isso, o Multi-Criteria Decision Making (MCDM) tem por objetivo ajudar 

os gestores responsáveis por tomar decisões, dando um suporte metodológico para que a decisão 

seja mais eficaz e consistente (ALVAREZ; ISHIZAKA; MARTÍNEZ, 2021). 

Portanto, o MCDM pode ser definido como um conjunto de métodos utilizados para 

resolver um problema de decisão no qual exista mais de uma alternativa, em que dois ou mais 

critérios conflitantes são considerados de forma simultanea e explícita (GOMES et al, 2016). 

Diferentes tipos de métodos foram desenvolvidos nos últimos anos, cada método pode 

ser utilizado de acordo com a organização onde a decisão é tomada e o tipo de problema. O 

método utilizado na pesquisa, como já citado anteriormente é o AHP. 

O Analytic Hierarchy Process (AHP) é um método matemático de análise de decisões 

complexas utilizando-se tanto de dados quantitativos, como dados qualitativos, baseados na 

experiência e intuição de tomadores de decisão (UNVER; ERGENC, 2020). Ele foi criado por 

Thomas L. Saaty na década de 1970, o seu objetivo era de elaborar um modelo que refletisse o 

funcionamento da mente humana, na avaliação de várias alternativas em busca de uma solução 

para um problema complexo. 

Saaty (1991) cita que o AHP contempla as seguintes fases: estruturação dos critérios e 

alternativas; coleta de julgamentos; cálculo de prioridades; verificação da consistência do 

julgamento; e, por último, o cálculo das prioridades globais das alternativas. Com isso, têm-se 



uma estrutura em que são aplicadas técnicas matemáticas que aliadas a subjetividade e ao 

conhecimento empírico dos especialistas torna o processo decisório muito mais assertivo. 

Além do AHP, dentre as inúmeras metodologias MCDM, existem outros dois 

importantes métodos e que são bastante utilizados, o ELECTRE e o PROMETHEE. 

O Elimination and Choice Translating Reality (ELECTRE), consiste em duas principais 

fases: seleção de critérios que fornecem a base para fazer comparações de várias alternativas 

disponíveis seguidas da segunda fase que elabora várias recomendações baseadas na primeira 

fase. Este método pode ser utilizado para vários tipos de decisões como seleções, priorizações 

e classificações. Em geral, ELECTRE é aplicado com a finalidade de encontrar várias soluções 

subestimadas em um conjunto variado de soluções (THAKKAR, 2021). 

Já o Ranking Organisation Method for Enrichment Evaluations (PROMETHEE), é 

baseado em um sistema de ranqueamento que seleciona uma ou mais alternativas, considerando 

todo tipo de alternativas possíveis, utilizando vários critérios que podem ser conflitantes entre 

si. Este método tenta encontrar a melhor alternativa dentro de um ranking de alternativas, sua 

principal característica é a simplicidade e clareza na aplicação (THAKKAR, 2021). 

Em suma, existem várias metodologias que podem ajudar o tomador de decisão a 

organizar e estruturar este processo, cabe a ele verificar aquele que mais atende às suas 

necessidades e características. 

4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 

A pesquisa pode ser considerada do tipo quantitativa, já que se utiliza de algumas 

ferramentas matemáticas para analisar as alternativas, e qualitativa quando se refere ao 

levantamento das ferramentas de Big Data Analytics e em relação as entrevistas que serão 

necessárias para compor a pesquisa. 

Ela é uma pesquisa de natureza aplicada, já que gera conhecimentos para aplicações 

práticas com objetivo de solucionar problemas específicos. 

É uma pesquisa que tem o objetivo de ser exploratória, pelo fato de entrevistar pessoas 

que tiveram experiências práticas com o problema abordado na pesquisa. 

Em relação aos procedimentos, é uma pesquisa experimental, pois objetiva analisar 

diversas variáveis para escolha das ferramentas de Big Data Analytics, além de ser 

bibliográfica, pois serão necessários vários estudos em materiais já publicados, como livros, 



artigos, periódicos, internet etc. Na tabela 1, é possível ver o esquema do que foi dito 

anteriormente, em relação as metodologias que serão utilizadas na pesquisa. 

A pesquisa proposta irá acontecer exclusivamente no setor industrial, abordando 

especificamente indústrias 4.0, já que a pesquisa se propõe a abordar um item bastante 

característico da Indústria 4.0, que é o Big Data.  

Para a pesquisa, serão necessárias entrevistas com especialistas em Big Data e Indústria 

4.0, além de profissionais que já trabalham em uma empresa que possui ao menos uma unidade 

fabril que se enquadre nas características de uma indústria 4.0. 

Em relação aos dados necessários para a pesquisa, primeiramente será realizado um 

estudo amplo de várias frentes, desde artigos científicos atualizados até estudos de caso de 

grandes empresas mundiais, para saber o estado da arte de ferramentas de Big Data Analytics 

(BDA). Além disso, serão realizadas entrevistas com os especialistas já mencionados, com o 

objetivo de compor a matriz de tomada de decisão e verificar os critérios necessários para 

avaliar as ferramentas de BDA que mais se adequam à Indústria 4.0. Após, serão definidas, 

também junto aos especialistas, as principais ferramentas disponíveis atualmente no mercado. 

Os dados serão organizados na nuvem do Google, o Google Drive, através de pastas, de 

maneira que facilite a busca por esses documentos quando eles forem necessários. Dividindo 

em tópicos principais como exemplo: Estudos bibliográficos, estudos de caso, entrevistas com 

especialista, entre outros temas importantes que podem surgir com o andamento da pesquisa. 

Abordagem Propósito Natureza Procedimento 

Quantitativa e 

Qualitativa 

Exploratório Aplicada Pesquisa 

experimental 

Tabela 1- Elaborada pelo autor, 2022 

5 VIABILIDADE/IMPLEMENTAÇÃO 

Os resultados visam ajudar as empresas que pretendem implementar ferramentas de Big 

Data Analytics (BDA) em um contexto de Indústria 4.0. De um âmbito mais prático, esses 

resultados podem ser utilizados pelo próprio pesquisador em seu trabalho na Federação das 

Indústrias de Santa Catarina, no sentido de assessorar o industrial com esse tema, guiando-o 

para uma escolha mais metodológica e, portanto, mais precisa dessas ferramentas que podem 

ser de grande utilidade para a sua empresa. 



6 CRONOGRAMA 

O cronograma da pesquisa é uma estimativa estabelecida pelo aluno, a qual no seu 

decorrer poderá sofrer alterações. 

A primeira etapa consistirá em um estudo aprofundado nas bibliografias sobre o tema, 

buscando os mais diferentes recursos, com o objetivo de ter conhecimento suficiente para dar 

prosseguimento a pesquisa. Com isso será definido, junto ao professor orientado, os 

especialistas e profissionais em BDA e Indústria 4.0 que poderão participar da pesquisa. 

Posteriormente, serão levantados os especialistas em BDA e Indústria 4.0 e será verificado a 

disponibilidade de cada um em participar da pesquisa. Após isso, será feita a seleção das 

ferramentas de BDA e, consequentemente, a escolha dos critérios relevantes a serem utilizados 

na metodologia para a escolha das ferramentas e, com isso aplicado o questionário, utilizando 

a metodologia AHP. Os dados levantados serão tabulados, em seguida se dará a aplicação do 

passo a passo a ser seguido, de acordo com que é definido pela metodologia, para se chegar ao 

resultado. Com o resultado em mãos, a redação da pesquisa prosseguirá com a análise dos 

resultados obtidos.  

O maior tempo se dará na escrita da redação do trabalho, para uma posterior revisão dos 

pares envolvidos e finalizando com a apresentação final, frente à banca.  

Na tabela 2, é possível observar, de maneira mais visual, o cronograma da pesquisa, 

com as datas estimadas pelo aluno onde serão realizadas cada atividade. 

 

 

Etapas 
Ago-

Out/22 
Nov-

Dez/22 
Mar-

Mai/23 
Mai-

Jul/23 
Ago-

Out/23 
Nov-

Dez/23 
Mar-

Mai/224 
Mai-

Jul/24 

Levantamento bibliográfico x x             

Levantamento e escolha 
especialistas   x             

Escolhas das ferramentas 
de BDA   x x           

Escolha dos critérios   x      

Organização/aplicação 
questionário     x x         

Tabulação dos dados       x x       

Aplicação da metodologia         x       

Análise dos resultados     x    

Redação da pesquisa     x x x x x   

Revisão           x x   

Apresentação da pesquisa               x 

Tabela 2 - Elaborada pelo autor, 2022. 
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