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RESUMO

Em poucas palavras, a inteligéncia artificial (IA) pode ser definida como uma érea do
conhecimento técnico e cientifico capaz de fazer um sistema executar tarefas comumente
associadas a seres inteligentes. E notorio o crescimento do niimero de aplicacdes da IA na
industria quimica, as areas em que ¢ mais comumente encontrada neste setor sao pesquisa e
desenvolvimento, producdo, previsdo, planejamento e gerenciamento de risco. A TA ¢é uma
tecnologia emergente que tem grande potencial na redu¢do do consumo de energia, encargos
ambientais e riscos operacionais dentro da producdo quimica. No entanto, aplicagdes em
larga escala da IA ainda s3o limitadas. Um dos gargalos ainda ¢ a falta de entendimento
quantitativo dos potenciais beneficios e dos riscos de diferentes usos da IA. E grande o
interesse da industria quimica em usar [A para abordar desafios em modelagem de processos,
otimizacao, controle, detec¢dao e diagnostico de falhas. Nesse contexto, a [A surge como uma
ferramenta aliada para que metas de sustentabilidade ambiental, econdmica e social sejam
atingidas. H4 uma clara e evidente tendéncia de digitalizacdo em todo o setor produtivo e a
IA desempenha um papel essencial para permitir a revolugdo, ou transi¢ao, digital. Pesquisa e
desenvolvimento sdo fundamentais na inovacdo industrial, especialmente para empresas
quimicas relacionadas ao desenvolvimento sustentavel. Nesse caso, a inteligéncia artificial ¢
usada para prever e otimizar reagdes e para melhorar o processo quimico de forma holistica.
Estudos recentes destacaram o potencial da IA no suporte ao desenvolvimento de produtos
quimicos e de materiais sustentaveis. Além desses aspectos essencialmente técnicos, redes
neurais artificiais podem ser usadas para avaliar e melhorar a satisfagdo no trabalho em
laboratorios de pesquisa. Este Trabalho de Graduagdo analisou a presenga da IA na industria
quimica, buscando revelar qual ¢ o estado da arte analisando o histdrico de evolucao da area.
A partir de uma revisdo criteriosa da literatura disponivel, foi feita uma descricdo da
conjuntura em que a [A pode dar, de fato, uma contribui¢do relevante para o desenvolvimento

tecnologico dentro do setor quimico.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, IA, Otimizagao, Controle, Sustentabilidade



ABSTRACT

In brief, Artificial Intelligence (Al) can be defined as a field of technical and scientific
knowledge that enables systems to perform tasks typically associated with intelligent beings.
The chemical industry has seen a notable increase in the number of Al applications,
particularly in areas such as research and development, production, forecasting, planning, and
risk management. As an emerging technology, Al holds significant potential to reduce energy
consumption, environmental impacts, and operational risks within chemical manufacturing
processes. Despite its promise, large-scale Al implementation in the chemical industry
remains limited. One of the main barriers is the lack of quantitative understanding regarding
the potential benefits and risks associated with various Al applications. Nonetheless, there is
considerable interest in leveraging Al to address key challenges in process modeling,
optimization, control, fault detection, and diagnostics. In this context, Al emerges as a
strategic tool to support the achievement of environmental, economic, and social
sustainability goals. The ongoing digital transformation across the industrial sector
underscores the essential role of Al in enabling this transition. Research and development
play a critical role in driving innovation, particularly for chemical companies focused on
sustainable practices. Al is increasingly employed to predict and optimize chemical reactions
and to enhance processes from a holistic perspective. Recent studies have emphasized Al's
potential to support the development of sustainable chemicals and materials. In addition to its
technical applications, artificial neural networks may also be used to assess and enhance job
satisfaction within research laboratories. This undergraduate thesis analyzed the presence of
artificial intelligence in the chemical industry, aiming to reveal the state of the art by
examining the historical evolution of the field. Based on a thorough review of the available
literature, it provides a description of the context in which Al can truly make a relevant

contribution to technological development within the chemical sector.

Keywords: Artificial Intelligence, Al, Optimization, Control, Sustainability
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1. INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) estd desempenhando um papel transformador em
diversos setores da economia global, em especial na industria quimica. Sua capacidade de
processar grandes volumes de dados, identificar padrdes e tomar decisdes com base em
algoritmos avangados tem permitido otimizar operacoes, reduzir custos, melhorar a qualidade
dos produtos e promover praticas mais sustentaveis (World Economic Forum, 2017; Hajjar et
al., 2016). Esses avancos estdo diretamente ligados ao contexto da quarta revolucio

industrial, que tem na digitalizacdo e na automagao seus pilares principais.

De acordo com uma pesquisa realizada pela IBM (International Business Machines
Corporation), mais de 80% dos gerentes da industria quimica acreditam que a IA tera um
impacto significativo em seus negdcios nos proximos trés anos. As principais areas em que a
IA ja esta sendo implementada incluem pesquisa e desenvolvimento (74%), producao (61%),
previsdo e planejamento (47%) e gerenciamento de riscos (58%) (Lin et al., 2020). Tais
aplicacdes refletem o amadurecimento tecnologico do setor e o reconhecimento da IA como

um instrumento estratégico para a competitividade industrial.

A digitalizagdo da induastria quimica, por sua vez, ¢ amplamente vista como
inevitdvel. Um levantamento feito pela Accenture aponta que 94% dos profissionais da area
esperam pela digitalizacdo total do setor, com a IA desempenhando papel fundamental nessa
transicdo (Accenture, 2014). Nesse sentido, o Forum Econdémico Mundial destaca que
tecnologias emergentes, como IA, aprendizado de maquina e Internet das Coisas (IoT), estdo
remodelando as cadeias produtivas globais ao promover maior conectividade, automagao e

integracao entre sistemas (World Economic Forum, 2017).

Os beneficios da TA sdo amplamente reconhecidos: aumento da eficiéncia
operacional, redu¢do de falhas e desperdicios, otimiza¢do energética e predicdo de
comportamentos complexos em reagdes quimicas. A IA também pode auxiliar no
desenvolvimento de novos produtos, simulacdo de cendrios industriais e controle de
qualidade em tempo real (Hajjar et al., 2016). Além disso, tem se mostrado uma aliada
importante na deteccdo precoce de falhas e na andlise de riscos, reduzindo assim perdas e

incidentes operacionais.

Contudo, os desafios para a adog¢do plena da IA na indGstria sdo significativos,

especialmente em paises em desenvolvimento. Conforme apontado por Laska e Karwala
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(2020), embora haja um investimento massivo em IA por parte de paises desenvolvidos,
como Estados Unidos, China, Japdo, Coreia do Sul e nag¢des europeias, os paises em
desenvolvimento enfrentam sérias limitagcdes estruturais, como a ma gestdo de recursos
naturais e humanos, o que dificulta a aplicag¢ao de tecnologias de ponta. Essas nagdes, embora
possuam potencial, carecem de politicas publicas eficazes e de capacitacao profissional para

viabilizar a digitalizagao industrial.

Adicionalmente, a rapida evolucdo da TA tem gerado preocupacdes relacionadas a
seguranca, €tica e impactos sociais. A substituicdo de fungdes humanas por sistemas
automatizados, embora aumente a eficiéncia, também levanta questdes sobre
empregabilidade e desigualdade social. Por isso, torna-se imprescindivel que a integracdo da
IA nas industrias seja acompanhada de estratégias que garantam sua aplicagdo responsavel,

sustentavel e inclusiva.

Outro ponto relevante refere-se a necessidade de aprofundamento tedrico e
metodoldgico na escolha das tecnologias de IA mais adequadas para cada contexto industrial.
Laska e Karwala (2020) propdem um modelo conceitual que visa orientar pesquisadores,
gestores e desenvolvedores na avaliagdo e selecao das ferramentas de [A mais sustentaveis e

eficazes, considerando os aspectos econdmicos, sociais € ambientais de sua implementagao.

Em suma, a IA representa ndo apenas uma tecnologia promissora, mas um vetor
estratégico para o futuro das industrias. Sua aplicacdo na induastria quimica ja demonstra
resultados expressivos e sua tendéncia de crescimento ¢ inevitavel. No entanto, para que seus
beneficios sejam amplamente usufruidos, € essencial superar as barreiras técnicas,
econdmicas e sociais, promovendo uma coopera¢do internacional robusta e investimentos
continuos em educacdo, pesquisa e infraestrutura tecnoloégica. A IA, assim, consolida-se

como um elemento-chave na construcdo de um modelo industrial mais eficiente, inovador e

sustentavel.

O principal objetivo deste trabalho foi contribuir para o entendimento da crescente
relagdo entre a IA e o setor quimico. Para isso, foi necessario mapear o cendrio atual de
aplicacdes de A na industria quimica, mostrando ndo s6 o impacto da IA nos processos € na

inovagdo, como também, as tendéncias e tecnologias emergentes.
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2. METODOLOGIA E FERRAMENTAS DE PESQUISA

Como o objetivo deste trabalho ¢ ser uma revisdo da bibliografia disponivel sobre o
uso de inteligéncia artificial na inddstria, foi necessario estabelecer uma metodologia de

busca para reunir fontes e uma base de dados e informagdes satisfatorias.

Como ferramenta de busca principal, foi utilizada a Scopus, que ¢ uma base de dados
bibliografica de carater multidisciplinar mantida pela editora Elsevier. Langcada em 2004,
destaca-se como uma das maiores bases de dados cientificas atualmente disponiveis, cobrindo
literatura das areas de ciéncias exatas, biologicas, da saude, sociais € humanas, além de

engenharia e tecnologia (Elsevier, 2024).

Com mais de 25 mil titulos de periddicos indexados, provenientes de mais de 5 mil
editoras, a Scopus oferece amplo acesso a artigos revisados por pares, livros, anais de
congressos € registros de patentes (Burnham, 2006). Essa abrangéncia garante a plataforma
um papel central em levantamentos bibliograficos, revisdes sistematicas e estudos de

mapeamento cientifico.

Uma das caracteristicas mais relevantes da Scopus ¢ a disponibilizacdo de métricas
bibliométricas detalhadas, como o A-index, o CiteScore, o SCImago Journal Rank (SJR) e o
SNIP (Source Normalized Impact per Paper), que auxiliam pesquisadores e instituigdes na
avaliagdo da relevancia e impacto de publicacdes cientificas (Falagas et al., 2008). Além
disso, a plataforma oferece ferramentas que permitem a andlise de tendéncias de pesquisa,
redes de colaboragdo entre autores e institui¢des, além de identificagdo de areas emergentes

do conhecimento.

Outro ponto forte ¢ a atualizagdo constante de seus dados: novos registros sdo
adicionados diariamente, o que garante que o conteudo esteja sempre alinhado com o estado
da arte da producdo cientifica mundial (Elsevier, 2024). Por isso, a Scopus ¢ amplamente
utilizada por universidades, centros de pesquisa, agéncias de fomento e bibliotecas como

fonte confidvel para atividades académicas e cientificas.

Além da Scopus, foi utilizada a base de dados Elicit (Experimental Laboratory for
Investigating Collaboration, Information-sharing, and Trust), menos conhecida do que a
Scopus, mas com aplicagdes relevantes, especialmente em estudos de aprendizado de

maquina, engenharia do conhecimento e elicitagdo de requisitos. O Elicit ¢ uma plataforma
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desenvolvida pela Ought, projetada para ajudar os usuarios a automatizar e otimizar partes do
processo de pesquisa através do uso de IA. Ele utiliza modelos de linguagem para encontrar e
resumir artigos académicos relevantes, extrair informagdes importantes (como métodos,

tamanhos de amostra e resultados) e, acima de tudo, auxiliar em revisodes de literatura.

O diferencial dessa base estd na sua estrutura voltada para o estudo de processos
cognitivos e sociais em contextos simulados. A partir das interacdes dos usuarios, sdo
gerados dados ricos em informagdes sobre fluxos de comunicacdo, confianga, distribui¢ao de
conhecimento e desempenho coletivo, sendo extremamente uteis para a validagdo de

algoritmos de inteligéncia coletiva, redes neurais sociais ¢ modelos de aprendizado

distribuido (Dekker, 2009).

Em ambas as bases, as buscas foram realizadas por meio de palavras chaves em
inglés, visto que sdo bases internacionais, como ‘“Artificial Intelligence”; “Artificial
Intelligence in the Chemical Industry”; “Al Chemical Industry”; “Artificial Intelligence
Industry”.

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REDES NEURAIS
3.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) ¢ definida como a inteligéncia demonstrada por uma
entidade artificial para resolver problemas complexos, sendo, em geral, representada por um
computador ou uma maquina (LUDGER, 2009). Trata-se de uma darea que integra
conhecimentos da ciéncia da computagdo com aspectos fisiologicos e cognitivos. De maneira
simples, pode-se dizer que inteligéncia ¢ a parte computacional da capacidade de atingir
metas no mundo. Envolve habilidades como pensar, imaginar, criar, memorizar, compreender,

reconhecer padrdes, tomar decisdes, adaptar-se a mudancas e aprender com a experiéncia.

A TA, portanto, preocupa-se em fazer com que os computadores se comportem de
maneira semelhante aos seres humanos. O objetivo € resolver problemas complexos de forma
mais rapida e eficaz do que os proprios humanos poderiam, o que justifica o uso do termo
"inteligéncia artificial" (JHA, 2005). Assim, a IA busca ndo apenas imitar a inteligéncia
humana, mas superd-la em determinadas tarefas especificas, como andlise de grandes

volumes de dados, reconhecimento de padrdes e tomada de decisao com base em algoritmos.
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Do ponto de vista filosofico, a inteligéncia artificial pode ser dividida em duas
categorias principais: a IA forte e a IA fraca. A TA forte pretende reproduzir integralmente a
cogni¢do humana, criando sistemas que ndo apenas simulem o comportamento inteligente,
mas também possuam consciéncia € compreensao profunda. Ja a IA fraca, por outro lado,
busca apenas simular comportamentos inteligentes sem necessariamente ter uma
representacdo completa da mente humana, focando na resolucdo pratica de tarefas especificas

(JHA, 2005).

A relevancia da IA no contexto contemporaneo € evidente, uma vez que ela permeia
diversas areas da sociedade, desde a automacao industrial até os sistemas de recomendacao,
diagnostico médico e veiculos autonomos. O desenvolvimento continuo dessa tecnologia tem
o potencial de transformar a forma como vivemos e interagimos com o mundo, tornando

essencial a compreensao de suas bases conceituais, aplicacoes e implicagdes éticas.
3.2. TESTE DE TURING

O Teste de Turing ¢ uma avaliagdo proposta para determinar a capacidade de uma
maquina em demonstrar um comportamento inteligente. Esse teste foi introduzido por Alan
Turing em seu artigo seminal de 1950, intitulado Computing Machinery and Intelligence. A
questao central levantada por Turing foi: "As maquinas podem pensar?" A metodologia do
teste consiste em uma conversa em linguagem natural entre um juiz humano, um ser humano
e uma maquina. Todos os participantes sdo mantidos em locais isolados. O objetivo da
maquina ¢ se passar por humana, enquanto o juiz deve determinar qual dos dois
interlocutores €, de fato, o ser humano. A conversa ¢é restrita a um canal textual , como
teclado e tela de computador, para garantir que o julgamento seja baseado na cognicdo e ndo
em caracteristicas vocais ou fisicas. Se um niimero significativo de avaliadores ndo conseguir
distinguir com precisdo a maquina do ser humano, conclui-se que a maquina "pensa", tendo,
portanto, passado no teste (COWEN; DAWSON, 2009). A representagao do teste de Turing

pode ser representada pela Figura 1.
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Figura 1. Representacio do Teste de Turing

Humano

Interrogador| |2

Sistema IA

Fonte: Adaptado de KUMAR; THAKUR (2012).

3.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais inspirados na
estrutura e funcionamento do sistema nervoso bioldgico, desenvolvidas para realizar tarefas
complexas de reconhecimento, aprendizado e processamento de informagdes. A origem do
interesse por RNAs remonta ao trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts (1943), que
propuseram modelos simplificados de neuronios artificiais, conhecidos como modelos
conexionistas, marcando o inicio da inteligéncia computacional inspirada na neurobiologia

(Abraham, 2006).

Uma RNA consiste em uma cole¢ao de unidades simples, chamadas neuronios
artificiais, que possuem uma pequena memoria local e operam de forma distribuida e
paralela. Essas unidades recebem sinais de entrada, realizam operacdes matematicas simples,
como somar os sinais ponderados, e produzem uma saida que ¢ transmitida para outros
neurdnios na rede por meio de conexdes unidirecionais (Jha, 2005). A regra que determina
como o sinal de saida ¢ calculado a partir dos sinais recebidos ¢ denominada fungdo de
ativacdo, que pode variar desde func¢des lineares até fun¢des ndo-lineares, como a sigmoide
ou ReLU (unidade linear retificada), sendo fundamental para o desempenho da rede (Zhou,

2007).

A arquitetura de uma RNA geralmente envolve trés camadas principais: a camada de

entrada, que recebe os dados do mundo externo; uma ou mais camadas ocultas, responsaveis
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pelo processamento intermedidrio e extracdo de caracteristicas; e a camada de saida, que
fornece a resposta final da rede (Nielsen, 2001). O conhecimento adquirido pela rede ¢
armazenado nos pesos sinapticos das conexdes entre neurdnios, os quais sdo ajustados
durante o processo de treinamento para minimizar o erro entre a saida produzida e a saida

desejada (Zurada, 2006).

Figura 2. Estrutura da rede neural

Camada oculta

Fonte: Adaptado de KUMAR; THAKUR (2012).

O algoritmo de retropropagacao (backpropagation) ¢ um dos métodos mais utilizados
para treinar redes neurais multicamadas. Ele calcula o erro da saida e o propaga para tras pela
rede, ajustando iterativamente os pesos sindpticos para melhorar a precisao do modelo
(Zurada, 2006). Esse processo permite que as RNAs aprendam a reconhecer padrdes
complexos em dados, tornando-as adequadas para diversas aplicagdes, desde reconhecimento

de voz e imagem até diagnosticos médicos.

Atualmente, os avangos tecnologicos tém possibilitado a criacdo de redes neurais
baseadas em hardware de silicio que mimetizam a estrutura e funcionamento do cérebro
humano, o que pode acelerar o processamento e ampliar a capacidade de aprendizado dessas
redes (Jha, 2005). A principal vantagem das RNAs ¢é sua habilidade de generalizagdo, que
permite reconhecer padroes mesmo em dados previamente desconhecidos, imitando assim a

capacidade cognitiva humana (Abraham, 2006).
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Além disso, as arquiteturas de deep learning (aprendizado profundo) consistem em
modelos de redes neurais artificiais compostos por multiplas camadas que aprendem
automaticamente representacdes hierarquicas dos dados, o que possibilita a extragdo de
caracteristicas complexas sem a necessidade de intervengdao humana direta (LeCun et al.,
2015). Essas arquiteturas sao fundamentais para o avango da inteligéncia artificial em areas
que demandam processamento intensivo e analise de dados multidimensionais, como as

aplicagdes nas industrias quimicas.
Entre as principais arquiteturas destacam-se:

e Redes Neurais Feedforward: sdo a estrutura mais simples, onde os dados fluem em
uma unica dire¢do, da camada de entrada até a camada de saida, sem ciclos ou
conexoes recorrentes. Essas redes sdo amplamente utilizadas como base para modelos
mais complexos e realizam tarefas de classificacio e regressdo em diferentes

contextos (Goodfellow et al., 2016).

e Redes Neurais Convolucionais: especializadas no processamento de dados com
estrutura espacial, como imagens, essas redes aplicam filtros convolucionais para
capturar caracteristicas locais e hierarquicas, permitindo o reconhecimento preciso de
padrdes visuais. Essa arquitetura ¢ amplamente adotada em visdo computacional,
incluindo inspe¢dao de qualidade na industria quimica e controle automatizado de

processos (Zhang & Zhao, 2017).

e Redes Neurais Recorrentes: projetadas para lidar com dados sequenciais, possuem
conexdes recorrentes que permitem a retencao de informagdes anteriores, sendo assim
aptas para modelar dependéncias temporais em séries temporais, processamento de

linguagem natural ¢ monitoramento dindmico de processos industriais (Lipton, 2015).

Essas arquiteturas vém sendo constantemente aprimoradas para lidar com os desafios
da industria 4.0, como a modelagem preditiva, controle em tempo real e otimizacdo de
processos quimicos, permitindo uma transformagdo digital efetiva que resulta em maior
eficiéncia, redu¢ao de custos e melhoria da qualidade dos produtos (LeCun et al., 2015;

Zhang & Zhao, 2017).
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3.4. TREINAMENTO DAS RNAs

O aprendizado supervisionado ¢ um método no qual tanto as entradas quanto as saidas
correspondentes sdo fornecidas a rede neural. Durante o processo, sdo calculados os erros ou
discrepancias entre a resposta desejada e a resposta real para cada nd na camada de saida.
Esses erros sao utilizados para determinar as alteracdes nos pesos da rede, seguindo uma
regra de aprendizado previamente estabelecida. O termo “supervisionado” deriva do fato de
que os sinais desejados para os nds de saida sdo fornecidos por um “professor” externo, que
orienta o treinamento da rede. Exemplos classicos desse tipo de aprendizado incluem a regra
delta e a regra do perceptron, que ajustam os parametros da rede para minimizar os erros

apresentados (Fausett, 1996).

Por outro lado, o aprendizado ndo supervisionado ocorre na auséncia de um professor
externo. Nesse caso, o processo ¢ baseado em técnicas de agrupamento (clustering), onde os
padrdes de entrada sdo organizados em diferentes classes ou grupos conforme suas
similaridades. Esse tipo de aprendizado ¢ também conhecido como auto-organizagdo, pois a
rede descobre sozinha a estrutura dos dados sem receber instrucdes explicitas. Exemplos
notorios desse aprendizado sdo a regra de Hebb e a regra de aprendizado competitivo.
Acredita-se que o aprendizado nao supervisionado seja mais prevalente no funcionamento do
cérebro humano do que o aprendizado supervisionado, devido a sua capacidade de lidar com

dados ndo rotulados e identificar padrdes intrinsecos (Fausett, 1996).

Além desses, existe o aprendizado por refor¢o, que combina elementos dos dois tipos
anteriores. O aprendizado por reforco envolve aprender a mapear situacdes para agdes que
maximizem uma recompensa numérica. Nesse modelo, a rede recebe um refor¢o positivo
(recompensa) para saidas corretas e um refor¢o negativo (penalidade) para saidas incorretas.
Também chamado de “aprendizado com um critico”, esse método nao depende de um
professor que fornega diretamente as saidas desejadas, mas sim de um sistema que avalia o
desempenho e guia o processo de aprendizado. O aprendizado por refor¢o ¢ amplamente
utilizado em sistemas onde a interacdo continua com o ambiente ¢ fundamental, como em

robotica e jogos (Sutton; Barto, 1999).

Para a ativacdo da rede, realiza-se uma operagdo matematica sobre a saida do
neuronio. A escolha da fungdo de ativacdo depende do tipo de problema que a rede neural

deve resolver, sendo que existem trés tipos principais de fungdes de ativagdo. A primeira
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delas ¢ a funcdo limiar (threshold), que assume o valor 0 caso a soma das entradas seja
inferior a um determinado valor de limiar, € o valor 1 quando a soma for igual ou superior a
esse limiar. Esse tipo de funcdo é amplamente utilizado em modelos simples de neurdnios

binarios, onde a saida ¢ decidida por uma condi¢ao de ativacao rigida.

Em segundo lugar, existe a fungdo linear por partes (piecewise-linear), que pode
assumir valores intermediarios entre 0 e 1, dependendo do fator de amplificacdo dentro de
uma certa regido de operagdo linear. Essa fun¢do permite uma transicdo gradual entre os

estados de ativacao, oferecendo maior flexibilidade e suavidade na resposta da rede.

Por fim, a fungdo sigmoide ¢ muito utilizada devido a sua capacidade de mapear a
saida em um intervalo continuo, geralmente entre 0 e 1. Em alguns casos, também ¢ util
utilizar a variacdo que mapeia para o intervalo entre -1 e 1, como € o caso da fung¢do tangente
hiperbolica, que ¢ um exemplo classico de fun¢do sigmoide. Essa caracteristica ¢ importante
para modelos que precisam de uma resposta diferenciavel e continua, facilitando o

treinamento da rede através de métodos baseados em gradiente (BAJPAI; JAIN; JAIN, 2011).
4. HISTORICO DO USO DE IA NA INDUSTRIA

O setor industrial exerce um papel essencial na economia global a longo prazo. Em
2022, o mercado global de produtos quimicos foi avaliado em 616 bilhdes de dolares, com
uma previsdo de crescimento anual de 5,1% até 2030. No entanto, eventos recentes como a
pandemia da Covid-19 e tensdes geopoliticas impactaram negativamente esse setor,
ocasionando instabilidade nos precos da energia, aumento dos custos de produgdo,
paralisacao temporaria de fabricas e interrupg¢des na cadeia de valor (Market Analysis Report,

2022).

Além de sua contribuicdo direta, a industria promove o crescimento de outros setores
econdmicos e gera empregos. Um setor industrial robusto ¢ fundamental para manter a
seguranca econdmica em periodos de crise, como ressaltado pelo Ministério do

Desenvolvimento e Tecnologia.

Diante das mudangas climaticas, econdmicas e sociais, as empresas tém investido na
aquisi¢do e implementacdo de inovagdes para enfrentar desafios emergentes. Segundo um
relatorio da Innogy (2019), trés megatendéncias moldardo o futuro do setor industrial:

transformacoes digitais, climdticas e organizacionais. A transformacao digital, em especial, €
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vista como uma exigéncia vital para a sobrevivéncia das empresas quimicas no mercado atual

(Matt, Hess & Benlian, 2015).

Devido a sua natureza, a industria quimica ja possui um alto grau de automacgao.
Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) tem ganhado destaque como uma das tecnologias
mais promissoras. De acordo com a OCDE, a IA ¢ um sistema baseado em maquinas que
interage com o ambiente, fazendo recomendagdes e previsdes a partir de dados de entrada

provenientes de maquinas e humanos (OECD, 2018).

Relatorios da Comissdo FEuropeia definem IA como sistemas de software
desenvolvidos por humanos que operam em ambientes fisicos ou digitais para coletar e
analisar dados com o objetivo de prever agdes necessarias para alcancar metas. Entre os
campos abrangidos pela IA estdo o aprendizado de méaquina (machine learning), o raciocinio
automatizado (planejamento, otimizagdo, implementagdo do conhecimento) e a robotica
(sensores, controle, percepgao, atuadores e integracdo com sistemas ciberfisicos). Na pratica,
a construcdo de sistemas de IA ocorre majoritariamente por meio do aprendizado de méaquina,
onde dispositivos inteligentes utilizam redes neurais para encontrar padrdes e processar dados

de forma semelhante ao cérebro humano.

Dada sua versatilidade e potencial, a IA tem se mostrado indispensavel para o setor

quimico, com aplica¢des em diversas etapas da producao.

4.1. APLICACOES ATUAIS NA INDUSTRIA
4.1.1. GESTAO DA CADEIA DE SUPRIMENTOS

Sistemas tradicionais de previsdo sdao sobrecarregados pelo volume de dados
disponiveis na internet. Algoritmos de IA analisam grandes quantidades de dados para prever
a demanda por produtos especificos, permitindo que as empresas ajustem o planejamento da
produgdo e aumentem a eficiéncia de custos. Além disso, a IA pode coletar dados em pontos
de venda para prever a demanda do consumidor e reduzir o desperdicio de produtos com
baixa procura. Organiza¢des como Blue Yonder promovem técnicas de IA e aprendizado de
maquina para otimizar previsdo e reposicdo de estoque, podendo também ajustar precos

simultaneamente.

r

A cadeia de suprimentos ¢ uma rede integrada em que diferentes entidades, como

fornecedores, fabricantes e distribuidores, colaboram para transformar matérias-primas em
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produtos acabados e entrega-los aos clientes (BEAMON, 1998). A IA tem sido utilizada para
apoiar o design, planejamento e otimizacdo das cadeias de suprimentos quimicas,
considerando aspectos ambientais e econOmicos, por meio de algoritmos genéticos
(BERNING et al., 2004; GUILLEN et al., 2006) e heuristicos (POZO et al., 2012). Alguns
estudos focaram na selecdo de fornecedores, como o raciocinio baseado em casos (ZHAO;
YU, 2011), enquanto outros aplicaram técnicas de IA para prever e gerenciar eventos
disruptivos, como modelagem baseada em agentes (BEHDANI et al., 2009, 2012, 2019;
EHLEN et al., 2014). Pesquisas anteriores também incluiram IA em técnicas tradicionais para
cadeias de suprimentos de materiais renovaveis, como biomassa (CASTILLO-VILLAR,

2014; GHADERI et al., 2016; LAN et al., 2019).
4.1.2. PREVISAO DAS PROPRIEDADES DE PRODUTOS

A empresa japonesa Mitsui Chemicals implementou tecnologia para prever a
qualidade dos gases de reagdo, realizando analise em tempo real de 51 fatores diferentes,
incluindo condig¢des do reator e parametros do processo. Essa tecnologia aumentou a precisao
dos sinais de reagdo, resultando em operacdes mais seguras e estaveis nas plantas quimicas.
No futuro, gestores poderdo usar aprendizado profundo para analisar grandes volumes de
dados em tempo real, melhorando a precisao das previsoes e controle, especialmente durante
processos de partida e modificagdes para aumentar a producdo. A ferramenta também
proporcionara maior transparéncia na avaliacdo das condi¢des das maquinas e componentes,
além de aprimorar a gestdo de riscos. Ferramentas baseadas em IA possibilitam continuidade
produtiva ao prever falhas e necessidades de manutencdo com maior precisao (MITSUI

CHEMICALS, 2021).

A BASF adotou solugdo semelhante, assinando em agosto de 2019 um acordo com a
Technische Universitidt Berlin para desenvolver novos modelos matematicos e algoritmos

relacionados a quimica de processos € quimica quantica.

A Kebotix, plataforma americana que otimiza a producdo de novos quimicos e
materiais usando IA e robdtica, anunciou colaboragdo estratégica com a empresa holandesa
SCM, especializada em métodos precisos de previsdo de propriedades por modelagem

atomica.

A TA também ¢ aplicada na criagdo de novos produtos. A Pfizer usa IA para

identificar opc¢des de tratamento mais precisas, combinando IA e andlise de dados com
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informacdes reais, acelerando o tempo de pesquisa quimica (KANTIFY, 2023). Como essas
tecnologias ainda estdo em fase de pesquisa, espera-se que novos beneficios e aplicagdes

surjam nos proximos anos na industria quimica.
4.1.3. PESQUISA E DESENVOLVIMENTO (P&D)

A TA desempenha um papel crucial nos processos de pesquisa, desenvolvimento e
producdo na indlstria quimica, especialmente em empresas focadas no desenvolvimento
sustentavel (HAJEK; STEJSKAL, 2018). A IA é empregada para prever e otimizar reagdes
quimicas, aprimorar o design de sinteses e apoiar a triagem e o desenvolvimento de
catalisadores (MARCOU et al., 2015; MOHAMMADI; PENLIDIS, 2018; SEGLER et al.,
2018; LI et al., 2017; ZAHRT et al., 2019). Além disso, a A auxilia no desenvolvimento de
materiais sustentdveis e pode melhorar aspectos organizacionais, como a satisfagdo no

trabalho em laboratorios (DOAN et al., 2020; GU et al., 2019; AZADEH et al., 2015)
4.1.4. ANALISE DE DADOS NA PRODUCAO

No ambito da produgdo, modelos de aprendizado de maquina e IA possibilitam
previsdes mais precisas da demanda e da quantidade de matérias-primas, reduzindo erros em
até 50% comparado a previsdes humanas, o que contribui para uma cadeia de suprimentos
mais eficiente (MCKINSEY, 2017). A analise inteligente de dados facilita 0 monitoramento
do cumprimento de normas ambientais e regulatorias, além de permitir a identificagdo rapida

de defeitos na produgdo, acelerando a resolugdo de problemas.
4.1.5. CONTROLE DE QUALIDADE

A garantia da qualidade ¢ um dos pilares fundamentais da industria quimica, sendo
essencial para assegurar a conformidade dos produtos com normas técnicas, evitar prejuizos
econdmicos e garantir a seguranca operacional. Com os avangos da Industria 4.0, a
inteligéncia artificial tem revolucionado os sistemas de controle de qualidade, especialmente
por meio da aplicagdao de algoritmos de deep learning em sistemas de visdo computacional.
Essas solugdes permitem a inspe¢do automatizada e em tempo real de produtos e processos,
identificando falhas minimas , como imperfei¢cdes visuais, desvios de cor, textura ou forma,

que poderiam passar despercebidas em inspec¢des convencionais (ZHANG; ZHAO, 2017).
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Além disso, tais sistemas podem ser continuamente treinados com novos dados,
aprimorando sua acurécia e adaptabilidade as variagdes naturais do processo produtivo. O uso
de arquiteturas de redes neurais profundas, como convolucionais (CNNs) e modelos
atencionais, tem demonstrado elevada eficicia na detec¢do e classificacdo de nao
conformidades, permitindo agdes corretivas imediatas e evitando paradas inesperadas nas
linhas de produgdo (LI et al., 2023). A integracdo da IA com sensores industriais, plataformas
de dados e gémeos digitais, permite uma simulagdo continua do desempenho real da planta,
facilitando a identificagdo preditiva de falhas e a otimizacdo do processo de controle de

qualidade (LIU; BAO; ZHENG, 2023).

Entretanto, a ado¢dao de IA para o controle de qualidade ainda enfrenta importantes
desafios. Um deles ¢ o viés algoritmico, que pode surgir devido a qualidade ou a limitagdo
dos dados de treinamento, comprometendo a imparcialidade e a confiabilidade dos modelos.
Esse risco ¢ particularmente critico em ambientes industriais altamente regulados, nos quais
decisdes baseadas em IA podem ter implicagdes diretas na seguranca € no cumprimento de
requisitos legais. Além disso, a integracdo efetiva com os sistemas legados da industria e a
formacao de equipes técnicas capazes de interpretar os resultados gerados pelos modelos de

IA também representam barreiras relevantes (BISHNU et al., 2023).

Mesmo diante desses desafios, a tendéncia € de crescimento continuo no uso da IA
para controle de qualidade, impulsionado por beneficios como a redugdo de perdas, o
aumento da confiabilidade dos produtos e a possibilidade de rastreabilidade digital de lotes,

um fator critico em processos que envolvem substancias perigosas ou regulamentadas.
4.1.6. OPERACOES UNITARIAS

As operagdes unitarias, como sintese quimica e separagdo, sdo etapas fundamentais
dos processos quimicos (GREEN; PERRY, 2008). A inteligéncia artificial (IA) tem sido
aplicada para melhorar o desempenho de operagdes unitarias especificas, como a combustao
(ZHENG et al., 2009; ZHOU et al., 2005), destilagio (OCHOA-ESTOPIER et al., 2013;
OSUOLALE; ZHANG, 2016, 2017), evaporagao (VERMA et al., 2017), compressdo (QI et
al., 2018) e reagdes quimicas (FERNANDES, 2006; MOSAVI et al, 2019;
SCHWEIDTMANN et al., 2018).

Essas aplicacdes da IA se dividem em dois grandes focos:

26



e Indicadores técnicos de desempenho, como o rendimento das reagdes (FERNANDES,
2006; GENG et al., 2016; KEYVANLOO et al., 2012; SCHWEIDTMANN et al.,
2018);

e Desempenho relacionado a riscos, como seguranca operacional e estabilidade dos

processos (GUO et al., 2009; JADERI et al., 2019; QI et al., 2018).

Além disso, a A também tem sido utilizada no controle inteligente das operagdes

unitarias, com foco em automacao e resposta adaptativa (JI et al., 2016).
4.1.7. MELHORIAS E CONTROLE DE PROCESSOS

A inteligéncia artificial tem sido explorada na engenharia de sistemas de
processos hd décadas (LEE et al., 2018), com aplicagdes iniciais nos anos 1990 voltadas ao

controle de processos (NAIDU et al., 1990; SAINT-DONAT et al., 1991; YDSTIE, 1990).

Mais recentemente, novas técnicas de 1A, como redes neurais profundas, redes neurais
convolucionais e aprendizado por transferéncia, vém sendo utilizadas para resolver
problemas complexos de controle em plantas quimicas (WU; ZHAO, 2018, 2020; ZHANG;
ZHAO, 2017), que apresentam desafios superiores aos enfrentados nos anos 1990 (LUO et
al., 2015; SAHEBJAMNIA et al., 2016).

Estudos também demonstram que a IA tem sido integrada a métodos de avaliagdo de
riscos, com o objetivo de aprimorar a gestdo de riscos em instalacdes quimicas (AQLAN;

MUSTAFA ALIL 2014; GUO et al., 2019; LAVASANI et al., 2015; YAZDI; KABIR, 2017).

Outra aplicagdo relevante esta no projeto de processos quimicos e plantas industriais,
diretamente relacionada a qualidade, ao custo e ao impacto ambiental dos produtos

(CECCHINI et al., 2012; NEGNY et al., 2012; STEPHANE et al., 2010).

Estudos adicionais exploram o potencial da IA no ecodesign de processos quimicos
(ROBLES et al., 2009; FERRER et al., 2012; NEGNY et al., 2012) e na avalia¢ao de fatores
humanos nas plantas quimicas, como saude, seguranca, meio ambiente e ergonomia,

conhecidos como fatores HSEE (AZADEH et al., 2013; AZADEH; ZARRIN, 2016).
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4.1.8. GEMEOS DIGITAIS

Com a crescente complexidade e demanda por precisdo na industria quimica,
tecnologias tradicionais de controle de qualidade tém se mostrado insuficientes para lidar

com desafios como baixa rastreabilidade, atrasos no controle e imprevisibilidade de falhas.

A tecnologia de digital twin (gémeo digital) sdo representacdes virtuais de processos,
produtos ou sistemas fisicos que permitem simula¢do, monitoramento e otimiza¢do em tempo
real. Eles integram dados operacionais com modelos computacionais, auxiliando na tomada
de decisdes (GRIEVES; VICKERS, 2017; LIU et al., 2023). Esta tecnologia vem ganhando
destaque como uma solucdo de alto desempenho capaz de representar, simular e otimizar
processos dindmicos em tempo real por meio de modelos digitais de alta fidelidade (LIU;

BAO; ZHENG, 2023).

A arquitetura LAMBDA (Light Attention-Mixed-Base Deep Learning Architecture),
desenvolvida por Li et al. (2023), ¢ um exemplo notavel de aplicacdo da inteligéncia artificial
nessa area. Essa arquitetura inovadora integra redes neurais profundas com fundamentos dos
processos quimicos industriais e ¢ composta por trés modulos: o médulo convolucional de
multiplos nucleos, que identifica dindmicas do processo; o modulo de atencdo leve, que
corrige desvios causados por perturbagdes transitorias; e o modulo residual, que reduz
interferéncias nos dados de entrada. O modelo apresenta alta precisdo, robustez e capacidade
de lidar com multiplas varidveis de saida, oferecendo vantagens significativas para a

modelagem interpretavel e o aprendizado multitarefa.

Paralelamente, o grupo de pesquisa dos mesmos autores desenvolveu o algoritmo
CSCA (Correlation-Similarity Conjoint Algorithm), concebido para realizar analises de
correlacdo entre sequéncias de variaveis com comprimentos desiguais, um desafio persistente
na modelagem de processos dindmicos. Com base neste algoritmo, foi elaborado um modelo
de previsdo multietapas do tipo LSTM encoder-decoder, especificamente aplicado a
processos industriais de desetanizagdo. O modelo demonstrou capacidade de prever diversos
parametros operacionais, aumentando o potencial de controle preditivo e diagnostico de

falhas (LI et al., 2024).

A previsao de multiplas etapas em tempo real ¢ fundamental para aplicagdes online na
industria quimica, pois fornece suporte a tomada de decisdes antecipadas. Contudo, as

abordagens convencionais baseadas apenas em dados ainda carecem de métodos eficazes
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para a analise de correlagdo entre variaveis complexas, o que refor¢a a importancia da
incorporagdo de modelos hibridos que combinam conhecimento de processos com

aprendizado profundo (BAI; ZHAO, 2023).

Além disso, a evolugdo continua da industria inteligente refor¢a a expectativa de que
o amadurecimento do gémeo digital ocorrera pela integracdo de tecnologias como
aprendizado profundo, redes neurais recorrentes e analise multivariavel. Essa convergéncia
permitird o0 monitoramento continuo, a previsao de longo prazo e a otimizagdo em tempo real
dos processos quimicos. Espera-se que tais tecnologias desempenhem papel central na
transformagao digital da industria, ndo apenas promovendo operagdes inteligentes, mas
também impulsionando a sustentabilidade, a eficiéncia energética e a segurancga operacional

(BISHNU et al., 2023).

Portanto, os avangos representados pela arquitetura LAMBDA, pelo algoritmo CSCA
e pela previsao multietapas reforcam a tendéncia de um futuro industrial cada vez mais
orientado por inteligéncia artificial. A robustez desses modelos e sua capacidade de
integracdo com outras ferramentas de IA sinalizam um novo paradigma para o controle e a

automacao de processos na engenharia quimica.
5. RISCOS E OPORTUNIDADES

O uso de inteligéncia artificial (IA) tem se consolidado como um dos pilares da
transicao das industrias quimicas para os principios da Industria 4.0. Empresas que investem
na digitaliza¢do e automacado de processos passam a ter vantagens competitivas significativas,
como a expansdo de mercado e o aumento da resiliéncia frente a oscilagdes econdmicas ou
interrupgdes de cadeia produtiva. A aplicagdo da A em processos industriais proporciona,
entre outros beneficios, otimiza¢do operacional, melhorias na qualidade dos produtos,
aumento da eficiéncia energética e controle mais rigoroso sobre varidveis criticas da

producao.

Um dos principais ganhos proporcionados pela IA ¢ a reducdo de desperdicios e
falhas ao longo do processo produtivo, por meio da andlise inteligente de causas-raiz e
procedimentos de testes automatizados. Esses sistemas permitem controlar de forma precisa
parametros como temperatura, velocidade de mistura e tempo de processo, assegurando a
homogeneidade dos produtos e a padroniza¢dao dos lotes. Os algoritmos de IA também

oferecem flexibilidade as operagdes industriais, permitindo que as empresas se adaptem a
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diferentes variantes de produgdo sem comprometer a qualidade, a0 mesmo tempo em que
aumentam a produtividade. Em alguns casos, relatam-se redug¢des de até 30% nas perdas de

eficiéncia.

A inteligéncia artificial também atua de forma estratégica na andlise do
comportamento do consumidor e na previsao de demanda. Ao processar grandes volumes de
dados de vendas e comportamento de mercado, os sistemas preditivos conseguem antecipar
oscilagdes na procura por determinados produtos, ajustando a producdo de forma proativa.
Isso permite reduzir o excesso de estoque e as perdas associadas a obsolescéncia de produtos,
além de aumentar a margem de lucro. Estima-se que as solugdes baseadas em IA podem

reduzir perdas em vendas e inventario em até 65% e 50%, respectivamente.

No campo da sustentabilidade, a TA tem desempenhado um papel relevante no
desenvolvimento de tecnologias que contribuem para a mitigagdo de impactos ambientais.
Suas aplicagdes incluem o desenvolvimento de modelos climaticos globais mais precisos,
sistemas de agricultura de precisdo que otimizam o uso de recursos naturais, e redes elétricas
inteligentes que promovem um consumo energético mais eficiente. A A também auxilia
diretamente na reducdo de residuos industriais, contribuindo com a economia circular ¢ com
as metas de sustentabilidade corporativa. Segundo estudo publicado na revista Nature

Communications, a aplicagdo da IA pode tornar as organizagdes até 63% mais sustentaveis

(Vinuesa et al., 2020).

A seguranca operacional ¢ outra dimensao fortemente beneficiada pelas tecnologias
baseadas em IA. Por meio de sensores inteligentes e Internet Industrial das Coisas (IloT), ¢
possivel monitorar em tempo real as condi¢cdes das plantas industriais, evitando riscos que
envolvem exposi¢do humana. A coleta automatizada de dados facilita o cumprimento de
exigéncias legais e normativas, além de fornecer informacgdes criticas para auditorias e

melhoria continua.

Apesar dos avangos e beneficios evidentes, a adog¢do da IA nas industrias quimicas
ainda enfrenta importantes obsticulos. Atualmente, apenas 40% das empresas do setor
utilizam [A de forma ampla em suas operacdes. Entre os principais desafios estdo a falta de
ferramentas suficientemente desenvolvidas, a escassez de mao de obra especializada, a
indisponibilidade de dados de alta qualidade, questdes relacionadas a transparéncia e

confiabilidade dos sistemas, além da incerteza quanto ao retorno sobre o investimento.
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Para superar esses entraves, ¢ essencial que as empresas estabelecam estratégias claras
para a adogdo da IA, incluindo a definicdo de objetivos especificos, areas prioritarias de
aplicagdo e investimentos em capacitagdo profissional. A medida que a tecnologia evolui, os
beneficios associados ao seu uso tendem a superar as barreiras iniciais, tornando a A um

elemento central para a inovagdo, a competitividade e a sustentabilidade no setor quimico.

Apesar dos beneficios expressivos que a inteligéncia artificial (IA) proporciona a
industria quimica, sua implementacdo traz uma série de riscos e desafios que nao podem ser
negligenciados. Um dos principais riscos esta relacionado ao aumento da complexidade dos
sistemas. A medida que a IA se torna mais sofisticada, também se torna menos compreensivel
e mais dificil de operar, o que pode aumentar significativamente o risco de falhas
operacionais e acidentes industriais. A possibilidade de mau funcionamento desses sistemas
também representa um perigo, podendo gerar resultados inesperados e ameacas a seguranca

dos processos.

Outro aspecto critico ¢ o impacto da automagao sobre o emprego. A substituicdo de
tarefas humanas por sistemas de IA, especialmente em atividades repetitivas e padronizadas,
pode levar a reducdo significativa de postos de trabalho. No entanto, pesquisas realizadas
com trabalhadores da industria quimica na Polonia demonstram que, at¢ o0 momento, ndo ha
uma preocupacdo generalizada com a seguranca no emprego (Kadzielawski, 2022), o que
sugere uma percep¢do de que a A pode atuar mais como ferramenta de apoio do que de

substitui¢ao total.

Do ponto de vista da seguranga de dados e da privacidade, a IA lida com informagdes
sensiveis, como formulas quimicas, processos produtivos e tecnologias proprietarias. Assim,
garantir a protecdo e confidencialidade dessas informagdes ¢ essencial para preservar a
propriedade intelectual e a vantagem competitiva das empresas. O risco de ataques
cibernéticos € crescente, principalmente com o aumento da conectividade e integragdo entre
sistemas. Tais ataques podem comprometer o funcionamento das operagdes, expor dados

sigilosos e gerar perdas financeiras consideraveis.

A implementacdo eficaz da TA exige conhecimento técnico altamente especializado.
A caréncia de profissionais qualificados ou a falta de capacitacao pode resultar em erros de
projeto, desempenho abaixo do esperado ou até falhas completas nos sistemas implantados.

Esse cendrio revela um paradoxo: ao mesmo tempo que a IA busca otimizar processos, ela

31



demanda niveis crescentes de qualificacdo técnica, o que pode ampliar desigualdades no

mercado de trabalho.

Outro risco importante diz respeito a dependéncia tecnoldgica. Empresas que baseiam
grande parte de suas operagdes em sistemas de IA podem se tornar vulnerdveis em caso de
falhas, interrupgdes ou limitagdes no funcionamento dos sistemas, o que pode comprometer
seriamente a continuidade dos negdcios. Além disso, o uso da IA levanta preocupagdes de
cunho ético, uma vez que decisdes automatizadas podem afetar diretamente a vida humana,
como na avaliacdo da seguranca de produtos quimicos. Caso nao haja supervisao adequada, a

IA pode tomar decisdes incompativeis com os interesses da sociedade.

A imparcialidade dos algoritmos também ¢ uma preocupagdo crescente. Como o0s
sistemas de IA sdo treinados com base em conjuntos de dados historicos, qualquer viés
presente nesses dados pode ser perpetuado ou até amplificado pelas decisdes automatizadas.
Isso pode gerar situagdes de discriminacdo ou julgamentos injustos, especialmente se os

dados ndo forem cuidadosamente selecionados e validados.

Por fim, a integracdo entre os sistemas de [A e outras plataformas corporativas, como
sistemas de controle de processos, ERP (Enterprise Resource Planning) e redes de sensores,
apresenta desafios técnicos consideraveis. A auséncia de interoperabilidade pode

comprometer a eficiéncia operacional e anular os ganhos esperados com a digitalizagao.

Segundo estudo da McKinsey (2019), o processo de adogao da IA pode ser dividido
em cinco etapas, e diferentes riscos sao identificados em cada uma delas, desde a concepcao
do projeto até sua plena implementacdo. A compreensdo desses riscos em todas as fases ¢
essencial para uma abordagem estratégica e segura da inteligéncia artificial na industria

quimica.

Quadro 1. Riscos associados aos 5 estagios de implementacio da IA.

Fase Riscos Associados

Conceitualizagao e Usos em casos antiéticos

e Dados insuficientes ou sem precisao

Gerenciamento de Dados -
e Dados sem protecao
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e Dados ndo representativos
Desenvolvimento do Modelo e Modelos enviesados
e Instabilidade do modelo

e Erros de implementacdo
Implementa¢dao do Modelo e Treinamento insuficiente
e Tecnologia insuficiente

e Problemas de performance
Detecgao lenta de problemas
e Ameacas a seguranca

Uso do modelo e tomada de decisoes

Fonte: Adaptado de McKinsey (2019).

6. ANALISE DA LITERATURA

A andlise da literatura cientifica constitui uma etapa fundamental no desenvolvimento
de qualquer pesquisa, pois permite compreender o estado da arte de um determinado tema,
identificar lacunas do conhecimento e acompanhar a evolugdo conceitual e tecnoldgica ao
longo do tempo. No contexto do uso da inteligéncia artificial na industria, essa tarefa se torna
ainda mais relevante devido a velocidade com que novas metodologias, modelos e aplicagdes

vém sendo desenvolvidos e incorporados em diferentes setores da industria.

Por meio da base de dados Scopus, foi possivel realizar a analise de tendéncias de
pesquisas para varias palavras chaves relacionadas a inteligéncia artificial e sua aplicagdo na
industria quimica, avaliando o histérico de publicagdes ao longo dos anos, quais areas de
conhecimento se destacam nas pesquisas € quais sao 0s paises com maiores quantidades de

publicacdes.
6.1. HISTORICO DE PUBLICACOES DE TRABALHOS POR ANO

O historico de publicagdes por ano que contenham as palavras chave “artificial

intelligence” e “artificial intelligence industry” pode ser observada na Figura 3:

33



Figura 3. Nimero de publicacdes por ano para “artificial intelligence”.
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Fonte: Adaptado de SCOPUS (2025).

Com base no grafico, o nimero de publicagdes por ano com a palavras chave
“artificial intelligence” aumentou significativamente a partir do ano de 2015, atingindo um

pico de 101.345 publicagdes no ano de 2024.

A mesma andlise pode ser feita para a palavra chave “artificial intelligence industry”,

representada pela Figura 4:

Figura 4. Numero de publicacdes por ano para “artificial intelligence industry”.

==g==artificial intelligence industry

12.000
10.000
8.000
6.000
4.000

2.000

&
] ii7 i &> > > -

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Fonte: Adaptado de SCOPUS (2025).
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Ao adicionar a palavra “industry” a pesquisa anterior, o numero de publicacdes
diminuiu significativamente, porém manteve a tendéncia de crescimento nos ultimos anos,

atingindo 10.650 publicacdes em 2024.

A Figura 5 mostra a mesma analise feita para as palavras chave “artificial intelligence

chemical industry” e “artificial intelligence chemical engineering”:

Figura 5. Comparativo de publicacdes por ano.
—#— grtificial intelligence chemical industry artifidal intelligence chemical engineering
350
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Fonte: Adaptado de SCOPUS (2025).

Ao direcionar a pesquisa para a industria quimica, o niimero de publica¢des diminuiu
ainda mais, com 318 publicagcdes no ano de 2024. Nota-se, entretanto, que a tendéncia de

aumento de publicacdes por ano se manteve, se tornando expressiva a partir de 2020.
6.2. PUBLICACOES POR AREA DE CONHECIMENTO

Uma andlise de quais areas de estudo possuem os maiores numeros de publicacdes se
mostra relevante para o entendimento do direcionamento que o uso de IA na industria vem
tomando. A Figura 6 representa um grafico que mostra quais areas de estudo possuem mais

publicacdes para as palavras chaves “artificial intelligence chemical industry™:
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Figura 6. Publicagdes por area de estudo.
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Fonte: Adaptado de SCOPUS (2025).

De acordo com o grafico, a area de estudo com o maior nimero de publicacdes ¢
“Engenharia”, seguido por “Ciéncia da Computagdo” e, em terceiro, “Engenharia Quimica”.
Dessa forma, o uso de TA na industria se mostrou de interesse multidisciplinar, além de gerar
uma integrag¢do entre as areas técnicas (engenharia) com o suporte tecnologico (ciéncias da

computacgao).
6.3. PUBLICACOES POR PAISES

A Figura 7 mostra a quantidade de publicagdes por paises para as palavras chave

“artificial intelligence chemical industry”:
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Figura 7. Publicacdes por paises.
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Fonte: Adaptado de SCOPUS (2025).

A China lidera com 282 publicagdes, esse dominio ¢ coerente com a politica do pais
de investimento macigo em tecnologia e pesquisa aplicada em setores industriais, incluindo a
quimica. Estudos mostram que a China tem investido fortemente em IA, inclusive com foco
em modelagem de processos quimicos, simulagdes moleculares e automacao industrial (LI et

al., 2023).

Na sequéncia, os Estados Unidos com 245 publicacdes, visto sua forte integracdao da
industria com a universidade. Empresas como IBM, Dow e BASF (em territério americano)
tém colaborado com universidades na produgdo de conhecimento nessa area (ACCENTURE,

2014).

A India aparece em terceiro lugar, com 227 publicagdes. Nota-se que a diferenca de
publicacdes entre os trés primeiros paises nao foi tdo expressiva. Isso reflete seu crescimento
no setor quimico e na formacdo de centros de pesquisa voltados a IA aplicada a industria,

com foco em otimizagdo de reagdes e simulaciao de processos (HAJJAR et al., 2022).

Os paises europeus também tém contribuido para a produgdo cientifica, O Reino
Unido ¢ reconhecido por iniciativas como o “Alan Turing Institute”, com projetos em IA para

industrias quimicas sustentaveis. A Alemanha foca na automagao de processos e manufatura
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inteligente, enquanto a Espanha contribui principalmente com pesquisa académica

interdisciplinar (LIU, BAO, ZHENG, 2023).

6.4. USO DE RNAs EM SISTEMAS DE PROCESSOS QUIMICOS

O Quadro 2 mostra alguma aplicagdes de redes neurais em sistemas de processos

quimicos, além dos pontos positivos demonstrados pelas redes em cada aplicacao:

Quadro 2. RNAs em sistemas de processos quimicos.

Parametro objetivo Sistema aplicado Pontos positivos Referéncia
da rede
.. Erro baixo de Devogelaere et al.,
Condutividade Evaporador validacio 2002
Composig¢do do Coluna de Bons resultados para Singh, Gupta, &
destilado destilagao destilagao binaria Gupta, 2005
Capacidade de
Composicao do Coluna de processar varias Singh, Gupta, &
produto destilag@o bindria entradas com rapida Gupta, 2007
resposta

Gonzalez, Aguilar,

Fracao molar do Coluna de Estimativa de AlvarezRamirez,
destilado destilagao binaria resultado satisfatorio Fernandez, &
Barron, 1999
Composicao dos Destilagao em Resultado préximo do Zamprogna,
Barolo, & Seborg,
produtos batelada real 2001
Quahdadp (%e'produto R'eato'r de~ Boa predicao Himmelblau, 2008
polimérico polimerizacao
Parametros cinéticos Biorreator Estimativa satisfatoria de Asszlf)(()% Filho,
~ Estlmatlva Acuna, Latrille,
Concentragdo de . estabilizada baseada \ .
: Biorreator N . Béal, & Corrieu,
biomassa em agao corretiva
s 1998
durante o treinamento
Rivera, Atala,
Concentragao de Fermentador flash Performance Filho, Carvalho da
etanol excelente Costa, & Filho,
2010
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Fluxo de calor

Trocador de calor

Predi¢ao baseada em
dados experimentais

Su et al., 2002

glicose e galactose

estimativa

Temperatura do reator Reator de Baixo erro de Kuroda & Kim,
P Polimerizagao estimativa 2002
Concentragdo do Reator de Performance Yang, Chung, &
monomero e iniciador Polimerizagao satisfatoria Brooks, 1999
) Estimativa répida e Aziz, Hussain, &
Calor liberado Reator batelada precisa Mujtaba, 2000
Coeﬁc1f: nte de Boa predi¢ao com Garcia-Ochoa &
transferéncia de CSTR ~
A perturbacdes Castro, 2001
massa de oxigénio
Concentragao celular Biorreator Estimativa precisa Silva et al., 2008
Concentragao de Baixo erro de Jin, Ye, Shimizu,
Fermentador

& Nikawa, 1996

Taxa de transferéncia
de calor

Trocador de calor

Valor estimado bem
proximo do valor real

Islamoglu, 2003

Fonte: Adaptado de Razmi e Zarenejad (2022)

7. CONCLUSAO

Gradativamente, a inteligéncia artificial estd conquistando espago na industria
quimica, aprimorando a eficiéncia, a inovagdo e a sustentabilidade. Desde o suporte a
pesquisa e desenvolvimento a otimiza¢do de processos de fabricacdo com andlises e
automagio em tempo real, a IA possibilita operagdes mais rapidas, seguras e econdmicas. A
medida que melhoram as ferramentas da A, sua integragdao a engenharia quimica e ao setor

produtivo se tornam cada vez mais essenciais.

Este TCC mostrou que a aplicacdo da inteligéncia artificial na industria quimica
representa uma transformacdo tecnoldgica profunda, com impactos relevantes tanto no
desenvolvimento de novos produtos quanto na melhoria continua de processos industriais. A
revisdo da literatura revelou que algoritmos como redes neurais artificiais, aprendizado de
maquina e gémeos digitais estdo sendo utilizados para prever resultados, detectar falhas,

reduzir desperdicios e acelerar tomadas de decisdo.
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Adicionalmente, foi possivel identificar que a IA tem papel central na transicdo da
industria quimica para os principios da Industria 4.0, permitindo as empresas obter vantagens
competitivas como expansdo de mercado, maior resiliéncia e eficiéncia operacional. Os
sistemas inteligentes proporcionam controle preciso de variaveis criticas, redugdo de falhas,
padroniza¢do da producao e aumento da produtividade. Além disso, destacam-se os avangos
na sustentabilidade, com apoio da IA na mitigacdo de impactos ambientais, reducdo de

residuos e promog¢ao da economia circular.

Entretanto, a adocdo da IA ainda enfrenta obstaculos significativos. Entre os
principais desafios estdo a escassez de mao de obra especializada, a falta de dados de alta
qualidade, a complexidade dos sistemas, e os riscos associados a seguranga operacional e
cibernética. Adicionalmente, questdes €ticas, como o viés algoritmico e a transparéncia das
decisOes automatizadas, ainda precisam ser enfrentadas com rigor. A automagdao também
levanta preocupagdes sobre o impacto no emprego e sobre a dependéncia tecnoldgica,

especialmente em ambientes com baixa maturidade digital.

Portanto, conclui-se que o futuro da indudstria quimica esta intrinsecamente ligado a
adogdo estratégica e responsavel da inteligéncia artificial. Para maximizar seus beneficios e
mitigar riscos, ¢ fundamental que empresas invistam nao apenas em tecnologia, mas também
em capacitacdo profissional, integracdo de sistemas, governanca de dados e politicas éticas. A
IA n3o apenas complementa o conhecimento humano, mas redefine os limites do que ¢
possivel na engenharia quimica moderna, tornando-se um elemento indispensavel para a

inovagao, competitividade e sustentabilidade do setor.
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