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RESUMO

O objetivo deste trabalho é analisar o impactoaipenal e social dos Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) e da automacao na industria, ifieahdo os desafios técnicos, legais e
éticos envolvidos na integracdo dessas tecnolegmnsistemas industriais. A pesquisa utiliza
uma revisao integrativa da literatura, seguindaliestrizes de Torraco (2005), com buscas
realizadas nas bases Scopus e Perplexity Al. Feedecionados e analisados estudos sobre a
evolucdo historica da automacéo e da inteligéndifical, enfatizando o surgimento dos
LLMs e sua aplicacdo no contexto industrial. Oslltados destacam que, embora os LLMs
representem um avanco significativo com potenciataprevolucionar 0S processos
produtivos, existem obstaculos como limitacdesitésn riscos de seguranca e a necessidade
de supervisdo humana devido a limitagcdes dos mededono alucina¢des. Conclui-se que a
adocdo dos LLMs na induastria requer um equilibridree os beneficios e o0s riscos,
enfatizando a importancia da conformidade regukatérda participacdo humana continua
para garantir a seguranca e a eficiéncia dos sastemdustriais.

Palavras-chave LLM. Automacdo Industrial. Inteligéncia Artifidia Engenharia de

Producdo. Impactos Sociais.

ABSTRACT

The objective of this work is to analyze the operal and social impact of Large Language
Models (LLMs) and automation in the industry, idgmhg the technical, legal, and ethical
challenges involved in integrating these techn@sgnto industrial systems. The research
employs an integrative literature review, followimigrraco's (2005) guidelines, with searches
conducted in the Scopus and Perplexity Al datab&seslies on the historical evolution of
automation and artificial intelligence were seldcamd analyzed, emphasizing the emergence
of LLMs and their application in the industrial ¢ert. The results highlight that, although
LLMs represent a significant advancement with tloeptial to revolutionize production
processes, there are obstacles such as techmgtdtions, security risks, and the need for
human supervision due to model limitations likelin@hations. It is concluded that the
adoption of LLMs in the industry requires a balabe#ween benefits and risks, emphasizing
the importance of regulatory compliance and comtirsuhuman participation to ensure the
safety and efficiency of industrial systems.

Keywords: LLM. Industrial Automation. Artificial Intelligene. Production Engineering.

Social Impacts
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O Impacto Operacional e Social dos Grandes Modela@e Linguagem e Automagao na Industria 135

1 INTRODUCAO

Ao longo da historia, o setor industrial tem sidolsado por uma série de marcos
tecnoldégicos que transformaram profundamente adaromo os produtos sdo concebidos,

fabricados e entregues, conforme ilustrado na ldtheempo da Figura 1.

Figura 1 — Linha do tempo da automacéao

Terceira Revolugéo Industrial
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Mecanizagao da produgéo, sistemas computadorizados e o uso de
com o uso do vapor como robética para otimizar a produtividade.
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Henry Ford IndUstria 4.0. Nova fase de transformagéo,
Revolucionou a manufatura, impulsionada por inovagdes tecnolégicas que
permitindo a produgéo em conectaram o mundo fisico e o digital. A Internet
massa e a padronizagao. das Coisas (loT) emergiu como um dos

principais pilares dessa revolugao, referindo-se
a interconexdo de objetos fisicos por meio da
internet

Fonte: os autores.

A partir da década de 1990, o conceitdbdpdata comecou a ganhar destaque, com
John Mashey sendo frequentemente creditado porlagpgrar o termo. Inicialmente, big
data referia-se a conjuntos de dados que ultrapassamapacidade das ferramentas
tradicionais desoftware de capturar, gerenciar e processar eficienteménieante os anos
2000, obig data tornou-se crucial para o avanc¢o da digitalizag@industrias, impulsionado
pela crescente conectividade proporcionada pedginet das Coisas (IoT). Isso permitiu que
empresas coletassem vastos volumes de dados eno terafy possibilitando andlises
preditivas, otimizacdo de processos e decisfesité&giras mais informadas (ARAQUE
GONZALEZ et al, 2022).

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), qua vez, comecaram a
emergir a partir do final dos anos 1990, com aducéo de redes contamng Short-Term
Memory (LSTM), que permitiram o processamento de grambdismes de dados de forma
mais eficiente. Em 2010, ferramentas como o CoreNaFStanford ajudaram a aprimorar

tarefas de processamento de linguagem natural (Nedho andlise de sentimentos e
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G. J. S. Silva, B. P. Fraga, M. P. Ferreira 136

reconhecimento de entidades. No entanto, o gramd@ca ocorreu em 2017 com o
surgimento dos modelos baseados em transformadores, o GPT Generative Pre-trained
Transformer) e o BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Esses
modelos revolucionaram o NLP ao utilizar aprendizadutossupervisionado para
compreender o contexto em grandes conjuntos desdado estruturados (VARSHNEY;
SINGHAL, 2024).

Desde entdo, o desenvolvimento de LLMs tornouxperencial, especialmente apos
o lancamento do BERT pela Google em 2019, queiredef forma como sistemas entendem
e processam linguagem natural. Na Industria 5dksemodelos tém sido fundamentais para
promover a colaboracdo entre humanos e maquiribsando interfaces mais intuitivas que
facilitam a automacédo inteligente. Eles permiterar pxemplo, transformar dados nao
estruturados, como relatorios de manutencao e &e&dte clientes, emmsights valiosos para
a melhoria continua dos processos (AL-ABASSIlal, 2020). A adocdo de LLMs na
automacao industrial representa, segundo o WORLDNEOMIC FORUM (2024), o futuro
da industria de manufaturas, onde a customizacaoeéciéncia sdo impulsionadas pela

integracdo avancada de IA em processos produtivos.

2 REFERENCIAL TEORICO

O World Economic Forum (2024) destaca uma novasfeamacédo substancial na
automacdao industrial impulsionada pela aplicacabldés; Porém, para analisar plenamente
as possibilidades introduzidas por esses grandefelo® de linguagem, € fundamental
revisitar as origens da automacéo de processos.

2.1 Automacéo

A perspectiva historica da automacdo remonta ablséXX, surgindo com as
revolucdes industrial e agricola, momentos que Iisipoaram a mecanizacdo e a
automatizacdo de processos produtivos. Inicialmenteitomacéo estava ligada a introducao
de maquinas simples para otimizar o trabalho humames evoluiu com o avangco dos
sistemas de controle digital. Esses sistemas peamitque 0s processos industriais fossem
gerenciados automaticamente, alcancando resultdéssjados sem a necessidade de

intervencdo manual constante.
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O Impacto Operacional e Social dos Grandes Modela@e Linguagem e Automagao na Industria 137

O termo “automacédo” foi formalmente definido peladi®-Electronics-Television
Manufacturers Association (RETMA) em 1956, com@enica de aumentar a produtividade
humana no processamento de materiais, energiaoemafdes, utilizando, em diferentes
graus, elementos de autocontrole. Isso envolveaedgecnologias que permitem a execucao
automética de tarefas, sem intervencdo manual aest por meio de sistemas que
programam e controlam a producao de forma auténpromovendo eficiéncia nos processos
industriais (RETMA, 1956).

De um ponto de vista mais moderno, automacao pedelefinida de forma geral
como o controle assistido por computador de prosessiustriais, onde diversos sistemas de
controle sdo empregados para operar maquinas,sgaxéabris e outras tarefas complexas
sem a necessidade de intervencdo humana diretaatAnaia de um sistema de automacao
industrial envolve diversos componentes essengjaés trabalham juntos para garantir o
controle e a execucéo eficiente de processos. Hettyla e Swider (2012) destacam que 0s
sistemas modernos de automacéo industrial geradnoamtsistem em controladores (PLCs,
reguladores, computadores industriais), atuadosdétriCos, pneumaticos, hidraulicos),
equipamentos de controle e medicdo (sensores etalel®), redes industriais e sistemas
SCADA/HMI, que trabalham de forma integrada parneagtr o controle eficaz e a operagao

dos processos. A anatomia de um sistema de autorimalistrial € ilustrada na Figura 2.

Figura 2 — Anatomia de um sistema de automacgao

Power Supply

I Actuators and Indicators
Sensors and Safety Devices Input Modules Output modules Relay

— } o

: ‘ / JYYYYL
|- ED- G

-EB)

o

Temperature
Detector

Analog
: i) | =

t

Programming
Device

Fonte: os autores.
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De acordo com a revisdo apresentada por Singh esk&ani2020), os sistemas de
automacdo sdo compostos por dispositivos como @adbres Légicos Programaveis
(PLCs) e Controladores de Automacao ProgramavetCsl, que sao responsaveis por
gerenciar e instruir as maquinas a realizar tarefpecificas. O PLC, por exemplo, € um
computador digital especializado que opera semig&alou teclado, instalado em painéis de
controle no chdo de fabrica. Esses dispositivospsagramados para controlar processos
eletromecanicos, como o funcionamento de maquinddostrial. O sistema também inclui
sensores, que monitoram o estado do processooatsadiue realizam acdes com base nas
instru¢des do controlador seftwares de supervisdo, que permitem o monitoramento eegust
necessarios por parte dos operadores humanos.cBsgmto de elementos possibilita a
automacao de processos, reduzindo a necessidaimedeencdo humana e aumentando a
precisao e eficiéncia na producao industrial (SINGAMEKAR, 2020).

Além disso, a automagdo promove a melhoria da dpddi e precisdo dos produtos
finais, garantindo que os padrdes sejam mantidos consisténcia ao longo do tempo
(FLOYD, 2011). Um dos grandes beneficios da aut@maga capacidade de realizar tarefas
perigosas ou repetitivas, reduzindo a exposicadrdbalhadores a riscos e contribuindo para
a seguranca no ambiente industrial. Isso tambéra ebpaco para que os trabalhadores
humanos se concentrem em fungBes mais analiticasavas. Com a automacdo, as
empresas conseguem nao apenas aumentar sua ciomdpdgt mas também responder de
maneira mais rapida e eficiente as demandas dearcado global em constante mudanca.

Nesse contexto, a robdtica tem um papel centralib@nmacao, permitindo a execucéo
de tarefas com precisdo e velocidade superiorepacidade humana, além de possibilitar
operacdes em ambientes de risco (IVANOV, KUYUMDZM|IBNEBSTER, 2020).

De acordo com a International Federation of Robot019), 422.271 novos robds
industriais foram instalados globalmente em 2018yamdo o numero total de robds em
operacdo para 2.439.543. Esses sistemas autonostipadiem ser classificados em trés
categorias: automacgdo fixa, programavel e flexivelda uma atendendo a diferentes
necessidades produtivas. A automacdao fixa, por plerg caracterizada por altas taxas de
producdo e baixa flexibilidade, sendo usada pacalypos com alta demanda (IVANOV,
KUYUMDZHIEV & WEBSTER, 2020). Por outro lado, a amacédo programavel permite
ajustes nos processos de producédo e é ideal padtagdio em lotes, enquanto a automacéao
flexivel possibilita alteracdes nos produtos seterinpcdes, atendendo mercados com alta
demanda por variedade (IVANOV; KUYUMDZHIEV; WEBSTERO020).
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A decisdo de automatizar muitas vezes se da pekssidade de reducdo de custos,
aumento da produtividade ou eliminagdo de riscoseguranca humana (IVANOV,
KUYUMDZHIEV; WEBSTER, 2020). A automacdo forcadaoo® quando o trabalho
humano precisa ser substituido devido aos perigoatyidade (BAINBRIDGE, 1983),
enquanto a automacdo economicamente justificadabuslhorar a eficiéncia e a qualidade,
reduzindo desperdicios e custos operacionais (HUARGST, 2018).

No campo da robdtica industrial, segundo Ivanowuadzhiev & Webster, (2020),
h& uma distincdo clara entre grande e pequena agémmA grande automacao envolve robds
industriais que podem manipular grandes cargagmppm alta velocidade, o que é comum
em linhas de producdo em massa. Ja a pequena gétomidiza robds colaborativos, que
trabalham em proximidade com humanos, e sdo maguados para processos flexiveis.

Frey e Osborne (2013) estimaram que 47% dos enmpmeg® Estados Unidos estao
em risco de automacao nos proximos anos, especitdmas areas de transporte, logistica e
suporte administrativo. Esses dados refletem aenés preocupagcédo com a substituicdo do
trabalho humano por maquinas, sobretudo em setorksas tarefas sao altamente repetitivas
e previsiveis (FREY; OSBORNE, 2017). No entantdrasuestudos, como o de Autor (2015),
apontam que a automacgédo também pode criar novasiojgades de emprego, especialmente
em areas que exigem habilidades mais avancadas, xgestdo e a programacgao de sistemas
automatizados. Autor (2015) ressalta também que@macdo ndo elimina necessariamente
postos de trabalho, mas transforma a naturezaballro, deslocando a forca de trabalho para

tarefas mais complexas e menos repetitivas.

2.2 Inteligéncia Atrtificial

Segundo Jonest al (2018), os anos 1980 marcaram um ressurgimentoretkes
neurais, impulsionado pela introducdo da retropgyapao, permitindo o treinamento eficiente
de redes complexas e renovando o interesse no campo

Abraham (2002) destaca que a IA teve suas basssetstidas em 1943 por Warren
McCulloch e Walter Pitts, com a criacdo de um moddé neurbnios artificiais que
combinava légica e neurologia para descrever adatie neural. Abraham (2002) ainda
salienta que esse modelo marcou um avango na étlmare ciéncia cognitiva.

Segundo Mira (2008), em 1949, Donald Hebb intragdwxiconceito de aprendizado
Hebbiano, associando a forca das sinapses a @pete estimulos, consolidando um pilar

essencial para a teoria de redes neurais e para@eensao do aprendizado adaptativo.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 22, n. 1, &rtp. 133-157, jan. 2025 www4.fsanet. dofrevista A0S



G. J. S. Silva, B. P. Fraga, M. P. Ferreira 140

Hartman (1987) relata que a formalizacao da IA @ona Conferéncia de Dartmouth
em 1956, quando John McCarthy cunhou o termo fgéatia artificial”. Hartman (1987)
ainda menciona que nesse evento McCarthy, juntaiNMinsky, Allen Newell e Herbert
Simon, discutiu a viabilidade de simular aspectstkligéncia humana em maquinas.

Abraham (2002) observa que, apesar dos avancamngsl960, Minsky e Papert, em
1969, destacaram as limitac6es dos perceptronsesaiver fungbes logicas nado lineares,
como o XOR, o que levou a um periodo de estagnaedopesquisas em redes neurais.
Hartman (1987) observa que a década de 1970 tnemeemudanca de foco para sistemas
baseados em conhecimento, exemplificados pelognsast especialistas DENDRAL e
MYCIN. Jones et al (2018) apontam que a década de 2010 foi sigrifecapela
disponibilidade de grandes volumes de dados eyselale GPUs, o0 que possibilitou o avanco
das redes neurais profundas e consolidou a |IA gerddis setores.

Dorrich et al (2023) apontam que, com a crescente complexidasienodelos de IA,

0 consumo de energia e 0S custos computacionaieraaram significativamente. Estes

pesquisadores observam que técnicas como o tram@reen precisdo mista oferecem um

ganho de até 1,9x na eficiéncia de treinamento & aceleracdo de até 6x na inferéncia,
especialmente ao utilizar TPUs Edge para modelo®ras, mantendo a precisdo e reduzindo
o0 impacto ambiental. Esse progresso reflete umdétaria atual de integrar eficiéncia

energética no desenvolvimento de IA, como obsermadtisreen Al".

Hoje, a combinacdo de grandes modelos de linguagébiPUs avancadas permite
processar vastas quantidades de dados rapidananteentando a precisdo em tarefas
complexas. Ddrrictet al (2023) também destacam que o uso de disposition® CTPUS
Edge e técnicas de quantizacdo tém potencial pamarta |IA mais acessivel e sustentavel,
mantendo alta performance mesmo com recursos tlosta

El-Had (2023) descreve os seis principais domida$nteligéncia Artificial que séo

organizados no mapa conceitual da Figura 3.

Rev. FSA, Teresina, v. 22, n. 1, aftp. 133-157, jan. 2025 www4 fsanet.cafrepista 0SS



O Impacto Operacional e Social dos Grandes Modelaie Linguagem e Automagéo na Indistria 141

Figura 3 — Dominios da inteligéncia artificial
Desenvolvimento de algoritmos.
Aprendizado de Maquina {Machine Learning) ‘{ Aprendizado e melhoria com dados
Execugao de tarefas sem programacgao explicita
Compreensiao da linguagem humana
Processamento de Linguagem Natural (NLP) { Interpretacdo e geragao de texto
Eficiéncia em interagées humanas
Modelos para cooperagao humano-maquina
Sistemas Colaborativos { Desenvolvimento de sistemas auténomos
/ Colaboragio com outras maquinas

Extracdo de informacoes de imagens/videos

Dominios da IA

Visao Computacional (Computer Vision) Andlise e classificacéo visual

Uso de dados visuais

Automacao de processos repetitivos
Robética (Soft Robotics) Interagao com sistemas de Tl

Atendimento e operagtes sem grandes mudancas
Tomada de decisbes em cenarios com miltiplos agentes
Teoria dos Jogos e Escolha Computacional { Aspectos sociais e econdmicos
Gerenciamento de interesses conflitantes

Fonte: os autores, baseados em El-Had (2023)

2.3 Grandes Modelos de Linguagem (LLMS)

A transformacdo impulsionada pelo aumento dosdgmrconjuntos de dados e da
capacidade computacional permitiu o desenvolvimedetonodelos mais avancados. Um dos
principais beneficiarios desses avancos foi o cadgpBrocessamento de Linguagem Natural
(PLN), onde os Modelos de Linguagem de Grande &qt&lMs) se tornaram amplamente
utilizados. HOUet al (2023) destacam que esses modelos séo treinadosdadas de
diversas fontes como livros, artigos e websiteBoecapazes de resolver tarefas de linguagem
porque, durante o treinamento, aprendem a idemtifpadroes e relagcdes entre palavras e
frases.

Thangarasat al (2023) destacam que modelos de grande escala, co@BT-3,
apresentam desempenho impressionante em processateelinguagem natural devido ao
aumento no tamanho dos modelos, dos conjuntos dies dada capacidade computacional,
embora seu treinamento exija recursos significatild computacdo paralela, utilizando
frameworks como Hadoop e Storm, revolucionou o ggsamento de grandes volumes de

texto, permitindo analises em tempo real. O Stoistridui operacdes de processamento em
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diferentes maquinas, executando médulos de PLN amalglo e aumentando a eficiéncia
(AGERRI et al, 2015). Experimentos demonstraram que paraletidatulos intensivos, como

a rotulagem de papéis semanticos, pode aumen&oedade de processamento em até 63%,
0 gque € essencial para aplicacfes que exigemaf@mance e baixa laténcia.

Segundo Houwet al (2023), os Modelos de Linguagem de Grande Esddldg)
classificam-se em trés arquiteturas principais. nxlelosencoder-only, como o BERT,
utilizam apenas a paremcoder do transformador para compreender textos, sendguades
para tarefas de compreensdo, como classificac@@lsa semantica. Os modelescoder-
decoder, como o T5, empregam ambas as partes para trarasfeequéncias de entrada em
saidas, sendo Uteis em tarefas como traducéo eizagdm; Wangt al (2023) destacam a
flexibilidade do CodeT5 em tarefas de programadaoos modeloslecoder-only, como o
GPT-3 e GPT-4, concentram-se na geracao sequelecixto, prevendo o proxintoken
com base nos anteriores, ideais para criagdo delmim Fuet al (2023) exploram as
vantagens e desafios de aplicar modalesoder-only a tarefas complexas, apontando
limitagcbes na manutencéo da atencdo em sequéangasl

Na engenharia de software, inicialmente predomimawzodelosencoder-only, mas
desde 2021 houve um aumento no uso de modetoder-only, sendo amplamente utilizados
a partir de 2023, principalmente para geracdo diéggod Modelos como GPT e Codex séo
exemplos notaveis dessa tendéncia, refletindo tireamdesenvolvimento de arquiteturas de
LLMs na éarea. Espera-se que novos modelos, comdMAL& Claude, também sejam
integrados em tarefas especificas de engenhasaftieare (HOUet al, 2023).

A exposicdo a automacado por sistemas baseadosteligéncia artificial tornou-se
um assunto extensivamente discutido com a popat@E@ em massa do chat GPT, sendo o
produto com maior crescimento na base de usuaaitéstoria, de acordo com publicacéo de
Hu (Reuters) (2023).

No relatério de Matt Schendstok e Sydney Schraivertz do U.S. Department of the
Treasury (2024), é analisada a exposicao a IAnfdzc@specialmente na intensidade com que
diferentes areas de conhecimento sdo afetadasimgelaéncia artificial. Os resultados
mostram que individuos com pelo menos um diplomaatdarel estdo mais expostos a 1A
em suas ocupacfes do que aqueles sem esse nieeludacdo. Entre os graduados, h&
variagOes significativas na exposi¢cao dependendmadgpo de estudo.

Areas relacionadas a STEM (Ciéncia, TecnologiaeBhgria e Matematica) e cursos
com maiores retornos salariais estao entre aserp@stas. Por exemplo, 66% dos graduados

em Ciéncias Atuariais estdo em ocupacdes altanesipiestas a |IA. Da mesma forma, 64%
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dos formados em Farmécia e Ciéncias Farmacéuti&deem Engenharia Aeroespacial
enfrentam altos niveis de exposicdo. Outros cumm® elevada exposi¢cdo incluem
Arquitetura (61%), Engenharia Civil (60%) e Engemdadvecanica (60%). Em contraste,
areas como Educacado e Enfermagem apresentam mgusigéio. Apenas 9% dos formados
em Educacdo Especial e Administracdo e Supervisficcdeional estdo em ocupacdes
altamente expostas a IA. Enfermagem registra urpasigéo ainda menor, com apenas 6%
de seus graduados trabalhando em ocupacdes altamgrstas. A razdo pela qual algumas
areas sdo mais expostas que outras esta ligadtuezaadas atividades desempenhadas
nessas ocupacoes. (SCHENDSTOK; WERTZ, 2024)

Profissdes em campos como engenharia, tecnologiafalanacdo e ciéncias exatas
envolvem tarefas analiticas, processamento de dadesolucdo de problemas complexos,
areas nas quais a IA tem demonstrado grande patelecatuacdo e substituicio (WANG
al, 2024). Adicionalmente, paises com economias ad#as; como 0s Estados Unidos e o
Reino Unido, tém um numero maior de trabalhadome®eupacdes com alta exposicao a IA,
enguanto economias emergentes apresentam menosiggpalevido a sua composicao
ocupacional, com maior presenca em setores agieot®rvicos menos impactados pela 1A
(PIZZINELLI et al, 2023). A categorizacdo das habilidades cognitigaso processamento
visual e interacdo sensorio-motora, permite conmulee melhor as areas onde a IA esta
direcionando maior esforco de pesquisa, afetand@s rrdensamente ocupagdes que
demandam habilidades analiticas e resolucdo ddepmab (TOLAN et al, 2021). Essas
tarefas sdo mais facilmente automatizadas ou conepladas por sistemas de IA,

aumentando a exposi¢ao dos profissionais a posstualancas no mercado de trabalho.

2.4 Integrando LLMs em sistemas industriais

Devido a natureza recente dos produtos baseadoMaelos de Linguagem de
Grande Porte, ainda ndo existem protocolos estabet para integra-los em sistemas
industriais. Nesse contexto, o estudo de Urkirah (2024) aborda a lacuna na integracéo de
LLMs em aplicacdes industriais, adotando uma algmaaem duas etapas: inicialmente,
conduzem uma pesquisa com profissionais da indUgéia entender como os LLMs estao
sendo utilizados na pratica e quais desafios eafmenem seguida, analisam 68 artigos
relevantes para responder a questdes-chave sobrede LLMs no contexto industrial.

O estudo identifica quatro desafios principais dacao de LLMs pela industria: os

elevados requisitos computacionais dos modeloscppacdes com privacidade e seguranca
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dos dados; a falta de protocolos e padrdes clas @ implementacao e integracdo desses
modelos em sistemas industriais existentes; e idesaégulatérios e de infraestrutura
decorrentes de regulamentacbes como o GDPR na &wap CCPA na Califérnia, que
impdem restricdes ao uso de LLMs. Além disso, ofasee uma distribuicdo desigual nas
aplicacdes dos LLMs, com maior foco em tarefas dadfe processamento de linguagem
natural, geracdo de cédigo e desenvolvimento danfentas, enquanto 4reas como seguranca
e impacto social recebem menos atencdo. Os aufmdsem destacam a importancia de
considerar atributos de confianca, como interprigdale, robustez e mitigacdo de vieses
(URLANA et al, 2024).

Em resposta a esses desafios, Lee e Su (2024)ahiscumframework unificado para
Modelos de Conhecimento Industrial de Grande Eq¢bBKIMS) na manufatura inteligente.
Os ILKMs combinam o poder dos LLMs com conhecimazgpecifico do dominio industrial,
adaptando e especializando os modelos para apEagdaticas na inddstria. Essa
combinag&o ocorre por meio de um processo estddugae inclui a construgdo de uma
Grande Biblioteca de Conhecimento (LKL) com dadgseeificos da industria, a preparacao
de instru¢cdes do dominio e o desenvolvimento dd L ajustado com esse conhecimento
especializado.

Além disso, Lee e Su (2024) introduzem o “Princip®” como diretriz para o
desenvolvimento de ILKMs, englobando: Conhecimédtdpecializado Jpecialized Domain
Knowledge), Scrutabilidade, Segurancgefety), EscalabilidadeScalability), Sustentabilidade
(Sustainability) e Sistematizacdo & Padronizac&ys{ematization & Standardization). Esses
principios sdo essenciais para garantir que os lilolksam ser integrados de forma eficaz
nos sistemas industriais, atendendo as necessiéagesificas da industria e assegurando
conformidade com normas e regulamentos. Com aagglicdo Principio 6S, os ILKMs néo
apenas oferecem solucdes precisas e relevantesgsafios complexos—como manutencgao
preditiva, otimizacdo de processos e controle dalidpde—mas também promovem
confiabilidade, seguranca e eficiéncia operaciqh8iE; SU, 2024)

Xia et al (2023) prop6em uma estrutura que integra LLMs, eg@digitais e sistemas
de automacao industrial para o planejamento e @ernitrteligentes de processos de producao.
Eles adaptam o sistema de automacao de uma idsialaQdular para criar interfaces
executaveis de funcionalidades em diferentes gaadaldes, registradas em um gémeo digital
com informacOes descritivas do sistema de produgégentes baseados em LLMs

interpretam essas descri¢cdes e controlam o sidisiba por meio das interfaces, planejando
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e executando a producgdo de forma autbnoma. O potdemonstrou a capacidade de lidar
com tarefas nao previstas, evidenciando o potedomLLMs em fabricas inteligentes.

Complementando essa abordagem, Gonzalez-Santastasta(2023) exploram a
integracédo de LLMs na arquitetura cognitiva MERLIp&a robds autbnomos. A MERLIN2
€ uma arquitetura hibrida que combina sistemabatalivos, responsaveis por planejamento
e tomada de decisbes antecipadas, e sistemasosgatjiue respondem rapidamente a
mudancas no ambiente. Tradicionalmente, a MERLINi#lzas planejadores simbalicos
baseados em PDDIPanning Domain Definition Language), mas esse processo pode ser
complexo e propenso a erros. Os autores substiueBDL por LLMs, permitindo a geracao
de planos a partir de comandos em linguagem natucple simplifica a definicdo de tarefas e
amplia a adaptabilidade do robd a diferentes coogexsso destaca o potencial dos LLMs em
tornar sistemas roboticos mais flexiveis e faceisghr em ambientes industriais.

Wanget al (2023) investigam o uso de LLMs como controladatedaixo nivel para
robds, focando na capacidade de gerar comando®denantacado de forma autorregressiva.
Nos experimentos, 0 modelo foi testado em difegeribds e ambientes simulados, incluindo
terrenos planos e acidentados, para avaliar suEcicaple de interpretar dados sensoriais e
ajustar as posi¢coes das juntas em tempo regr@gts textuais usados detalhavam a tarefa
de caminhar e incluiam informac6es como a descudgatarefa, especificagdo das entradas
(velocidades e posicdes) e saidas (posi¢cdes-alyqudéas), além da ordem das juntas do
robd. O LLM foi integrado com um controlador Progonal-Derivativo, que opera em alta
frequéncia para rastrear as posi¢coes geradas. SDkados mostraram que a abordagem
permitiu ao robd caminhar de forma autbnoma, detremso a viabilidade dos LLMs como
controladores de feedback em sistemas complexaes, ssenecessidade de treinamento
especializado.

Apesar dos resultados promissores encontrados pmgW al (2023), os autores
apontam que o design gwompt é sensivel a pequenas variagfes, 0 que pode immacta
desempenho do robd. A abordagem também néo fadeesimhardware real devido a baixa
velocidade de inferéncia do GPT-4, que obriga agaa simulacéo e limita a frequéncia de
operacdo a 10 Hz, reduzindo a precisdo em commam@ga controladores mais rapidos.
Além disso, o limite degokens do LLM restringe o uso de um historico de obsereacé
acdes mais longo, o que limita a capacidade deaiergm cenarios complexos.

A aplicacdo de LLMs na automacéao industrial, egpernte na geracdo de codigo
para PLCs, tem ganhado destaque. Feakdl (2024) propuseram a metodologia LLM4PLC,
que integra LLMs com ferramentas de verificaca®met efeedback do usuario para gerar
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codigo verificavel e confidvel de forma iterativhlessa abordagem, o LLM recebe
especificacdes em linguagem natural e gera um ptEnalesign baseado em modelos,
produzindo cédigo eritructured Text (ST), conforme a norma IEC 61131-3. O codigo passa
por verificacdes sintaticas e formais, sendo rdfinaté atender as especificacdes. Os
experimentos mostraram um aumento na taxa de sudesgeracdo de codigo de 47% para
72%, evidenciando o potencial dos LLMs em auxigagenheiros em sistemas industriais
complexos.

Complementando essa pesquisa, Kozietedd (2023) exploraram o uso do ChatGPT
no desenvolvimento de légica de programacao pa@sRLSistemas de Controle Distribuido
(DCSs) na linguagem IEC 61131-3. Em um estudo cd@@ &xemplos deprompts,
descobriram que o ChatGPT foi capaz de gerar cddignonal para tarefas como conversao
de valores decimais em hexadecimais e controleen&f®ros com transicdes entre modos.
Apesar de algumas limitagbes devido a especifieidaols prompts, o cddigo gerado foi
considerado adequado. O ChatGPT também demonsiropeténcia na geracdo de codigo
para algoritmos PID de controle e forneceu codigegueleto Uteis para aplicagcbes mais
complexas.

Por essa capacidade de geracdo de codigo, debhtesassubstituicdo de engenheiros
de controle pelo uso de LLMs emergem em publicacoeso a de Levanduski (2023), que
guestiona se o ChatGPT pode ser utilizado paragmay sistemas de controle como PLCs.
Em testes praticos, Levanduski (2023) solicitoei@agao de l6gicas de controle em diferentes
linguagens, comdadder logic e texto estruturado. Embora o ChatGPT tenha dernaciasa
capacidade de fornecer cddigo basico, os resul@gi@sentaram limitacdes que evidenciam
a necessidade de validagdo por engenheiros exggsidPor exemplo, em um circuito de
travamento enhadder logic, o cédigo gerado nédo estava totalmente correpecedmente em
relacdo a estrutura de enderecamento compativel vavedes mais antigas de software,
indicando que, apesar do potencial de apoio, o@&iktainda ndo substitui 0 conhecimento
especializado dos engenheiros.

Assim, conforme discutido por Levanduski (2023)bema o ChatGPT consiga gerar
l6gicas basicas e sirva como ferramenta de aprashaliz suporte, ha limitacées claras em
tarefas complexas que demandam conhecimento pgtjastes especificos. A conclusao é
gue, apesar de ndo eliminar a necessidade de gfmehumana, os LLMs podem acelerar a
aquisicdo de conhecimento e a resolucao de problemass simples, atuando como aliados

dos engenheiros de controle na programacao densist@dustriais.
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Uma intersecdo entre os artigos discutidos é aiémtg pontuacdo a necessidade de
supervisao ou validacdo humana da saida (sejarel@ddigo, texto, comando) de um LLM.
Segundo Dowdeswelt al (2020), sistemas industriais que utilizam IA, esglenente em
ambientes de diagnostico de falhas, precisam aectscrobustas de supervisdo para garantir
que decisbes tomadas por IA ndo comprometam aaseguoperacional. Dowdeswetl al
(2020) destacam que, embora técnicas baseadas snhH&m avancado, a confiangca nas suas
saidas ainda depende de sistemas hibridos queramegupervisdo humana continua
(Dowdeswellet al, 2020).

Dessa forma, faz-se necessario estudar a confiatddi dessa tecnologia em cenarios
sensiveis como sistemas de automacdo industriaicirdicdes em LLMs referem-se a
respostas imprecisas ou afirmacgfes ndo fundamentpeaos modelos geram, muitas vezes
sem indicar qualquer incerteza. Isso é particulatenpreocupante em cenarios criticos onde
a precisdo é essencial. Por exemplo, Friel e S4a@&13) observam que, em tarefas como
responder a perguntas sobre a COVID-19 ou resphadniemas matematicos complexos, 0s
LLMs podem fornecer respostas erradas que parecefideeis. Para mitigar esse problema,
Friel e Sanyal (2023) propuseramGhainPoll, uma metodologia que utiliza cadeias de
raciocinio geradas pelo proprio modelo para avaliegracidade das respostas.

No contexto financeiro, Roychowdhuey al (2023) destacam os desafios de aplicar
LLMs devido ao risco de alucina¢cdes em dados nwoerriticos. Modelos como o GPT-3
podem gerar respostas incorretas sobre meétricaaciiras, como atribuir erroneamente a
taxa de crescimento do PIB de um pais a outroggpqude levar a decisdes equivocadas. Para
mitigar esse problema, eles desenvolveram um framegue transforma tabelas em “blocos
de dados” textuais hierarquicos, permitindo qud_Mlacesse informacgdes estruturadas mais
efetivamente. Além disso, implementaram um moduie gvalia a qualidade das respostas
em seis meétricas, incluindo deteccdo de alucinagiaséricas e coeréncia contextual,
reduzindo significativamente a incidéncia de eg@mentando a confianga nas informagdes
apresentadas.

Em sistemas de automacéo industrial, a confialiéd#as saidas dos LLMs é crucial,
pois erros podem levar a falhas operacionais awsis seguranca. Ogundateal (2023)
estudam a resiliéncia e eficiéncia de sistemasod&ate automatizados gerados por LLMs,
utilizando a teoria da percolagdo para modelartimas a resiliéncia do sistema. Aplicando
técnicas de otimizacdo estocastica e analise dpardimento, buscam soluc¢des proximas ao
ideal com desempenho comprovado. No estudo de aasatiam um sistema projetado pelo

ChatGPT, composto por bombas acopladas, um tanguaistura e valvulas de agua. A
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metodologia compara a solucdo gerada pelo LLM cembjetivos estabelecidos, destacando
a necessidade de métodos robustos para garantimfaalilidade de sistemas gerados
automaticamente na industria.

Yang et al (2021) exploram as limitagbes dos LLMs em comp@vag bases de
conhecimento estruturadas, como os grafos de condeio (KGs). Os LLMs, embora sejam
capazes de aprender padrdes linguisticos prolatufisenfrentam dificuldades significativas
na geracao de conteudos que exijam precisao fattsal se deve, em parte, a incapacidade
de acessar diretamente conhecimentos armazenadogalo treinamento, 0 que resulta em
limitacdes na lembranca de fatos especificos e desafios na recuperagdo e aplicacédo
precisa dessas informacdes em contextos diversosu@res destacam que os LLMs sé&o
particularmente propensos a alucinacdes (defirpdiss autores como gerar informacgdes que
nao estdo fundamentadas em fatos concretos ouagle@mpcontradizer fontes confiaveis).
Isso acontece porque esses modelos aprendem cererhaorrelacdes de dados ao invés de
raciocinios explicitos e estruturados. Como redalta falta de uma estruturacéo clara de
informacdes dificulta o uso de LLMs para tarefas guigem precisdo factual, especialmente
quando comparados com os KGs, que organizam o coméieto de forma explicita,
estabelecendo relagbes claras entre entidades.

Para abordar essas limitacbes, a proposta disquiddanget al (2021) envolve a
integracdo dos KGs durante diferentes estagiosed®mento dos LLMs. Esse processo pode
ocorrer em trés fases principais: antes do treintomnedurante o treinamento ou apos o
treinamento dos modelos. Cada uma dessas abordegansiitigar problemas especificos.
Por exemplo, a utilizacdo de dados provenienteik@e antes do treinamento ajuda a
aumentar a qualidade semantica e a capacidadeideingo dos LLMs sem necessariamente
aumentar o tempo de treinamento. No entanto, tanapéesenta desafios, como a introducao
de ruidos no processo, caso o conhecimento addmondo seja diretamente relevante ao
contexto original.

Outra vertente que limita as aplicac6es de LLMsircapacidade desses modelos de
gerar conteudo original ou inovar de maneira auttmd&segundo Everidt al (2018), embora
a Inteligéncia Artificial Geral (AGI) seja uma asggdo no campo da IA, os modelos atuais
sdo especializados em tarefas restritas e careeenaghcidade de raciocinar ou inventar
autonomamente. Os LLMs operam com base em padréesxistentes de dados e, embora
possam ser eficazes em tarefas especificas, namapapes de “inventar” ou propor solucdes

novas além do que ja foi registrado em seus dagltreithamento (EVERITEt al, 2018).
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Nessa mesma linha, Girotehal (2023) destacam que, apesar da alta produtividade
dos LLMs na geracdo de ideias, essas ferramenggsieintemente apresentam respostas
inconsistentes e sem verificacdo de precisdo. Acger de ideias por LLMs se baseia em
padrbes pré-existentes nos dados de treinamentyltaledo em conteudo que é
estatisticamente provavel, mas que pode nao sémafamnte correto. No entanto, essa
inconsisténcia pode ser uma vantagem em contextaBvas, onde a variabilidade e a
quantidade sdo mais valorizadas do que a consast&Bm estudos comparativos, ideias
geradas por LLMs, como o ChatGPT, mostraram maiafidpde média quando comparadas
a ideias de estudantes universitarios, embora eqsesem menor novidade. Essa evidéncia
reforca que, embora os LLMs possam gerar solucgiieazes em contextos especificos, sua
capacidade de inovacdo autbnoma continua limitamka dados existentes e a falta de
julgamento critico inerente ao seu funcionamento.

Em complemento, Bazett (2024) discute que, embasdetos como o ChatGPT
tenham aprimorado significativamente suas habiédaeim problemas de matematica, eles
ainda apresentam limitacbes em questbes que exiggiocinio matematico nao
convencional. Um exemplo especifico abordado pae®42024) ocorre em problemas que
envolvem a escolha do menor inteiro cujo quadradéa dentro de um intervalo definido.
Quando solicitado a encontrar 0 menor inteiro ayadrado esta entre 15 e 30, modelos
como ChatGPT e Gemini frequentemente respondem“dtinuma resposta incorreta, pois
ignoram a possibilidade de inteiros negativos. Blessso, 0 menor inteiro que satisfaz a
condicéo € -5 que esta dentro do intervalo espaddi. Essa limitacdo ilustra que, apesar de
seu treinamento em vastos bancos de dados matesyateamo o GSM 8K, os LLMs ainda
tém dificuldade em aplicar raciocinio fora do padeprendido, especialmente quando o

problema exige a consideracao de alternativas odeacionais (BAZETT, 2024).

3. METODOLOGIA

A metodologia aplicada nesta pesquisa seguiu afides para revisédo integrativa da
literatura, conforme proposto por Torraco (2005)e glefine esta abordagem como uma
forma de pesquisa que sintetiza e critica a libesatexistente, proporcionando novos
entendimentos e perspectivas sobre um tema. Adewgegrativa € especialmente valiosa
por permitir a combinacdo de diferentes métodospelequisa, tanto qualitativos quanto

quantitativos, o que a torna uma ferramenta robpata a pratica baseada em evidéncias
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(WHITTEMORE et al, 2005). Para assegurar o rigor metodolégico, s&evioi estruturada
em etapas sequenciais de busca, leitura, anotagalise critica e redacdo, garantindo uma
abordagem sistematica na construcdo do conhecimefH®PIA; LATVALA,
LIIMATAINEN, 2016).

3.1 Busca

A busca por literatura relevante foi realizadaizdihdo as plataformas Scopus e
Perplexity Al. No Scopus, foram utilizadas combiies das palavras-chave “LLM”,
“Manufacturing”, “Industrial Engineering”, “ Automation”, “Artificial Intelligence” e “Social
Impacts’ para identificar estudos que abordassem os impatt modelos de linguagem em
contextos industriais. A inclusdo de plataformagciadais, como o Perplexity Al,
possibilitou a ampliagdo do escopo da busca, atiip prompts baseados no abstract e
palavras-chave de artigos previamente seleciondssa abordagem diversificada permitiu
uma coleta mais abrangente de dados, alinhande+se@mendacdes de Whittemore e Knafl

(2005) para maximizar a precisao e a exaustividadase de busca em revisdes integrativas.

3.2 Leitura, anotacéo e distribuicdo em equipe

Os artigos coletados foram submetidos a uma triaigésial atraveés da leitura dos
resumos para confirmar sua relevancia. Em seguida,estudos selecionados foram
distribuidos entre os membros da equipe para &eitotegral e anotacdo detalhada. Este
processo colaborativo visou garantir uma analigersglificada e abrangente, permitindo uma
triangulacéo de dados que melhora a validade dexdas (WHITTEMORE; KNAFL, 2005).

A divisdo de tarefas entre os membros da equipeobugarantir que diferentes perspectivas

fossem consideradas.

3.3 Andlise critica

A andlise critica dos artigos foi realizada comebaas diretrizes de Whittemore e
Knafl (2005), que sugerem a avaliacdo da robusttpdologica dos achados principais e das
contribuicbes tedricas de cada estudo. Essa etapaitip identificar tanto os beneficios,
como melhorias em produtividade e eficiéncia, quarg desafios, como questfes éticas e

barreiras técnicas associadas a aplicacdo degigneia artificial em ambientes industriais. A
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andlise critica foi essencial para identificar feasi na literatura e propor novas dire¢cdes de

pesquisa.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A revisao bibliogréfica apresentada oferece um @ana abrangente sobre a evolugéo
da automacéao industrial e a integracdo dos Modakidsnguagem de Grande Escala (LLMs)
nesse contexto. No entanto, € necessario destacdospcriticos que podem limitar a
aplicabilidade pratica dos LLMs em cenarios de maigho critica (URLANAet al, 2024).

Em primeiro lugar, observa-se que a pesquisa em 4.t se direcionado
majoritariamente para o auxilio humano em tarefamptexas, em vez de buscar a
substituicdo total do trabalho humano. Embora esseslelos tenham demonstrado
capacidade de gerar ideias e solucdes, eles fregqmente carecem de precisao factual e
inovacdo autdbnoma. Isso limita sua eficacia emfaargue exigem julgamento critico e
criatividade, reforcando a ideia de que os LLMsaatucomo ferramentas complementares
que ampliam as capacidades humanas, mas ndo asusabs(GIROTRA et al, 2024;
EVERITT et al, 2018).

Além disso, os LLMs enfrentam desafios técnicosifimativos, como o limite de
tokens e a capacidade de manter um contexto ceemmtinteracdes prolongadas. Em
sistemas de controle em tempo real, a baixa veldeidle processamento e as restricdes de
memoria podem comprometer a continuidade e a @i@cfatores cruciais para a operagao
segura e eficiente em ambientes industriais (WA, 2024).

Questdes legais e de seguranca também emergem alstérulos importantes na
integracdo de LLMs em sistemas industriais. Regedatdes rigorosas impdem restricbes
ao uso de dados e algoritmos de inteligéncia @difilevantando preocupacoes relacionadas
a privacidade e a protecdo de informacdes sensikeis setores onde a seguranca e a
confidencialidade s&o vitais, depender exclusivdenda LLMs sem supervisdo humana pode
ser arriscado (URLANA al, 2024).

A confiabilidade das respostas geradas pelos LLMmutéo ponto de atencdo. A
ocorréncia de respostas imprecisas ou infundaddes lpwar a falhas operacionais graves. Em
contextos onde a margem para erro € minima, conamteaacao industrial, € indispensavel
a supervisdo e validacdo por profissionais qualifis para garantir a funcionalidade e a
seguranca dos sistemas (FRIEL, SANYAL, 2023; DOWRMELL et al, 2020).
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Adicionalmente, apesar de serem eficazes em tapefesadas em padrdes existentes,
os LLMs apresentam limitagbes quanto a capacidadealacdo e adaptacdo em situagcdes
que exigem solucdes originais. A auséncia de géetiia geral impede que esses modelos
raciocinem ou criem além dos dados nos quais for@mados, o que é uma desvantagem em
ambientes industriais dindmicos que demandam ddatie e flexibilidade (EVERITEt al,
2018; BAZETT, 2024).

5. CONCLUSAO

A incorporacdo de Modelos de Linguagem de Grandal&sia automacao industrial
tem potencial para revolucionar os processos deugém e redefinir as dinamicas laborais.
Equipando méaquinas com processamento avancadagiegiem, os LLMs podem otimizar
operacdes, melhorar decisdes e facilitar interagd@gs intuitivas entre humanos e sistemas
automatizados, aumentando a eficiéncia operacienptomovendo colaboracdo sinérgica
entre a expertise humana e a precisao das maquinas.

Contudo, a adocdo desses modelos em ambientestriagusriticos apresenta
desafios técnicos, como a necessidade de altossoscaomputacionais e dificuldades na
manutencgdo de contextos prolongados, que poder afetonfiabilidade e a seguranca das
operacgdes. Preocupacdes legais e éticas relacoagpidvacidade de dados e conformidade
regulatoria exigem uma implementacéo cuidadosacApacidade atual dos LLMs de inovar
autonomamente reforca a necessidade de supernusd@nh continua, garantindo que atuem
como aliadas, ndo substitutas, dos profissionpisctsizados.

E fundamental equilibrar os beneficios dos LLMs qmecaugdes para mitigar riscos.
Investir na requalificacdo da forca de trabalhor@mmver praticas éticas assegura que a
integracdo dos LLMs contribua positivamente parsoeiedade. Ao enfrentar os desafios
técnicos e éticos proativamente, a industria popeoveitar o potencial dos LLMs,
impulsionando eficiéncia e inovagdo sem comprometeseguranca e integridade dos
sistemas.

Futuras pesquisas devem explorar solucbes queesnpes limitagdes técnicas dos
LLMs, especialmente em eficiéncia computacional sando reduzir os custos de
treinamento dos LLMs) e manutencdo de contextoa(maitar alucinacées). Também é
importante investigar como aprimorar a integracatree LLMs e robotica colaborativa,
promovendo interacdes mais seguras e eficientgs bBomanos e maquinas. Estudos que
ampliem palavras-chave em revisfes da literatunaluindo termos como "robotica”,
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"colaborativo" e tobots', serdo valiosos para abarcar a crescente impoatalos robos

colaborativos na automacéo industrial. Pesquiseadfts em desenvolver frameworks que
facilitem a colaboracao entre LLMs, robds e operasltlumanos, bem como em estabelecer
diretrizes éticas e regulatorias especificas, see@essarias para maximizar os beneficios e

minimizar os riscos dessa tecnologia emergente.
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