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RESUMO

A Aprendizagem por Reforgo (RL) apresenta um potencial crescente para otimizar o
controle de processos industriais continuos. Este trabalho revisa a literatura recente
para sintetizar o estado da arte, analisando os algoritmos, sucessos e desafios de sua
aplicagao. Os resultados mostram que, embora o RL supere métodos tradicionais em
simulag¢des, melhorando a adaptabilidade e o desempenho, sua transigdo para a
pratica ainda € um desafio com grande potencial para desenvolvimento. As principais
barreiras identificadas sdo a alta complexidade computacional, a garantia de
estabilidade, a necessidade de dados de alta qualidade e a integracédo com sistemas
legados, indicando uma lacuna a ser preenchida entre a pesquisa teorica e a aplicagao
industrial.
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ABSTRACT

Reinforcement Learning (RL) shows growing potential for optimizing the control of
continuous industrial processes. This paper reviews recent literature to synthesize the
state-of-the-art, analyzing the algorithms, successes, and challenges of its application.
Results show that while RL outperforms traditional methods in simulations by
improving adaptability and performance, its transition to practice remains a challenge
with great potential for development. The main barriers identified are high
computational complexity, ensuring stability, the need for high-quality data, and
integration with legacy systems, highlighting a gap to be filled between theoretical
research and industrial application.

Keywords: reinforcement learning; continuous industrial processes; systematic
review; process control; RL algorithms.

1 INTRODUGAO

A Aprendizagem por Reforgo (RL — Reinforcement Learning), uma area da Inteligéncia
Artificial (IA) e vertente da Aprendizagem de Maquina (Machine Learning), baseia-se
em um processo de tomada de decisado inspirado no comportamento humano. O
aprendizado ocorre quando um agente executa uma agao em um ambiente e recebe
uma recompensa (positiva ou negativa) que influencia suas decisées futuras. Os
componentes centrais deste ciclo—agente, ambiente, agdo e recompensa—sao
fundamentados no Processo de Decisdo de Markov (MDP), conforme ilustrado na
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Figura 1. O objetivo do agente é aprender uma politica de agées que maximize a
recompensa acumulada ao longo do tempo.
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Figura 1. Representac@o do processo de decisdo de Markov

Recentemente, com o0 avango e a sofisticagao dos algoritmos, a aplicacéo de RL tem
se expandido de areas como jogos e robdtica para se tornar uma solugéo promissora
para os desafios dindmicos do controle de processos industriais continuos, onde a
otimizacao da producgao, a segurancga e a reducao de custos sao fundamentais.

1.1Problema de pesquisa

Apesar do sucesso em ambientes simulados, a aplicagdo bem-sucedida da
Aprendizagem por Reforgco no mundo real, especialmente em processos continuos
com alta variabilidade, enfrenta desafios significativos. A transicdo da simulagéo para
a planta industrial é dificultada pela necessidade de simuladores de alta precisdo e
pela dificuldade em obter dados de alta qualidade para o treinamento, visto que as
condi¢cbes operacionais podem variar de maneira imprevisivel. Existe, portanto, uma
necessidade de compreender como os desafios de implementagdao estdo sendo
enfrentados, quais algoritmos estdo sendo utilizados e quais as lacunas de
conhecimento que ainda impedem a adog¢do mais ampla desta tecnologia no setor
industrial.

1.20bjetivos

O objetivo deste trabalho é analisar as caracteristicas e sintetizar o estado atual do
conhecimento sobre os algoritmos de RL e suas aplicagbes para o controle de
processos industriais continuos. Busca-se, especificamente, destacar quais
problemas estdo sendo resolvidos, os resultados obtidos e as dificuldades
encontradas, com a intengao de identificar o progresso em direcéo a implementagdes
reais e contribuir para o avango do conhecimento no campo.

1.3 Justificativa

A revisao da literatura sobre a aplicagdo de RL em processos industriais continuos €
fundamental para consolidar o conhecimento atual e orientar pesquisas futuras. Ao
sintetizar os algoritmos, identificar as dificuldades e apresentar uma visdo do estado
da arte, este estudo oferece um panorama claro sobre a maturidade da tecnologia.
Esta analise é essencial para pesquisadores e profissionais da industria, pois permite
compreender os desafios praticos e as solugdes que estdo sendo desenvolvidas,
acelerando a transicdo de implementagdes bem-sucedidas em simulagdes para
aplicagdes robustas e confiaveis no ambiente industrial.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A base da Aprendizagem por Reforgo esta na interagdo entre um agente e um
ambiente para maximizar uma recompensa cumulativa, um conceito formalizado por
(Winder, 2020). Essa abordagem, que aprende por tentativa e erro, distingue-se por
sua capacidade de desenvolver politicas de controle o6timas sem um modelo
matematico pré-definido do processo. A literatura recente demonstra uma variedade
de algoritmos sendo adaptados para o controle industrial, com destaque para familias
como Policy Gradient (PG), que otimiza a politica de a¢des diretamente, e Actor-Critic
(AC), que utiliza uma arquitetura de ator-critico para refinar as decisbes. Extensdes
com deep learning, como DDPG e PPO, surgem para lidar com a alta
dimensionalidade e os espacos de acdo continuos dos processos industriais. Uma
pratica comum nos estudos € comparar o desempenho desses algoritmos com
controladores tradicionais, como PID e MPC, para validar sua eficacia (Nievas et al.,
2024). No entanto, o desenvolvimento dessas solugdes depende fortemente de
simulagdes. (Nian; Liu; Huang, 2020) ressaltam que um simulador preciso € um pré-
requisito para o treinamento seguro de um agente de RL. Complementarmente, Dogru
et al. (2024) apontam que a falta de dados de alta qualidade para alimentar essas
simulacbes e a dificuldade em modelar a variabilidade dos processos reais sao
desafios centrais, reforcando a complexidade da transicdo do ambiente simulado para
0 pratico, onde comportamentos ndo previstos podem levar a agdes incorretas e
impactantes.

3 METODOLOGIA

Para garantir uma abordagem sistematica e transparente, este estudo adotou as
recomendagdes da declaracdo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses). O processo metodoldgico iniciou-se com a fase de
identificacédo, na qual foi realizada uma busca na base de dados Google Scholar por
artigos publicados nos ultimos 5 anos (2019-2024), utilizando as palavras-chave
“‘Reinforcement Learning 7 e “industrial plant process control”, o que retornou
aproximadamente 17.500 resultados. Em seguida, na etapa de triagem, os 50
primeiros artigos ordenados por relevancia foram avaliados a partir de seus titulos e
resumos, resultando na seleg¢ao de 21 trabalhos alinhados ao escopo. Por fim, na fase
de elegibilidade e inclusdo, os 21 artigos foram lidos na integra, e apds a remogéao de
mais 5 estudos que nao atendiam completamente aos critérios, chegou-se ao total de
16 artigos para a analise qualitativa final.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A analise dos 16 artigos selecionados revelou uma diversidade de algoritmos de RL
aplicados, incluindo variagdes de Actor-Critic (AC), Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) e Proximal Policy Optimization (PPO), com a maioria dos estudos
demonstrando desempenho superior aos controladores tradicionais como PID e MPC
em ambientes simulados. Um achado central é que apenas 2 dos 16 estudos
realizaram aplicagcbes em ambiente real, evidenciando a lacuna entre a pesquisa
tedrica e a pratica industrial. A partir da analise, consolidou-se que as maiores
dificuldades sao a complexidade computacional (citada em 12 artigos) e a garantia de
estabilidade e convergéncia (11 artigos), além da necessidade de dados de alta
qualidade e integracdo. Em contrapartida, os principais problemas solucionados foram
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a melhoria na qualidade do controle e a adaptacéo a variagdes do processo (ambos
em 12 artigos), otimizagdo em tempo real (6 artigos) e a reducdo da intervengéo
humana (4 artigos). Esses dados indicam que, embora a tecnologia de RL seja eficaz
para resolver problemas complexos de controle, sua implementacao pratica depende
da superacao de barreiras técnicas significativas.

5 CONCLUSAO

Conclui-se que a RL demonstra um enorme potencial para otimizar processos,
superando controladores tradicionais em cenarios simulados ao oferecer maior
adaptabilidade e desempenho. No entanto, a transigdo para aplicagdes industriais
reais ainda € incipiente. Os principais obstaculos sdo a complexidade computacional,
a necessidade de garantir estabilidade e a integracdo com sistemas legados. Os
resultados reforcam que, para que a RL se torne uma realidade consolidada na
industria, pesquisas futuras devem focar na validagao pratica dos algoritmos € no
desenvolvimento de metodologias que enderecem os desafios de implementagédo no
mundo real.
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