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Abstract. The increasing variability in modern industrial processes necessita-
tes control systems that are more flexible, capable of adapting without the need
for traditional manual reprogramming. This study aims to demonstrate the fea-
sibility of enhancing industrial control through an adaptive layer that responds
dynamically to new operational scenarios, eliminating the requirement for re-
configuration. To this end, the application of the NEAT algorithm is investigated
for training an artificial intelligence model capable of autonomously learning
and adjusting to changes within the production environment, modeled here th-
rough a digital twin. The results indicate that such an approach can achieve
robust performance across various process configurations, paving the way for
more resilient and autonomous automation systems.

Resumo. A crescente variabilidade nos processos industriais modernos exige
sistemas de controle mais flexiveis, capazes de se adaptar sem reprogramagoes
manuais tradicionalmente empregadas nesses casos. Este trabalho objetiva
mostrar que é possivel complementar o controle industrial com uma camada
adaptativa que responda dinamicamente a novos cendrios, sem necessidade de
reconfiguracdo. Para isso, investiga a aplicacdo do algoritmo NEAT para trei-
nar um modelo de inteligéncia artificial capaz de aprender e ajustar-se autono-
mamente a mudangas no ambiente produtivo, aqui modelado por meio de um
gémeo digital. Os resultados obtidos indicam que tal abordagem pode alcangar
desempenho robusto frente a diferentes configuragoes de processo, abrindo ca-
minho para sistemas de automagdo mais resilientes e autonomos.

1. Introducao

A Industria 4.0 representa um novo paradigma na manufatura, caracterizado pela
digitalizacdo, conectividade e uso intensivo de dados e inteligéncia artificial (IA) para
tomada de decisdao em tempo real. Nesse contexto, a flexibilidade e a resiliéncia dos siste-
mas de automagao tornam-se requisitos essenciais para lidar com a crescente variabilidade
dos processos produtivos — seja por alteracdes no mix de produtos, nas demandas de mer-
cado, ou por mudangas fisicas no layout fabril [Kagermann et al. 2013, Lee et al. 2015].

Tradicionalmente, o controle de processos industriais depende de Controladores
Logicos Programaveis (CLPs) configurados de forma estética, exigindo reprogramagoes
manuais sempre que ha modificagdes relevantes no processo. Essa abordagem ndo apenas



eleva o custo operacional, como também aumenta a dependéncia de especialistas e com-
promete a agilidade da producdo. A limitagdo dessa rigidez funcional abre espago para o
uso de IA como camada adaptativa capaz de aprender politicas de controle diretamente da
interacdo com o ambiente, levando a reducdo da necessidade de reconfiguracdo manual
[Khan et al. 2024, Grus 2016].

A aplicacao de algoritmos evolutivos em tarefas industriais € uma fronteira pro-
missora da Inteligéncia Artificial, mas poucos estudos abordam sua eficicia em cendrios
praticos e visuais, como a separacdao autonoma de pecas. Este trabalho propde uma
abordagem inovadora ao unir o algoritmo NEAT com a constru¢do de um ambiente de
simulagdo préprio, desenhado especificamente para treinar e validar redes neurais em
tempo real, sem a necessidade inicial de hardware fisico. A criacdo de tal ambiente vir-
tual ndo apenas acelerou o processo de evolugdo da IA, mas também permitiu visualizar,
em detalhes, como a rede neural se adaptava iterativamente a um sistema de transporte e
classificacdo de objetos, algo pouco explorado na literatura mundial. A transi¢ao do am-
biente virtual para simulagdes de controle de movimento representa um passo concreto na
direcdo da adocdo de métodos evolutivos em contextos industriais reais.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os funda-
mentos tedricos essenciais para o entendimento do estudo; a Sec¢ao 3 discute os trabalhos
relacionados e a lacuna de trabalhos com a arquitetura abordada neste artigo; a Secao
4 descreve a aplicacdo pratica e a metodologia que embasaram este estudo; a Secdo 5
apresenta os resultados obtidos, acompanhados de uma discussdo sobre 0os mesmos e as
limitagdes identificadas; e, por fim, na Se¢do 6 sdo apresentadas as conclusdes e as possi-
bilidades de trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teorica

A secdo de fundamentagdo tedrica contextualiza o uso da Inteligéncia Artificial (IA) evo-
lutiva para automacao industrial flexivel. Aborda-se a Industria 4.0, que demanda siste-
mas adaptativos além dos Controladores Logicos Programaveis (CLPs) tradicionais, in-
capazes de lidar eficientemente com a alta variabilidade e personalizacdo dos processos
modernos [Kagermann et al. 2013, Lee et al. 2015].

Nesse cendrio, os Digital Twins(DT), em portugués Gémeos Digitais, surgem
como ferramentas cruciais, oferecendo réplicas virtuais de alta fidelidade que permitem
simular, otimizar e, fundamentalmente, treinar algoritmos de IA em um ambiente seguro,
sem riscos operacionais [Grieves 2014, Qi and Tao 2018, Liu and Liu 2023].
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O conceito de aprendizado adaptativo € apresentado como a capacidade da
IA de ajustar suas estratégias autonomamente face a mudancas no ambiente (con-
cept drift), superando as limitacdes de modelos supervisionados estiticos. Técnicas
como neuroevolu¢do e Aprendizado por Reforco aprendem com o feedback do am-
biente, permitindo a reconfiguracdo continua das politicas de controle [Haykin 1999,
Sutton and Barto 2018, Fausett 1994].

Entre as abordagens de IA, a neuroevolu¢do — em especial o algoritmo Neuro-
Evolution of Augmenting Topologies (NEAT) — destaca-se para cendrios que exigem
grande adaptabilidade. O NEAT nao apenas ajusta os pesos da rede como também evolui
a propria topologia, caracteristica decisiva em problemas de controle adaptativo nos quais



a arquitetura 6tima nao é conhecida a priori [Stanley and Miikkulainen 2002, Hoel 2023].
Seu funcionamento baseia-se em quatro mecanismos que se sustentam mutuamente, con-
forme figura 1: (1) Starting minimally, no qual a populacdo nasce com redes extrema-
mente simples; (ii) Growth, que adiciona nds e conexdes conforme o progresso evolutivo;
(iii) Historical Marking (innovation numbers), que rotula cada gene novo para alinhar
genomas de tamanhos distintos; e (iv) Speciation, que agrupa individuos geneticamente
proximos e protege inovagoes radicais. Esses componentes formam um “triangulo” de de-
pendéncias: comegar minimo torna o crescimento controldvel; o crescimento cria genes
que recebem marcagdes histdricas; as marcagdes permitem calcular distancias genéticas
que definem as espécies; e a propria especiagdo, por isolar nichos, viabiliza trajetérias in-
dependentes de crescimento. Remover qualquer vértice desse triangulo costuma degradar
o desempenho evolutivo.

Starting minimally

Historical Marking

Growth PSpeciation

Figura 1. Dependéncias entre os componentes do NEAT
Fonte: [Stanley and Miikkulainen 2002]

Assim, diferentemente de métodos que partem de uma estrutura fixa, o NEAT
inicia com arquiteturas minimas (sem camadas ocultas) e, gracas ao ciclo Starting mi-
nimally — Growth — Historical Marking — Speciation, insere nds e conexdes apenas
quando o ambiente “demonstra” necessidade de maior complexidade. Esse esquema de
complexificacdo incremental evita um espago de busca explosivo e preserva diversidade
genética, garantindo que redes promissoras, mas ainda imaturas, ndo sejam descartadas
prematuramente [Stanley and Miikkulainen 2002]. Por isso o NEAT ¢é particularmente
valioso em sistemas industriais e de processo, onde a topologia de controle 6tima rara-
mente € conhecida no inicio da operacao e deve emergir — de forma segura e eficiente —
ao longo da propria produgao.

Vislumbra-se que a integracdo sinérgica entre Gémeos Digitais e abordagens de
IA adaptativa, como o NEAT, oferece um caminho promissor para o desenvolvimento
de controladores industriais que ndo apenas operam, mas aprendem e evoluem com o
processo, viabilizando a automacao flexivel e resiliente exigida pela Industria 4.0.

3. Trabalhos Relacionados

Esta sec@o apresenta estudos que dao suporte a proposi¢ao central deste artigo — o em-
prego do algoritmo neuroevolutivo NEAT aliado a Gémeos Digitais para controle adapta-
tivo autdnomo em processos industriais simulados. Até o0 momento, ndo foram identifica-
dos trabalhos que integrem diretamente essas duas abordagens; por isso, ndo ha referéncia
especifica a pesquisas anteriores que tratem exatamente da solu¢do aqui proposta. Ainda



assim, a literatura analisada evidencia a convergéncia crescente entre simulacdo avancada,
inteligéncia artificial e controle adaptativo no contexto da Industria 4.0, refor¢cando a per-
tinéncia e a originalidade desta investigacao.

A viabilidade dos Gémeos Digitais como plataformas eficazes para simulagao,
interacdo e treinamento de controladores de IA € validada por estudos como os de Ortiz
[Ortiz et al. 2025] e Qiu [Qiu et al. 2025], que aplicam DT em contextos educacionais
e de controle adaptativo (usando Redes Neurais Artificiais), respectivamente. O con-
ceito evolutivo para Gémeos Digitais Adaptativos (ADT), como proposto por Walmsley.
[Walmsley et al. 2024], que ndo apenas simulam, mas aprendem e se adaptam, alinhando-
se a visao de controle autdbnomo. Desafios arquiteturais e de integracdo de dados em DT
complexos sdo abordados por Su. [Su et al. 2025], utilizando grafos de conhecimento.

A integracdo de 1A com DT € uma darea ativa, como evidenciado pela revisao
de Huang [Huang et al. 2021] e por abordagens alternativas como o Aprendizado por
Refor¢o (RL) aplicado por Ali [Ali et al. 2025] em manufatura aditiva robética via DT.
Esses trabalhos confirmam a relevancia da combinacao DT+IA para controle inteligente.

Apesar da crescente atividade na integragdo de IA com Gémeos Digitais, con-
forme evidenciado pelos trabalhos mencionados, a maior parte da literatura recente tende
a focar em abordagens baseadas em Aprendizado por Refor¢co ou Deep Learning para
controle. Contudo, a aplicacdo e avaliagdo de algoritmos neuroevolutivos, como o NEAT,
em cendrios industriais simulados que envolvem aspectos praticos e visuais, como a
manipulacdo e classificacdo de objetos em tempo real, ainda sdo menos prevalentes. Este
trabalho busca preencher essa lacuna, investigando a eficicia do NEAT para desenvol-
ver agentes de controle adaptativo em um ambiente de simulagdo visual, oferecendo uma
perspectiva metodologica alternativa e complementar as abordagens mais comuns.

Finalmente, o trabalho seminal de Stanley e  Miikkulainen
[Stanley and Miikkulainen 2002] sobre o NEAT fornece a base algoritmica especifica
utilizada neste estudo, justificando sua escolha pela capacidade de evoluir tanto a
estrutura quanto os parametros de redes neurais para tarefas de controle complexas e
adaptativas. Em conjunto, essas referéncias estabelecem a relevancia e a viabilidade
da abordagem adotada, situando a contribuicdo deste artigo na interse¢do da simulagcao
avancada com o controle inteligente evolutivo para automacao industrial flexivel.

4. Materiais e Métodos

Este estudo foi conduzido em um ambiente de simulacdo industrial utilizando ferramentas
que viabilizam a experimentacao segura de técnicas de controle inteligente.

O processo industrial foi modelado no sistema Factory 10, que, segundo sua
documentagado oficial, ¢ uma simulagdo de fabrica 3D para o aprendizado de tecnolo-
gias de automacgdo. Projetado para ser facil de usar, permite a construcao rapida de uma
fabrica virtual usando uma selecdo de pecas industriais comuns”. O Factory 10 também
inclui diversas cenas inspiradas em aplica¢des industriais tipicas, variando em niveis de
dificuldade de iniciante a avancado”’[REAL GAMES 2024].

O cendrio simulado, que pode ser observado na Figura 2, consiste em uma esteira
transportadora com sensores de presenga e uma estacdo de carregamento automatizada,
representando um fluxo tipico de movimentacgdo e processamento de pegas.



Figura 2. Cenario simulado com Factory 10

A interacdo entre a IA e o ambiente simulado foi viabilizada por meio da
exportacao dos sensores e atuadores do Factory 1O através do protocolo Modbus TCP/IP,
possibilitando comunica¢do em tempo real com scripts em Python. Tais scripts, junta-
mente com todos demais codigos escritos para este projeto, podem ser encontrados no
GitHub do autor, assim garante-se que o trabalho pode ser reproduzido por qualquer pes-
quisador seguindo as instru¢des contidas no arquivo readme.md.

Para estabelecer a comunicacao entre o agente de controle em Python € o processo
simulado, foi utilizada a biblioteca pyModbusTCP. Essa biblioteca permite ler e escrever
registradores Modbus de forma direta e eficiente, simulando a troca de dados entre um
CLP e os dispositivos da planta. Foram mapeados os seguintes elementos:

* Entradas digitais: sensores de presenca e estado do processo;
* Entradas analdgicas: sensores de cor;
» Saidas digitais: motores, atuadores pneumadticos e sinalizacdes de processo.

O modelo foi implementado com a  biblioteca  neat-python
[CodeReclaimers 2024], que fornece suporte ao algoritmo NEAT. A configuracdo
do experimento foi definida no arquivo, especificando parametros como funcdo de
ativacdo, tamanho da populagdo, nimero de entradas e saidas, e limiar de fitness.

O treinamento do agente evolutivo requer multiplas geracdes e populagdes, o que
torna invidvel sua execugdo diretamente no ambiente 3D do Factory 10 devido ao ele-
vado tempo de simulacdo e a limitagao de complexidade dos cendrios. Para contornar
esse problema, o processo alvo de controle foi abstraido e reimplementado diretamente
em Python, permitindo a realizacdo de backtests automatizados mais rapidos, sem a de-
pendéncia do simulador gréfico. Essa estratégia possibilitou um ciclo de treino mais fluido
e escaldvel. Apds o treinamento, a politica evoluida pode ser exportada e validada no am-
biente do Factory 10, permitindo verificar sua aplicabilidade pratica em uma simulacao
industrial realista.

O treinamento da IA foi realizado com base em uma tarefa de classificagdo sen-
sorial simulada. Cada individuo da populacdo NEAT representa uma rede neural cujo
objetivo ¢ identificar corretamente a esteira de saida correspondente a ’cor’de uma pecga,
simulada como um valor discreto gerado aleatoriamente (1, 4 ou 7), equivalentes as caixas
azul, verde e cinza no Factory 10.

O valor de entrada é previamente normalizado para o intervalo [—1, 1], prética



recomendada em redes neurais por melhorar a estabilidade numérica e acelerar a con-
vergéncia durante o treinamento [Goodfellow et al. 2016]. Em vez de utilizar multiplos
neur6nios na saida para representar cada possivel classe (ou esteira), optou-se por uma
abordagem mais compacta, com apenas uma saida continua, posteriormente decodifi-
cada para uma acdo discreta. Essa estratégia reduz a complexidade da rede e é ade-
quada para tarefas onde os rétulos t€ém correspondéncia direta com valores numéricos
[Neuromatch Academy 2024]. Apds o processamento pela rede, a saida € convertida em
um indice de esteira por meio de uma funcio no cédigo. Se a acdo tomada corresponder
corretamente ao valor do sensor, o fitness do agente € incrementado em +1; caso contrario,
uma penalizacdo de -2 € aplicada. A decisdo € entdo validada por sensores de presenca
localizados nas esteiras de saida, conforme representado no diagrama da Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma do processo de treinamento e avaliacao

A simulagdo continua até que o individuo atinja o limiar de desempenho definido
ou um ndmero miximo de passos seja alcancado. O processo evolutivo se repete por
varias geragoes, selecionando os individuos mais aptos e aplicando operadores genéticos
(cruzamento e mutagdo) para gerar novas populacoes.

Ao final de cada geracdo, os resultados sdo registrados em um arquivo CSV, e os
genomas com maior fitness sao salvos para visualiza¢io e reuso. Apds o treinamento, O
modelo poderd ser exportado e testado diretamente no Factory 10, validando sua capaci-
dade de generalizagdo frente a entradas reais.



5. Resultados

A avaliacdo da abordagem proposta foi realizada com base no desempenho do agente
treinado com NEAT em uma tarefa de classificacao sensorial simulada. A cada geragao,
os individuos foram testados em ciclos repetidos nos quais precisavam identificar corre-
tamente a esteira de saida correspondente ao valor do sensor (relacionado a cor da caixa).
O desempenho foi medido pelo valor de fitness acumulado, calculado com +1 ponto por
acerto e -2 por erro. Esse valor foi registrado geracdo apds geragdo, possibilitando a
andlise da curva de aprendizado do sistema. O histérico dos melhores individuos foi
salvo para posterior validacdo e andlise da estabilidade da politica aprendida.

A Figura 4 retine, em um unico painel, a tabela com o niimero de geragdes até a
convergencia e o grifico da pontuagdo méaxima alcancada em cada geracio para diferentes
tamanhos de populacdo. Nota-se que populagdes muito pequenas (2 e 4 individuos) exi-
bem grande variabilidade: o tragado laranja oscila por quase trezentas épocas até alcangar
a solugdo, enquanto a linha azul-clara estabiliza-se apds pouco mais de cem. J4 com
10, 20 e 100 individuos (linhas verde, marrom e azul-escura, respectivamente) o apren-
dizado acelera dramaticamente, exigindo apenas 12, 3 e 1 geragao para convergir, como
quantificado na prépria tabela inserida acima do eixo das geragdes.
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Figura 4. Comparativo entre geracoes e numero de individuos para treinamento

Esse resultado ilustra um comportamento classico dos algoritmos evolutivos:
quanto maior a diversidade populacional, maior a cobertura do espaco de busca e mais
rapido o encontro de politicas eficazes. O salto subito no fim da curva laranja (populacao
= 2) evidencia que, mesmo com exploracao limitada, o NEAT pode descobrir uma to-
pologia vitoriosa — mas somente apds centenas de mutacdes estocasticas. A arquitetura
vencedora obtida nessa execugao observada na Figura 5 permanece minimalista: um tGnico
neuronio de entrada ligado a um n6 oculto com ativagdo tanh, que por sua vez conecta-se
diretamente ao neurdnio de saida, sem camadas adicionais nem conexodes recorrentes —
prova de que o algoritmo converge para uma solucio simples, porém suficiente para a
tarefa.



Esse resultado demonstra a capacidade do NEAT de adaptar a complexidade da
rede de forma incremental e apenas quando necessario. Mesmo com uma arquitetura
reduzida, a rede foi capaz de generalizar o comportamento de separacdo sensorial com
alto desempenho.

Weight Hode 0
. 1.B87638 Bias: 0,079136
INPUT b——— % Responsze:1,1590668 —» OQUTPUT
f Activation: tanh
Adggregation: sum

Figura 5. Fluxograma da rede no experimento com 3 caminhos na esteira

Para validar o funcionamento da rede, € possivel realizar os cédlculos, dada a sim-
plicidade da vencedora.

* Para a caixa azul, o sensor retorna o valor 1, que normalizado se transforma em
-1.
Para calcular a entrada do no, basta:
S = [weight * input] + bias
S = [1.897636 * (—1)] + (—0.079136) ‘S = —1.8185\
Aplicacdo da funcdo de ativacao:
ativacao = tanh(S)
ativacao = tanh(—1.8185) .. ’ ativacao = —0.948688652‘
Aplicando a reposta (ganho):
Output = ativacao * response
Output = —0.948688652 * 1.159065 .-. ’ —1.099591812‘
Decodificando: Acao de decodificacdo € a seguinte:

def decode_outputs(output, esteiras):

return round((output + 1) / 2 * (esteiras - 1))

decodi ficado = round((—1,099591812 + 1) /2% (3 —1)) .". ’ decodi ficado = O‘

Assim a primeira caixa é separada para a esteira 1 decodificada em [0], conforme
previsto. (A varidvel esteiras, é a quantidade de esteiras usadas no treinamento).

Na Tabela 1, os calculos para as outras caixas podem ser observados.

Tabela 1. Calculos para caixas azul, verde e metalica

Corcaixa Codigo Normalizado Entrada Neurdnio Funcaode ativacao Output Decodificado Esteira
Azul 1 -1 -1,8185 -0,948688652 -1,099591812 -0,099591812 0
Verde 4 0 0,079136 0,078971216 0,091532773 1,091532773 1

Metalica 7 1 1,976772 0,962349222 1,115425301  2,115425301 2

Ap6s o término do treinamento, o modelo evoluido foi exportado e integrado ao
ambiente tridimensional do Factory 10. O objetivo dessa etapa foi validar, em condicdes
mais realistas, o desempenho do agente em um cendrio de separag¢do de pecas com con-
trole visual, sensores e atuadores simulados.



A rede treinada foi carregada a partir do arquivo.pkl e passou a processar, em
tempo real, os dados dos sensores (via protocolo Modbus TCP). Cada peca detectada por
um sensor frontal € representada por uma cor (azul, verde ou metdlica), convertida em
um valor normalizado no intervalo [—1, 1], e processada pela rede neural. O modelo res-
ponde com uma saida continua, que € decodificada para uma das trés esteiras de destino
— cada uma correspondente a uma classe de peca. Durante os testes, o modelo demons-
trou comportamento consistente e generalizacao adequada, direcionando corretamente as
pecas mesmo com variacdes na sequéncia de entrada. Essa etapa confirmou a viabilidade
de uso da IA evoluida ndo apenas em simulagao 16gica, mas em uma simulacdo industrial
visual mais préxima do ambiente real. A Figura 6 apresenta visdo do ambiente no Fac-
tory 10 durante a execu¢do do modelo, ilustrando visualmente a efetividade do sistema
de separagdo inteligente.

Figura 6. Modelo executando a separcao de caixas no Factory |10

Embora controladores convencionais baseados em CLPs sejam amplamente
utilizados na automacd@o industrial, sua aplicacdo em processos que envolvem a
classificacao discreta de multiplas entradas em tempo real pode exigir regras complexas
e reprogramagdes frequentes. Neste trabalho, comparou-se a eficiéncia pratica da abor-
dagem baseada em NEAT com uma implementacao tradicional em CLP, estruturada por
meio de regras fixas e temporizacdes, avaliando a flexibilidade e adaptabilidade de cada
solucdo frente a mudangas no processo.

Observa-se que a programacao inicial da rede neural ¢ mais demorada do que a
l6gica de controle padrdo em CLPs. No entanto, apds o treinamento, o sistema base-
ado em IA mostra-se altamente adaptativo, eliminando a necessidade de reprogramacoes
manuais sempre que o processo sofre alteragdes, como mudangas no nimero ou tipo de
caixas.

Para comprovar essa adaptabilidade, um novo experimento foi realizado com a
esteira configurada para lidar com 9 tipos distintos de caixas, como ilustra a Figura 7.

A rede foi retreinada para essa nova condi¢do com grande efici€ncia, sem a neces-
sidade de alteracdes significativas na légica de controle, apenas ajustando a quantidade
de saidas esperadas. O processo de treinamento foi rdpido, e a rede evoluiu naturalmente
para uma topologia mais robusta capaz de classificar corretamente todos os casos, como
observado nas Figuras 8 € 9.



Figura 7. Planta de separacao com 9 possibilidades de caminho
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Figura 9. Fluxograma da rede no experimento com 9 caminhos na esteira

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho demonstrou com sucesso a viabilidade e a eficicia do algoritmo neuroe-
volutivo NEAT para o desenvolvimento de agentes de controle adaptativo em ambientes
de gémeos digitais. Os resultados empiricos indicam que o NEAT pode ajustar dinami-



camente nao apenas os parametros, mas a propria topologia da rede neural para atender
as demandas de um processo industrial simulado, validando seu potencial para alcancar
a flexibilidade e a resiliéncia exigidas pela Industria 4.0. A abordagem se alinha com
a visdo emergente de Adaptive Digital Twins (ADT), Gémeos Digitais Adaptativos, que
aprendem e evoluem com o processo.

A principal contribui¢do deste estudo foi preencher uma lacuna na literatura, apli-
cando um algoritmo neuroevolutivo (NEAT) em um cenério de controle industrial pratico
e visual, algo menos explorado que as abordagens convencionais de Aprendizado por
Reforco. A capacidade do sistema de generalizar o aprendizado, desde uma simulacao
puramente 16gica até um ambiente 3D interativo com o Factory 10, e de se adaptar a um
aumento na complexidade da tarefa (de 3 para 9 tipos de caixas), refor¢a a robustez da
solugdo proposta.

Apesar dos resultados promissores, o estudo possui limitagdes que devem ser con-
sideradas. Primeiramente, a validacdo ocorreu exclusivamente em ambiente simulado.
Embora o Factory 10 ofereca uma representacdo realista, ele pode ndo capturar todas as
nuances de um ambiente de produgdo real, como ruidos de sensores, falhas mecanicas in-
termitentes ou a laténcia de redes industriais. Em segundo lugar, o estudo focou em uma
tarefa de classificacdo bem definida. A complexidade do controle em cendrios industriais
mais dinamicos, que envolvem multiplos sensores e atuadores operando em paralelo ou a
otimizacao de varidveis de processo continuas, nao foi investigada. Por fim, a interpreta-
bilidade das redes neurais evoluidas, embora minimalistas, ainda representa um desafio,
o que pode ser um obstaculo para a adocao em industrias que exigem alta confiabilidade
e diagndsticos claros.

Como trabalhos futuros, sugere-se realizar a implementacdo da abordagem aqui
proposta em uma planta fisica em um ambiente real de producdo para com o objetivo de
validar tal abordagem. Outra sugestdo seria também expandir a andlise comparativa para
incluir outras técnicas de controle adaptativo, como o Aprendizado por Reforco, a fim de
avaliar os trade-offs em desempenho e custo computacional. Adicionalmente, investigar a
robustez do NEAT frente ao concept drift (mudangas inesperadas no processo) e explorar
métodos para aumentar a interpretabilidade das redes evoluidas sao dire¢des de pesquisa
essenciais para viabilizar a aplicacdo industrial da solugdo.
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