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RESUMO

O crescimento exponencial da producao de dados digitais tem
ampliado a necessidade de métodos capazes de extrair
conhecimento relevante sem depender de extensos processos de
rotulacdo manual. Textos, imagens, videos, audios, sinais digitais,
registros de sensores, fluxos de navegacao, documentos
corporativos, dados biomédicos, registros geoespaciais e interacoes
multimodais constituem grandes volumes de dados nao
estruturados ou semi-estruturados, cuja exploracao por modelos
supervisionados tradicionais exige tempo, custo, especialistas e
infraestrutura de anotacao. Nesse contexto, o aprendizado auto-
supervisionado emerge como paradigma central da inteligéncia
artificial escalavel, ao permitir que modelos aprendam
representacdes Uteis a partir dos proprios dados, por meio de tarefas
pretextuais, mascaramento, reconstrucao, previsao temporal,
contraste entre amostras, alinhamento multimodal e destilacao sem
rotulos humanos explicitos. Este artigo explora o potencial do
aprendizado auto-supervisionado para analise de grandes volumes
de dados nao estruturados em diferentes dominios computacionais,
com énfase em linguagem natural, visao computacional, fala, sinais
digitais, séries temporais, dados multimodais e sistemas
fundacionais. A pesquisa adota abordagem qualitativa, exploratoria,
bibliografica e propositiva, articulando literatura sobre aprendizado
profundo, representacao de dados, modelos Transformer, contrastive
learning, masked modeling, foundation models, data-centric Al,
eficiéncia computacional e ética algoritmica. A analise evidencia que
técnicas auto-supervisionadas podem reduzir dependéncia de
dados rotulados, melhorar generalizacao, favorecer transferéncia
para tarefas downstream, ampliar desempenho em cenarios de
baixa rotulacao e sustentar a construcao de modelos fundacionais.

Propde-se o Modelo Integrado de Exploracao Auto-Supervisionada



de Dados Nao Estruturados, denominado MIEAS-DNE, estruturado
em camadas de ingestao, pré-processamento, geracao de tarefas
pretextuais, aprendizagem de representacdes, avaliacao, adaptacao
e governanca. Conclui-se que o aprendizado auto-supervisionado
representa uma das principais fronteiras da IA escalavel, mas seu
avanco exige atencao a custo computacional, viés, explicabilidade,
privacidade, qualidade dos dados e uso responsavel.

Palavras-chave: aprendizado auto-supervisionado; dados nao
estruturados; inteligéncia artificial, representacao de dados; machine
learning; modelos fundacionais; aprendizagem  contrastiva;

modelagem mascarada.

ABSTRACT

The exponential growth of digital data production has increased the
need for methods capable of extracting relevant knowledge without
relying on extensive manual labeling processes. Texts, images,
videos, audio, digital signals, sensor records, browsing flows,
corporate documents, biomedical data, geospatial records, and
multimodal interactions constitute large volumes of unstructured or
semi-structured data whose exploration by traditional supervised
models requires time, cost, experts, and annotation infrastructure. In
this context, self-supervised learning emerges as a central paradigm
of scalable artificial intelligence by allowing models to learn useful
representations from the data itself through pretext tasks, masking,
reconstruction, temporal prediction, contrast between samples,
multimodal alignment, and distillation without explicit human
labels. This article explores the potential of self-supervised learning
for analyzing large volumes of unstructured data across different
computational domains, with emphasis on natural language,
computer vision, speech, digital signals, time series, multimodal

data, and foundation systems. The research adopts a qualitative,



exploratory, bibliographic, and propositional approach, articulating
literature on deep learning, representation learning, Transformer
models, contrastive learning, masked modeling, foundation models,
data-centric Al, computational efficiency, and algorithmic ethics. The
analysis shows that self-supervised techniques can reduce
dependence on labeled data, improve generalization, support
transfer to downstream tasks, enhance performance in low-label
scenarios, and sustain the construction of foundation models. The
article proposes the Integrated Model for Self-Supervised
Exploration of Unstructured Data, named MIEAS-DNE, structured in
layers of ingestion, preprocessing, pretext task generation,
representation learning, evaluation, adaptation, and governance. It
concludes that self-supervised learning represents one of the main
frontiers of scalable Al, but its development requires attention to
computational cost, bias, explainability, privacy, data quality, and
responsible use.

Keywords: self-supervised learning; unstructured data; artificial
intelligence; data representation; machine learning; foundation

models; contrastive learning; masked modeling.

1. INTRODUCAO

A expansao da producao de dados digitais tornou-se uma das
marcas estruturantes da sociedade informacional contemporanea.
Organizacdes publicas, empresas privadas, instituicdes cientificas,
plataformas digitais, sistemas de saude, redes sociais, sensores
urbanos, dispositivos moveis, aplicacdes industriais e ambientes
educacionais geram continuamente volumes massivos de dados,
frequentemente em formatos nao estruturados, como textos,

imagens, videos, audios, sinais, logs, documentos, mensagens,



registros de navegacao e fluxos multimodais (COODFELLOW,
BENGIO; COURVILLE, 2016; KITCHIN, 2014).

A inteligéncia artificial tradicional, especialmente em sua vertente
supervisionada, obteve avancos expressivos a partir de grandes
bases rotuladas. Entretanto, a rotulacdo manual de dados € cara,
lenta, sujeita a inconsisténcias, dependente de especialistas e, em
muitos dominios, praticamente inviavel em larga escala. Em areas
como medicina, direito, sensoriamento remoto, fala, sinais industriais
e dados cientificos, a anotacdao exige conhecimento especializado,
validacao rigorosa e critérios éticos, o que limita a expansao de
modelos supervisionados puros (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015;
GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado auto-supervisionado surge como resposta a esse
desafio. Em vez de depender exclusivamente de rétulos humanos,
0s modelos aprendem a partir da estrutura interna dos proprios
dados. O sistema cria tarefas auxiliares, chamadas tarefas
pretextuais, nas quais parte da informacao é ocultada, corrompida,
reorganizada ou contrastada, e o modelo precisa reconstruir, prever,
alinhar ou distinguir padrdes. Dessa forma, os dados tornam-se
fonte de supervisao indireta (DOERSCH; GUPTA; EFROS, 2015;
DEVLIN et al., 2019; CHEN et al., 2020).

A ideia central € que dados nao estruturados possuem regularidades
latentes. Textos apresentam gramatica, semantica, contexto e
coocorréncia; imagens apresentam bordas, formas, texturas, objetos
e composicao espacial; audios apresentam ritmo, fonemas, timbre e
padrées temporais, sinais digitais apresentam dependéncia
sequencial, frequéncia, anomalias e regimes de operacao; videos

apresentam movimento, continuidade temporal e relacao entre



objetos. O aprendizado auto-supervisionado busca capturar essas
regularidades em representacdes vetoriais Uteis para tarefas
posteriores (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; LECUN; MISRA,
2021).

A importancia desse paradigma tornou-se evidente com 0 avanco
dos modelos de linguagem. BERT demonstrou que modelos
Transformer poderiam ser pré-treinados em grandes volumes de
texto nao rotulado por meio de tarefas como previsao de tokens
mascarados, produzindo representacdes transferiveis para tarefas
como classificagcao, resposta a perguntas, inferéncia textual e
extracao de entidades (DEVLIN et al,, 2019). Posteriormente, modelos
baseados em pré-treinamento autoregressivo, mascarado ou hibrido
consolidaram a nocao de que o conhecimento linguistico pode ser
extraido em escala a partir de corpora massivos (RADFORD et al,

2019; BROWN et al., 2020).

Na visao computacional, métodos auto-supervisionados também
avancaram rapidamente. SImCLR demonstrou que representacoes
visuais de alta qualidade poderiam ser aprendidas por contraste
entre diferentes aumentos da mesma imagem, sem rotulos
humanos (CHEN et al., 2020). Métodos como MoCo, BYOL, DINO e
MAE ampliaram essa fronteira, explorando bancos de memoria,
destilacao sem roétulos, Transformers visuais e reconstrucao de
partes mascaradas da imagem (HE et al, 2020; GRILL et al., 2020;
CARON et al,, 2021; HE et al., 2022).

Na area de fala, wav2vec 2.0 demonstrou que representacoes
robustas poderiam ser aprendidas a partir de audio bruto nao
transcrito, com posterior adaptacao a tarefas de reconhecimento

automatico de fala usando quantidade muito menor de dados



rotulados (BAEVSKI et al, 2020). Esse avanco € particularmente
relevante para linguas de poucos recursos, dialetos, sotaques
regionais e contextos nos quais transcricdao manual € custosa

(BAEVSKI et al,, 2020; HSU et al., 2021).

O aprendizado auto-supervisionado também sustenta parte
relevante da discussao sobre modelos fundacionais. Esses modelos
sao pré-treinados em larga escala e posteriormente adaptados a
Multiplas tarefas por fine-tuning, prompting, few-shot learning ou
adaptacao eficiente de parametros. A capacidade de aprender
representacdes gerais a partir de dados massivos nao rotulados ou
fracamente supervisionados tornou-se base para sistemas
contemporaneos de linguagem, visao, fala e multimodalidade

(BOMMASANI et al,, 2021; RADFORD et al., 2021).

Diante desse cenario, este artigo parte do seguinte problema de
pesquisa: como o aprendizado auto-supervisionado pode ampliar
a exploragao de dados nao estruturados e sustentar modelos de
inteligéncia artificial escaldaveis em cendrios marcados por
escassez de dados rotulados, heterogeneidade informacional e

alta complexidade computacional?

O objetivo geral € analisar o potencial do aprendizado auto-
supervisionado para a exploracao de dados nao estruturados,
discutindo seus fundamentos, métodos, aplicacdes, limitacdes e
implicacdes para a inteligéncia artificial escalavel. Como objetivos
especificos, busca-se: diferenciar aprendizado auto-supervisionado
de aprendizado supervisionado, nao supervisionado e semi-
supervisionado; examinar métodos contrastivos, generativos,
mascarados, preditivos e multimodais; analisar aplicacdées em texto,

imagem, fala, sinais e dados complexos; propor um modelo



integrado de exploragcao auto-supervisionada; e discutir desafios
éticos, computacionais e cientificos (BENGIO; COURVILLE; VINCENT,
2013; DEVLIN et al., 2019; CHEN et al., 2020).

Defende-se como tese central que o aprendizado auto-
supervisionado constitui uma das principais fronteiras da
inteligéncia artificial escalavel, pois permite transformar dados
brutos em representacdes generalizaveis, reduzindo dependéncia
de rotulacao manual e ampliando a capacidade de adaptacao dos
modelos a multiplos dominios. Contudo, seu uso responsavel exige
governanca de dados, avaliacao robusta, controle de viés, eficiéncia
computacional e atencdao aos impactos sociais da automacao
(BOMMASANI et al, 2021; MITCHELL et al., 2019; SCHWARTZ et al,
2020).

2. METODOLOGIA

Este estudo adota abordagem qualitativa, exploratéria, bibliografica
e propositiva. A escolha por esse delineamento justifica-se pela
natureza emergente, interdisciplinar e altamente dinamica do
aprendizado auto-supervisionado, campo que articula aprendizado
profundo, estatistica, ciéncia de dados, processamento de
linguagem natural, visao computacional, fala, sistemas multimodais,
representacao vetorial, modelos fundacionais e ética em inteligéncia

artificial (CRESWELL, 2014, TORRACO, 2005).

A pesquisa foi estruturada como revisao narrativa integrativa com
proposicao de modelo conceitual. A revisao narrativa integrativa
permite reunir contribuicbes de diferentes areas técnicas,
especialmente quando o tema se desenvolve rapidamente e

combina literatura académica, relatdorios técnicos, benchmarks,



modelos abertos, pré-publicacdes e conferéncias de referéncia em

inteligéncia artificial (WHITTEMORE; KNAFL, 2005; TORRACO, 2005).

A pergunta norteadora foi: quais métodos, arquiteturas e
estratégias de avaliagdo permitem utilizar aprendizado auto-
supervisionado para extrair conhecimento de dados nao

estruturados em ambientes computacionais escaldveis?

Foram considerados como eixos de analise: aprendizado auto-
supervisionado; representacao de dados; tarefas pretextuais;
aprendizado contrastivo, masked language modeling; masked
image modeling; autoencoders; Transformers; modelos
fundacionais; aprendizagem multimodal;, dados nao estruturados;
transferéncia de aprendizagem; fine-tuning; avaliacao de
representacoes; eficiéncia computacional; e governanca ética da IA
(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; VASWANI et al, 2017,
BOMMASANI et al., 2021).

Entre os autores e trabalhos utilizados, destacam-se Bengio,
Courville e Vincent (2013), LeCun, Bengio e Hinton (2015), Vaswani et
al. (2017), Devlin et al. (2019), Radford et al. (2019, 2021), Chen et al.
(2020), He et al. (2020, 2022), Grill et al. (2020), Caron et al. (2021),
Baevski et al. (2020, 2022), Brown et al. (2020), Bommasani et al.
(2021), Dosovitskiy et al. (2021), Hinton e Salakhutdinov (2006),
Kingma e Welling (2014), Vincent et al. (2008), Mikolov et al. (2013),
Peters et al. (2018), Howard e Ruder (2018), além de estudos sobre
avaliacao, viés, sustentabilidade computacional e modelos
responsaveis (MITCHELL et al., 2019; BENDER et al., 2021, SCHWARTZ
et al.,, 2020).



Foram incluidos trabalhos que abordassem aprendizado auto-
supervisionado, pré-treinamento, representacao de dados, modelos
de linguagem, visao computacional, fala, dados multimodais,
autoencoders, contrastive learning, masked modeling, modelos
fundacionais e aplicacdbes em dados nao estruturados. Foram
excluidos materiais estritamente promocionais, textos sem autoria
identificavel, publicacbes sem relacao com aprendizagem de
representacdes e estudos centrados apenas em aprendizado

supervisionado sem discussao de auto-supervisao.

A analise foi organizada em cinco etapas. A primeira etapa delimitou
0s conceitos de aprendizado supervisionado, nao supervisionado,
semi-supervisionado, auto-supervisionado e fracamente
supervisionado. A segunda etapa examinou 0s principais
Mmecanismos auto-supervisionados, como reconstrucao, previsao,
contraste, mascaramento, ordenacao temporal, distilacdo e
alinhamento multimodal. A terceira etapa analisou aplica¢cdes por
modalidade de dados. A quarta etapa identificou desafios técnicos e
éticos. A quinta etapa resultou na proposicao do MIEAS-DNE —
Modelo Integrado de Exploracdao Auto-Supervisionada de Dados

Nao Estruturados.

Por se tratar de estudo bibliografico e propositivo, nao houve coleta
empirica direta. A proposta apresentada tem finalidade conceitual e
metodoldgica, podendo orientar pesquisas aplicadas,
desenvolvimento de sistemas inteligentes, projetos corporativos de
analise de dados, aplicacdes cientificas e estratégias de IA em

contextos de baixa rotulacao.

3. DADOS NAO ESTRUTURADOS E O DESAFIO DA ROTULACAO
EM ESCALA



Dados nao estruturados sao aqueles que nao se organizam
naturalmente em tabelas rigidas, esquemas relacionais simples ou
campos previamente definidos. Textos livres, audios, imagens,
videos, documentos digitalizados, logs, mensagens, sinais
biomédicos, registros de sensores, arquivos juridicos, prontuarios,
publicacdes em redes sociais e dados multimodais constituem
exemplos tipicos desse universo informacional (KITCHIN, 2014;

GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A dificuldade de exploracao desses dados decorre de sua variedade,
volume, ruido, ambiguidade e dependéncia contextual. Um texto
pode conter ironia, polissemia, abreviacdes, erros, contexto cultural e
relacées implicitas. Uma imagem pode envolver oclusoes,
iluminacao variavel, multiplos objetos e semantica visual complexa.
Um audio pode conter ruido, sotaques, sobreposicao de falas e
variacao temporal. Um sinal industrial pode apresentar regimes
normais e andmalos dificeis de distinguir (BENGIO; COURVILLE;
VINCENT, 2013; LECUN; MISRA, 2021).

Modelos supervisionados tradicionais exigem rotulos explicitos. Para
classificar imagens médicas, especialistas precisam marcar achados.
Para treinar sistemas juridicos, juristas precisam classificar
documentos. Para reconhecimento de fala, transcritores precisam
alinhar audio e texto. Para deteccao de anomalias industriais,
engenheiros precisam identificar falhas. Emm muitos casos, o custo de
rotulagcao supera a capacidade operacional da organizacao (LECUN;

BENGIO; HINTON, 2015; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A rotulacao também pode ser inconsistente. Diferentes especialistas
podem discordar sobre diagnodstico, relevancia juridica, emocao

expressa, categoria semantica ou fronteira temporal de um evento. A



qualidade do modelo supervisionado depende da qualidade dos
rotulos;, quando estes sao ruidosos, enviesados ou incompletos, o
aprendizado sofre limitacdées (NORTHCUTT,; JIANG; CHUANG, 2027;
MITCHELL et al., 2019).

Além disso, muitos dominios apresentam escassez de dados
rotulados por razbes estruturais. Linguas indigenas, dialetos
regionais, doencas raras, falhas industriais incomuns, eventos
extremos, dados ambientais especificos e contextos locais possuem
poucos exemplos anotados. O aprendizado auto-supervisionado
torna-se particularmente relevante nesses cenarios, pois permite
aproveitar grandes volumes de dados brutos disponiveis (BAEVSKI

et al,, 2020; BOMMASANI et al., 2021).

O desafio central ndao é apenas classificar dados, mas aprender
representacdes. Uma representacao € uma forma computacional de
organizar informacao de modo que relacdes relevantes fiquem mais
acessiveis ao modelo. Boas representacdes aproximam elementos
semanticamente semelhantes, separam padrdes distintos e
capturam regularidades Uteis para varias tarefas downstream

(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; MIKOLQV et al., 2013).

O aprendizado auto-supervisionado desloca o foco da tarefa
especifica para a representacao geral. Em vez de treinar um modelo
apenas para uma classificacao estreita, busca-se pré-treinar um
modelo em dados amplos e depois adapta-lo a diferentes tarefas.
Essa logica explica parte do sucesso dos modelos fundacionais
contemporaneos (DEVLIN et al, 2019; BROWN et al, 2020;
BOMMASANI et al., 2021).



Portanto, a exploracao de dados nao estruturados exige meétodos
gue consigam aprender a partir da abundancia de dados brutos e
da escassez de rotulos. O aprendizado auto-supervisionado oferece
esse caminho ao transformar o préprio dado em fonte de supervisao

(LECUN; MISRA, 2021; ZHANG et al., 2025).

4. FUNDAMENTOS DO APRENDIZADO AUTO-SUPERVISIONADO

O aprendizado auto-supervisionado € um paradigma no qual o
modelo aprende a partir de sinais de supervisao gerados
automaticamente dos proprios dados. Diferentemente do
aprendizado supervisionado, que depende de rotulos humanos, o
aprendizado auto-supervisionado cria tarefas internas, como prever
uma parte ausente do dado, reconstruir uma entrada corrompida,
identificar relacdes temporais, aproximar versdées aumentadas da
mesma amostra ou alinhar modalidades diferentes (DOERSCH,;

GUPTA; EFROS, 2015; CHEN et al., 2020; LECUN; MISRA, 2021).

A ideia de aprender representacdes sem rotulos explicitos nao é
inteiramente nova. Autoencoders, modelos generativos,
embeddings  distribuidos e métodos de reducao de
dimensionalidade ja buscavam capturar estrutura latente dos dados.
Hinton e Salakhutdinov (2006) mostraram a relevancia de
representacdées compactas, enquanto Vincent et al. (2008)
desenvolveram denoising autoencoders capazes de reconstruir
entradas corrompidas, antecipando principios usados em métodos
modernos de  mascaramento e  reconstrucao  (HINTON,;

SALAKHUTDINQV, 2006; VINCENT et al., 2008).

O que tornou o aprendizado auto-supervisionado contemporaneo

especialmente poderoso foi a combinacdao entre grandes bases de



dados, arquiteturas profundas, Transformers, GPUs, otimizagao em
larga escala e tarefas pretextuais eficazes. O Transformer, proposto
por Vaswani et al. (2017), tornou-se arquitetura central para modelos
de linguagem, visao e multimodalidade, devido a capacidade de
modelar dependéncias longas por mecanismos de atencao

(VASWANI et al.,, 2017, DOSOVITSKIY et al., 2021).

No processamento de linguagem natural, o aprendizado auto-
supervisionado aparece em tarefas como previsao da prdoxima
palavra, modelagem de linguagem mascarada e ordenagao de
sentencas. Word2Vec ja havia demonstrado que relagcdes semanticas
poderiam emergir da previsao de contexto linguistico (MIKOLOV et
al., 2013). BERT ampliou essa |6gica ao mascarar tokens e treinar
Transformers bidirecionais em grandes corpora, gerando

representacdes transferiveis (DEVLIN et al., 2019).

Na visao computacional, tarefas pretextuais iniciais incluiam prever
rotacao, resolver quebra-cabecas de patches, colorir imagens e
reconstruir entradas. Posteriormente, meétodos contrastivos
ganharam destaque ao aproximar representacoes de duas versodes
aumentadas da mesma imagem e afastar representacdes de
imagens diferentes (DOERSCH; GUPTA; EFRQOS, 2015; GIDARIS;
SINGH; KOMODAKIS, 2018; CHEN et al., 2020).

O aprendizado auto-supervisionado também se diferencia do
aprendizado nao supervisionado tradicional. Embora ambos usem
dados sem rétulos humanos, o auto-supervisionado define objetivos
de predicao explicitos a partir dos proprios dados, enquanto o nao
supervisionado classico frequentemente busca agrupamentos,

reducao de dimensionalidade ou estimacao de densidade sem



tarefa pretextual claramente estruturada (BENGIO; COURVILLE;
VINCENT, 2013; LECUN; MISRA, 2021).

A vantagem do aprendizado auto-supervisionado estd em sua
capacidade de produzir representacdes generalizaveis. Apos pré-
treinamento, o modelo pode ser adaptado a tarefas especificas com
poucos rotulos. Essa logica reduz custo de anotacao, melhora
desempenho em dominios de baixa rotulacao e permite reutilizacao
de modelos em multiplos contextos (DEVLIN et al., 2019; BAEVSKI et
al., 2020; HE et al., 2022).

Entretanto, a qualidade da representacao depende da tarefa
pretextual. Uma tarefa inadequada pode levar o modelo a aprender
atalhos irrelevantes. Por exemplo, em imagens, aumentos mal
escolhidos podem destruir informacdes importantes, em texto,
mascaramento mal calibrado pode limitar contexto; em sinais,
janelas temporais inadequadas podem ocultar padrdes criticos. A
construcao da tarefa €, portanto, elemento epistemoldgico central
do método (CHEN et al.,, 2020; BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

5. APRENDIZADO CONTRASTIVO E REPRESENTACOES
DISCRIMINATIVAS

O aprendizado contrastivo € uma das abordagens mais influentes
do aprendizado auto-supervisionado. Seu principio € aproximar
representacdes de amostras semanticamente relacionadas e afastar
representacdes de amostras diferentes. Em visao computacional,
iIsso geralmente ocorre por meio de diferentes aumentos da mesma
iImagem, como cortes, alteracdes de cor, desfoque e transformacdes

geomeétricas (CHEN et al,, 2020; HE et al.,, 2020).



SIMCLR, proposto por Chen et al. (2020), mostrou que um
framework relativamente simples, baseado em aumentos fortes,
codificador neural, projecao nao linear e perda contrastiva, poderia
aprender representacdes Vvisuais competitivas com métodos
supervisionados. O estudo demonstrou que a composicao dos
aumentos, o tamanho do batch e o tempo de treinamento sao

fatores criticos para o desempenho (CHEN et al.,, 2020).

MoCo, proposto por He et al. (2020), desenvolveu uma estratégia
baseada em fila dinamica e encoder momentum para manter
grande conjunto de exemplos negativos sem depender
exclusivamente de batches enormes. Essa abordagem foi
importante para tornar o aprendizado contrastivo mais eficiente em

certos cenarios computacionais (HE et al., 2020).

O aprendizado contrastivo também foi aplicado a texto, fala, séries
temporais e dados multimodais. Em CLIP, Radford et al. (2021)
treinaram um codificador de imagem e um codificador de texto para
alinhar pares imagem-legenda em larga escala. Embora utilize
supervisao natural de pares coletados da web, o método ilustra o
poder do contraste multimodal para criar representacdes
transferiveis e uso zero-shot em tarefas visuais (RADFORD et al,

2021).

A forca do aprendizado contrastivo esta em aprender invariancias. O
modelo deve reconhecer que duas versdes transformadas da
mesma amostra mantém identidade semantica, apesar de
mudancas superficiais. Em imagens, isso ajuda a ignorar variagcoes
de cor ou enquadramento. Em audio, pode ajudar a ignorar ruido.

Em texto, pode preservar significado diante de parafrases. Em séries



temporais, pode identificar padroes persistentes apesar de ruidos e

deslocamentos (CHEN et al., 2020; GRILL et al., 2020).

Entretanto, o aprendizado contrastivo possui desafios. A escolha de
exemplos negativos pode introduzir falsos negativos, isto €, amostras
semanticamente semelhantes tratadas como diferentes. Em bases
desbalanceadas, esse problema pode prejudicar representacoes.
Além disso, alguns métodos exigem grandes batches, memoria e
tempo computacional significativo (CHEN et al, 2020; HE et al,
2020).

Métodos como BYOL e SimSiam buscaram reduzir dependéncia de
exemplos negativos. BYOL utiliza duas redes, uma online e uma
target, com atualizacdo por média movel, aprendendo
representacdes por previsao entre diferentes visualizacdes da
mesma imagem sem contraste explicito com negativos (GRILL et al,,
2020). Essa linha mostrou que a dinamica de treinamento e a
assimetria arquitetural podem evitar colapso representacional sem

necessidade de negativos (GRILL et al., 2020; CHEN; HE, 2021).

O aprendizado contrastivo contribuiu decisivamente para
demonstrar que representacdes visuais, textuais e multimodais
poderiam ser aprendidas sem rétulos tradicionais. Sua influéncia
permanece central em modelos fundacionais, sistemas multimodais
e aplicacdes de busca semantica (CHEN et al.,, 2020; RADFORD et al,,
2021).

6. MODELAGEM MASCARADA, RECONSTRUCAO E APRENDIZADO
GENERATIVO

A modelagem mascarada constitui uma das estratégias mais bem-

sucedidas de aprendizado auto-supervisionado. A ideia é ocultar



parte da entrada e treinar o modelo para reconstruir ou prever a
informacao ausente. Essa Id6gica tornou-se fundamental no
processamento de linguagem natural com BERT e, posteriormente,
na visao computacional com Masked Autoencoders (DEVLIN et al,

2019; HE et al.,, 2022).

Em BERT, uma porcentagem dos tokens de entrada é mascarada, e
o0 modelo deve prever quais tokens foram ocultados a partir do
contexto bidirecional. Esse objetivo forca a rede a aprender relagcdes
sintaticas, semanticas e contextuais, resultando em representacdes
Uteis para multiplas tarefas linguisticas (DEVLIN et al, 2019). A
modelagem mascarada tornou-se uma das bases do pré-
treinamento moderno em linguagem natural (DEVLIN et al., 2019;

LIU et al., 2019).

Na visdo computacional, Masked Autoencoders, propostos por He et
al. (2022), aplicaram a ideia de mascarar grande parte dos patches
de uma imagem e treinar o modelo para reconstruir os pixels
ausentes. O método mostrou que uma tarefa aparentemente
simples poderia treinar Vision Transformers de forma escalavel, com
bons resultados em transferéncia para tarefas downstream (HE et al,,

2022).

A modelagem mascarada tem uma vantagem importante: ela
explora a estrutura interna dos dados sem exigir exemplos
negativos. Em vez de comparar amostras, o modelo aprende a inferir
partes ausentes a partir de partes observadas. Isso é especialmente
relevante em dominios nos quais a definicao de amostras positivas e
negativas é dificil, como sinais biomédicos, documentos longos,
imagens cientificas ou dados multimodais complexos (HE et al,

2022; BAEVSKI et al., 2022).



Autoencoders e variational autoencoders também pertencem a
tradicao de reconstrucao. Autoencoders aprendem a codificar uma
entrada em representacao comprimida e reconstrui-la. Variational
Autoencoders introduzem modelagem probabilistica do espaco
latente, permitindo geracao e interpolagao. Embora nem todos
sejam chamados de auto-supervisionados em sentido estrito
contemporaneo, compartilham a ideia de aprender estrutura dos
dados sem rotulos manuais (KINGMA; WELLING, 2014; VINCENT et
al., 2008).

Em fala, wav2vec 2.0 combina mascaramento de representacdes
latentes com tarefa contrastiva sobre unidades quantizadas,
aprendendo representacdes de audio a partir de dados nao
transcritos. Essa abordagem demonstrou que a fala possui estrutura
suficiente para gerar supervisao interna, reduzindo dependéncia de

transcricdes extensas (BAEVSKI et al.,, 2020).

O data2vec, proposto por Baevski et al. (2022), avancou ao propor
uma estrutura unificada para texto, visao e fala, na qual o modelo
prevé representacdes latentes contextualizadas de uma rede
professora a partir de entradas mascaradas. Esse movimento aponta
para uma fronteira importante: objetivos auto-supervisionados
independentes de modalidade, capazes de aproximar diferentes

dominios de dados (BAEVSKI et al.,, 2022).

A modelagem mascarada, portanto, representa uma das bases mais
promissoras da |A escalavel. Ela é conceitualmente simples,
altamente adaptavel e eficaz em diferentes modalidades. Seu
desafio estda no custo computacional, na escolha da taxa de

mascaramento, na arquitetura adequada e na avaliacdo da



qualidade das representacdes aprendidas (HE et al, 2022; BAEVSKI
et al,, 2022).

7. TRANSFORMERS, MODELOS FUNDACIONAIS E
ESCALABILIDADE

A arquitetura Transformer transformou profundamente o
aprendizado auto-supervisionado. Proposta por Vaswani et al. (2017),
ela substituiu recorréncia por mecanismos de atencao, permitindo
modelar relacdes entre elementos de uma sequéncia de forma
paralelizavel e eficiente. Sua aplicacao em linguagem natural, visao
computacional, fala e multimodalidade tornou-a uma das
arquiteturas centrais da IA contemporanea (VASWANI et al, 2017,
DEVLIN et al., 2019; DOSOVITSKIY et al., 2021).

Os modelos fundacionais sao geralmente pré-treinados em grandes
volumes de dados e adaptados a multiplas tarefas. Bommmasani et al.
(2021) definem esses modelos como sistemas amplos que servem de
base para diversas aplicacdes downstream. O aprendizado auto-
supervisionado € um dos mecanismos centrais dessa base, pois
permite pré-treinamento em escala sem necessidade de rdétulos

mManuais especificos para cada tarefa (BOMMASANI et al., 2021).

Em linguagem natural, modelos como BERT, GPT, RoBERTa, T5 e
variantes posteriores demonstraram que pré-treinamento em larga
escala seguido de adaptacao pode gerar desempenho robusto em
ampla variedade de tarefas. Embora existam diferencas entre
objetivos autoregressivos, mascarados e sequéncia-a-sequéncia,
todos exploram estrutura dos proprios textos para aprender
representacdées ou capacidades gerativas (DEVLIN et al, 2019,
RADFORD et al., 2019; BROWN et al., 2020; RAFFEL et al., 2020).



Em visao computacional, Vision Transformers e modelos auto-
supervisionados como DINO e MAE mostraram que a combinacao
entre Transformers e pré-treinamento sem roétulos pode gerar
representacdes visuais com propriedades emergentes, inclusive
atencao a regides semanticamente relevantes (CARON et al.,, 2027;

HE et al., 2022; DOSOVITSKIY et al., 2021).

Em multimodalidade, CLIP demonstrou que o alinhamento entre
imagens e textos em larga escala permite aprender representacoes
transferiveis para tarefas visuais com uso de linguagem natural
como interface de classificacao. Esse resultado ampliou o campo de
modelos multimodais e abriu caminho para sistemas capazes de
relacionar diferentes formas de dados nao estruturados (RADFORD

et al,, 2021).

A escalabilidade desses modelos decorre de trés fatores principais. O
primeiro é a capacidade de aproveitar grandes bases nao rotuladas.
O segundo ¢é a reutilizacao de representacdes em multiplas tarefas.
O terceiro é a melhoria de desempenho com aumento de dados,
parametros e computacao, embora esse crescimento traga custos
ambientais e concentracao de infraestrutura (BROWN et al.,, 2020;

KAPLAN et al.,, 2020; SCHWARTZ et al., 2020).

A |A escalavel, entretanto, nao deve ser confundida com crescimento
ilimitado. Modelos maiores podem melhorar desempenho, mas
também aumentam custo computacional, consumo energético,
emissodes, barreiras de acesso, opacidade e risco de reproducao de
vieses em escala. A literatura sobre Green Al defende que eficiéncia,
custo e sustentabilidade devem ser critérios de avaliacao ao lado de
acuracia (SCHWARTZ et al, 2020; STRUBELL; GANESH; MCCALLUM,
2019).



A fronteira atual esta em modelos mais eficientes, adaptaveis e
especializados. Técnicas como fine-tuning eficiente em parametros,
distilacdo, quantizacao, pruning, retrieval-augmented generation,
mixture of experts, aprendizado continuo e modelos menores
especializados buscam equilibrar desempenho e custo (HAN; MAQ;

DALLY, 2016; HOUIsBY et al.,, 2019; LEWIS et al., 2020).

Portanto, o aprendizado auto-supervisionado € infraestrutura
epistémica dos modelos fundacionais, mas sua consolidacao exige
maturidade técnica e governanca. Escalar modelos sem escalar
responsabilidade pode ampliar riscos tanto computacionais quanto

sociais (BOMMASANI et al., 2021; BENDER et al., 2021).

8. APLICACOES EM LINGUAGEM NATURAL, DOCUMENTOS E
CONHECIMENTO TEXTUAL

O processamento de linguagem natural foi uma das areas mais
transformadas pelo aprendizado auto-supervisionado. Textos sao
abundantes, mas rotulos especificos para tarefas sao escassos. A
possibilidade de pré-treinar modelos em corpora massivos e adapta-
los para classificacao, sumarizacao, traducao, busca semantica,
extracao de entidades, resposta a perguntas e geragao textual
tornou-se uma das principais conquistas da |IA moderna (DEVLIN et

al., 2019; BROWN et al., 2020).

Em documentos corporativos,  juridicos, académicos e
administrativos, o aprendizado auto-supervisionado permite
construir representacdes semanticas capazes de organizar,
recuperar, agrupar e classificar informacdes. Modelos de linguagem
pré-treinados podem identificar similaridade entre documentos,

extrair temas, apoiar analise de contratos, detectar inconsisténcias e



estruturar grandes acervos textuais (PETERS et al., 2018; DEVLIN et
al., 2019).

Em contextos de baixa rotulagcao, modelos pré-treinados podem ser
ajustados com poucos exemplos. Isso € particularmente relevante
para dominios especializados, como direito, medicina, contabilidade,
engenharia, meio ambiente e administracao publica. A transferéncia
de aprendizagem reduz a necessidade de grandes bases anotadas,
embora ainda exija validacao rigorosa por especialistas (HOWARD,;
RUDER, 2018; DEVLIN et al.,, 2019).

A busca semantica é uma aplicacao direta. Em vez de procurar
apenas palavras-chave, modelos auto-supervisionados podem
representar consultas e documentos em espacos vetoriais,
permitindo recuperar conteudos semanticamente relacionados.
Essa abordagem € central em sistemas modernos de recuperacao
de informacao, assistentes inteligentes e aplicacdes de geracao
aumentada por recuperacao (MIKOLOV et al.,, 2013; LEWIS et al,
2020).

A analise de sentimentos, opinides e discurso também se beneficia
do pré-treinamento. Modelos linguisticos capturam padroes
pragmaticos e semanticos que podem ser adaptados a tarefas de
classificacao emocional ou analise social. Contudo, esses modelos
podem reproduzir vieses presentes nos dados de treinamento,
exigindo auditoria e mitigacao (BOLUKBASI et al.,, 2016, BENDER et
al., 2021).

Em linguas de poucos recursos, o aprendizado auto-supervisionado
é especialmente estratégico. Grandes quantidades de texto bruto

podem ser usadas para pré-treinamento mesmo quando ha poucos



rotulos. Essa possibilidade pode apoiar tecnhologias linguisticas em
idiomas regionais, linguas indigenas, dialetos e variedades nao
hegemonicas, desde que haja cuidado com soberania de dados e
participacao das comunidades (JOSHI et al,, 2020; BOMMASANI et
al., 2021).

A exploracao textual auto-supervisionada, portanto, nao apenas
melhora tarefas computacionais, mas também reorganiza a gestao
do conhecimento. Arquivos antes dispersos podem tornar-se
pesquisaveis, comparaveis, resumiveis e integraveis por

representacdes semanticas (DEVLIN et al,, 2019; LEWIS et al., 2020).

9. APLICAGCOES EM VISAO COMPUTACIONAL, IMAGENS E VIDEOS

Na visao computacional, dados visuais sao abundantes, mas sua
anotacao é altamente custosa. Rotular imagens para classificacao
pode ser trabalhoso; segmentar objetos pixel a pixel é ainda mais
caro; anotar videos exige tempo, precisao temporal e consisténcia. O
aprendizado auto-supervisionado oferece alternativa ao aprender
representacdes visuais a partir de imagens e videos nao rotulados

(CHEN et al.,, 2020; CARON et al,, 2021; HE et al., 2022).

Métodos contrastivos como SImMCLR e MoCo mostraram que
aumentos de imagem podem criar pares positivos para treinamento
sem rotulos. O modelo aprende a reconhecer que diferentes
transformacdes da mesma imagem preservam sua identidade
semantica, produzindo embeddings Uteis para classificacao,
deteccao e segmentacao apds adaptacao (CHEN et al., 2020; HE et
al., 2020).

DINO evidenciou propriedades emergentes em Vision Transformers

treinados por auto-supervisao. Caron et al. (2021) observaram que



mapas de atencao de modelos auto-supervisionados podem
capturar regides semanticamente relevantes da imagem, sugerindo
gue o modelo aprende estrutura visual sem roétulos explicitos de

segmentacao (CARON et al., 2021).

MAE tornou-se referéncia em modelagem mascarada visual. Ao
mascarar grande parte dos patches da imagem e reconstruir a
entrada, o modelo aprende representacdes escalaveis e transferiveis.
Esse método aproximou a visao computacional da légica de masked
modeling que ja havia sido bem-sucedida em linguagem natural

(HE et al,, 2022).

Em imagens médicas, aprendizado auto-supervisionado pode
reduzir dependéncia de radiologistas, patologistas ou especialistas
para rotulacao inicial. Grandes bases de imagens podem ser usadas
para pré-treinamento e depois ajustadas para deteccao de achados
especificos. Contudo, aplicacdes clinicas exigem validacao,
explicabilidade, avaliacao de viés e controle regulatério (AZIZPOUR

et al,, 2016; BOMMASANI et al., 2021).

Em sensoriamento remoto e imagens geoespaciais, a auto-
supervisao pode apoiar classificacdo de uso do solo, deteccao de
desmatamento, monitoramento agricola, analise urbana e
identificacao de desastres. Como a anotacao geoespacial é cara e
depende de contexto  territorial, representacdées  auto-
supervisionadas podem acelerar aplicacdes ambientais e urbanas

(JEAN et al., 2016; CHEN et al., 2025).

Em videos, o desafio é ainda maior porque ha dimensao temporal.
Tarefas auto-supervisionadas podem prever frames futuros, ordenar

segmentos, contrastar clipes, reconstruir trechos mascarados ou



alinhar audio e imagem. O aprendizado de movimento, causalidade
visual e continuidade temporal € uma fronteira relevante da IA
escalavel (MISRA; ZITNICK; HEBERT, 2016; FEICHTENHOFER et al,,
2021).

A visao computacional auto-supervisionada permite transformar
acervos visuais brutos em conhecimento operacional. Industrias
podem monitorar defeitos, cidades podem analisar trafego, hospitais
podem apoiar triagem, pesquisadores podem explorar imagens
cientificas e organizacdées ambientais podem monitorar territorios
com menor dependéncia de rotulagao manual (CHEN et al,, 2020;

HE et al., 2022).

10. APLICACOES EM FALA, AUDIO, SINAIS DIGITAIS E SERIES
TEMPORAIS

O aprendizado auto-supervisionado em fala e audio ganhou
destaque porque transcricdes sao caras, especialmente em linguas
de poucos recursos, contextos ruidosos ou dominios técnicos.
wav2vec 2.0 demonstrou que modelos podem aprender
representacdes de audio bruto e atingir desempenho elevado em
reconhecimento de fala com pouca transcricao rotulada (BAEVSKI et

al., 2020).

A fala possui estrutura acustica, fonética, prosddica e temporal.
Modelos auto-supervisionados podem explorar mascaramento,
contraste, quantizacao e previsao de segmentos para aprender
padrdes relevantes. Essa estratégia pode apoiar reconhecimento de
fala, identificacao de locutor, diarizacao, traducao de fala e analise de

emocoes vocais (BAEVSKI et al., 2020; HSU et al., 2021).



Em sinais digitais e séries temporais, o aprendizado auto-
supervisionado pode ser aplicado a sensores industriais, sinais
biomédicos, dados financeiros, telemetria, redes elétricas, trafego,
clima e Internet das Coisas. Esses dados frequentemente
apresentam padrbdes temporais complexos, ruido, sazonalidade,
eventos raros e anomalias pouco rotuladas (FRANCESCHI;

DIEULEVEUT; JAGGI, 2019; YUE et al., 2022).

Tarefas pretextuais para séries temporais podem incluir previsao de
janelas futuras, reconstrucao de trechos mascarados, ordenacao
temporal, contraste entre segmentos do mesmo sinal, deteccao de
transformacdes e alinhamento entre sensores. O objetivo é aprender
representacdées que capturem regimes normais, transicoes,
periodicidades e anomalias (FRANCESCHI; DIEULEVEUT; JAGGI, 2019;
YUE et al., 2022).

Em saude, sinais como ECG, EEG, pressao, oximetria e registros de
dispositivos vestiveis podem ser explorados por auto-supervisao para
reduzir dependéncia de roétulos clinicos extensos. Entretanto, esses
usos exigem validacao rigorosa, privacidade, seguranca e
interpretacao por profissionais qualificados (RAJAGOPALAN et al,
2020; BOMMASANI et al., 2021).

Em induUstrias, séries temporais de maquinas podem ser usadas para
manutencao preditiva. Como falhas reais sdao raras e rotuladas com
dificuldade, aprender o comportamento normal por auto-supervisao
pode permitir detectar desvios, padroes andmalos e degradacao

progressiva (ZHANG et al., 2019; YUE et al., 2022).

Em ambientes urbanos e ambientais, sensores produzem fluxos

continuos sobre clima, poluicao, drenagem, mobilidade, energia e



ruido. O aprendizado auto-supervisionado pode apoiar previsao,
compressao, deteccao de anomalias e descoberta de padrbées em
larga escala, reduzindo dependéncia de rotulacdo humana

(KITCHIN, 2014; FRANCESCHI; DIEULEVEUT, JAGGl, 2019).

Assim, a auto-supervisao amplia a IA para dominios nos quais
rotulos sao raros, eventos criticos sao incomuns e dados brutos sao
abundantes. Essa caracteristica é decisiva para aplicacdes cientificas,

industriais e publicas (BAEVSKI et al., 2020; YUE et al.,, 2022).

1. APRENDIZADO MULTIMODAL E ALINHAMENTO ENTRE
REPRESENTACOES

O aprendizado multimodal busca integrar diferentes modalidades
de dados, como texto, imagem, audio, video, sensores, tabelas e
sinais. A realidade informacional é frequentemente multimodal:
uma consulta médica envolve texto, imagem, audio e sinais, um
sistema urbano envolve video, sensores, mapas e documentos; uma
plataforma educacional envolve fala, texto, Iimagem e
comportamento de navegacdo (BALTRUSAITIS; AHUJA; MORENCY,
2019; RADFORD et al., 2021).

O aprendizado auto-supervisionado € particularmente Util nesse
contexto porque modalidades diferentes podem supervisionar umas
as outras. Uma legenda pode orientar representacao visual;, o dudio
pode alinhar-se ao video; sensores diferentes podem fornecer
perspectivas complementares do mesmo evento; texto e imagem
podem ser contrastados para aprender conceitos compartilhados

(RADFORD et al.,, 2021; BAEVSKI et al., 2022).

CLIP demonstrou que pares imagem-texto coletados em larga

escala podem treinar modelos capazes de associar conceitos visuais



a linguagem natural. Esse alinhamento permitiu classificacao zero-
shot, busca multimodal e generalizacao para multiplas tarefas
visuais sem treinamento especifico em cada dataset (RADFORD et

al., 2021).

O data2vec avancou em direcao a uma estrutura comum para fala,
visao e linguagem, buscando reduzir a fragmentacao de objetivos
auto-supervisionados especificos por modalidade. Essa linha aponta
para modelos mais gerais, capazes de aprender representacoes
abstratas a partir de diferentes formas de dados (BAEVSKI et al,
2022).

A multimodalidade também ¢é estratégica para dados nao
estruturados corporativos. Uma organizacao pode ter documentos,
imagens, videos, audios de atendimento, registros de sensores e
bancos de conhecimento. Representacdes multimodais permitem
busca cruzada, sumarizacao, classificacao, recomendacao e apoio a
decisdo com base em multiplas fontes (BALTRUSAITIS; AHUJA;
MORENCY, 2019; BOMMASANI et al.,, 2021).

O desafio do aprendizado multimodal esta em alinhar modalidades
com granularidades diferentes. Uma imagem pode corresponder a
uma frase; um video a multiplos eventos; um audio a uma
transcricao; um sensor a uma condicao fisica. O modelo precisa
aprender correspondéncias sem reduzir indevidamente a
complexidade de cada modalidade (BALTRUSAITIS; AHUIJA;
MORENCY, 2019; RADFORD et al., 2021).

Ha também riscos de viés. Pares imagem-texto coletados da
internet podem reproduzir esteredtipos, associacoes

discriminatdrias e desigualdades culturais. Modelos multimodais



podem aprender correlagcdes problematicas entre aparéncia, género,
raca, territorio, classe social e linguagem. A avaliacao ética deve ser
parte do desenvolvimento (BENDER et al., 2021, BOMMASANI et al,,
2021).

O aprendizado multimodal auto-supervisionado representa uma
fronteira decisiva porque aproxima a |A da complexidade do mundo
real. Sistemas inteligentes precisam compreender que dados
raramente aparecem isolados; eventos, documentos, imagens, sinais
e linguagem se complementam (RADFORD et al., 2021, BAEVSKI et
al., 2022).

12. MODELO MIEAS-DNE: EXPLORACAO AUTO-SUPERVISIONADA
DE DADOS NAO ESTRUTURADOS

Este artigo propde o MIEAS-DNE — Modelo Integrado de
Exploracao Auto-Supervisionada de Dados Nao Estruturados. O
modelo busca orientar  organizacgoes, pesquisadores e
desenvolvedores na construcao de pipelines de aprendizado auto-
supervisionado aplicados a grandes volumes de dados brutos,

heterogéneos e pouco rotulados.

O MIEAS-DNE é estruturado em oito camadas: ingestao de dados,
curadoria e qualidade, pré-processamento por modalidade, geracao
de tarefas pretextuais, pré-treinamento auto-supervisionado,
avaliacdao de representacdes, adaptacao downstream e governancga
responsavel. Essas camadas operam de forma integrada e iterativa

(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; BOMMASANI et al., 2021).

A primeira camada, ingestao de dados, envolve coleta de textos,
imagens, audios, videos, sinais, logs e documentos. Essa etapa deve

registrar origem, formato, licenca, contexto, sensibilidade,



representatividade e limitacdes dos dados. A qualidade da IA
comeca antes do treinamento (MITCHELL et al.,, 2019; GEBRU et al,
2021).

A segunda camada, curadoria e qualidade, inclui deduplicacao,
remocao de ruido, deteccao de dados corrompidos, filtragem de
conteudos sensiveis, balanceamento de dominios, documentacao e
analise de viés. Dados nao estruturados em larga escala podem
conter redundancia, desinformacao, linguagem ofensiva, dados
pessoais e padrdes discriminatorios (BENDER et al., 2021, GEBRU et
al., 2021).

A terceira camada, pré-processamento por modalidade, adapta cada
tipo de dado as exigéncias do modelo. Textos podem ser
tokenizados; imagens podem ser redimensionadas e aumentadas;
audios podem ser segmentados; séries temporais podem ser
normalizadas; documentos podem passar por OCR; e videos podem
ser amostrados em frames ou clipes (DEVLIN et al.,, 2019; CHEN et al,,
2020; BAEVSKI et al.,, 2020).

A quarta camada, geracao de tarefas pretextuais, define a forma de
supervisao interna. Para texto, pode-se usar mascaramento ou
previsao autoregressiva. Para imagem, contraste ou reconstrucao de
patches mascarados. Para audio, mascaramento de representacdes
latentes. Para séries temporais, previsao de janelas ou contraste
entre segmentos. Para multimodalidade, alinhamento entre pares
(DEVLIN et al, 2019; CHEN et al, 2020; HE et al,, 2022; RADFORD et
al., 2021).

A quinta camada, pré-treinamento auto-supervisionado, envolve

escolha de arquitetura, funcao de perda, infraestrutura



computacional, estratégia de otimizacao, regularizagcao, batch size,
taxa de aprendizado e monitoramento. Essa etapa pode exigir
grande poder computacional, especialmente em modelos
fundacionais (VASWANI et al., 2017, BROWN et al., 2020; SCHWARTZ
et al.,, 2020).

A sexta camada, avaliacao de representacdes, verifica se o0s
embeddings aprendidos sao Uteis. Isso pode ocorrer por linear
probing, fine-tuning, few-shot evaluation, clustering, recuperacao
semantica, transferéncia entre dominios, robustez a ruido e analise

qualitativa de vizinhancas vetoriais (CHEN et al., 2020; HE et al., 2022).

A sétima camada, adaptacao downstream, ajusta o modelo a tarefas
especificas. Pode envolver classificacdao, deteccao de anomalias,
sumarizacao, busca semantica, reconhecimento de fala,
segmentacao, recomendacao, previsao ou apoio a decisao. O
objetivo é aproveitar o pré-treinamento para reduzir rotulos
necessarios e melhorar desempenho (DEVLIN et al., 2019; BAEVSKI et
al., 2020).

A oitava camada, governanca responsavel, inclui privacidade,
segurancga, explicabilidade, documentacao, auditoria de viés,
eficiéncia computacional, controle de acesso e monitoramento pos-
implantacao. Essa camada € indispensavel porque modelos auto-
supervisionados podem aprender padrdes problematicos dos dados
brutos em escala (MITCHELL et al, 2019; BENDER et al, 2027,
BOMMASANI et al., 2021).

O MIEAS-DNE opera em ciclo continuo. Novos dados podem
atualizar representacdes; avaliacdes podem revelar vieses; tarefas

downstream podem indicar lacunas; e auditorias podem exigir



curadoria adicional. Assim, a exploragcao auto-supervisionada nao é
etapa Unica, mas processo permanente de aprendizagem e

governanca.

13. AVALIACAO, GENERALIZACAO E TRANSFERENCIA DE
APRENDIZAGEM

A avaliacao de modelos auto-supervisionados é desafiadora porque
O objetivo principal ndo €& apenas bom desempenho na tarefa
pretextual, mas qualidade da representacao aprendida. Um modelo
pode reconstruir entradas com precisao e ainda aprender
representacdes pouco Uteis para tarefas downstream. Por isso, a
avaliacao deve ir além da perda de pré-treinamento (BENGIO;

COURVILLE; VINCENT, 2013; CHEN et al., 2020).

O linear probing € uma estratégia comum. Nela, o codificador pré-
treinado é congelado e apenas um classificador linear é treinado
sobre as representacdes. Se o desempenho for alto, entende-se que
as representacdes ja capturam informacao relevante para a tarefa.
SIimCLR e outros meétodos utilizaram essa estratégia em
benchmarks de visao computacional (CHEN et al.,, 2020; HE et al,,
2020).

O fine-tuning avalia a capacidade de adaptacao do modelo. Apds
pré-treinamento, todos ou parte dos parametros sao ajustados para
uma tarefa especifica. Essa avaliacao reflete uso pratico,
especialmente quando ha poucos rotulos. BERT, wav2vec 2.0 e MAE
demonstraram forte desempenho por fine-tuning em tarefas
downstream (DEVLIN et al, 2019; BAEVSKI et al, 2020; HE et al,
2022).



A avaliacao few-shot e zero-shot tornou-se relevante com modelos
fundacionais e multimodais. Em zero-shot, o modelo executa tarefa
sem treinamento especifico naquela base; em few-shot, adapta-se
com poucos exemplos. CLIP popularizou avaliacao zero-shot em
visao por meio de descricdes textuais de classes (RADFORD et al,,

2021).

A generalizacao fora de distribuicdo é uma dimensao critica.
Modelos podem ter bom desempenho em benchmarks conhecidos,
mas falhar em dados de novos dominios, populacdes, sensores,
linguas ou condicdes ambientais. A robustez deve ser avaliada em
cenarios reais e variados (HENDRYCKS; DIETTERICH, 2019;
BOMMASANI et al., 2021).

A interpretabilidade das representacdes também importa. Embora
embeddings sejam vetores de alta dimensao, analises de vizinhanga,
visualizacao, clustering, probes linguisticos, mapas de atencao e
testes contrafactuais podem ajudar a compreender o que foi
aprendido. No entanto, essas técnicas tém limitacdes e nao

substituem avaliacao empirica (RUDIN, 2019; JAIN; WALLACE, 2019).

A avaliagao deve também considerar eficiéncia. Um modelo que
obtém ganho marginal com enorme custo computacional pode nao
ser adequado em contextos de sustentabilidade, acesso
democratico ou implantacao em borda. A literatura de Green Al
defende reportar custo computacional, energia e emissdes junto aos
resultados de desempenho (SCHWARTZ et al, 2020; STRUBELL;
GANESH; MCCALLUM, 2019).

Portanto, avaliar aprendizado auto-supervisionado exige multiplas

métricas: desempenho downstream, transferéncia, robustez,



eficiéncia, viés, interpretabilidade e utilidade pratica. A qualidade da
representacao nao € propriedade abstrata; depende da tarefa, do
dominio e dos riscos associados (BOMMASANI et al., 2021; MITCHELL
et al,, 2019).

14. DESAFIOS TECNICOS, LIMITACOES E RISCOS

Apesar de seu potencial, o aprendizado auto-supervisionado
apresenta desafios relevantes. O primeiro é o custo computacional.
Pré-treinar modelos grandes em dados massivos pode exigir
milhares de horas de GPU, infraestrutura especializada e alto
consumo energético. Esse custo pode concentrar poder em poucas
organizacdes com capacidade computacional elevada (STRUBELL;

GANESH; MCCALLUM, 2019; SCHWARTZ et al., 2020).

O segundo desafio € a qualidade dos dados. Como o modelo
aprende dos proprios dados, ruidos, vieses, duplicacdes, informacdes
falsas, conteudos toxicos e desequilibrios podem ser incorporados as
representacdes. Dados nao curados em larga escala podem gerar
modelos que reproduzem esteredtipos ou associacdes indesejadas

(BENDER et al,, 2021; GEBRU et al., 2021).

O terceiro desafio € a definicao da tarefa pretextual. Uma tarefa pode
induzir o modelo a aprender atalhos superficiais. Em visao, o modelo
pode usar artefatos de augmentacao; em texto, pode memorizar
padrdes espurios; em séries temporais, pode capturar ruidos em vez
de fenbmenos relevantes. A tarefa deve ser alinhada ao tipo de
estrutura que se deseja aprender (DOERSCH; GUPTA; EFROS, 2015;
CHEN et al., 2020).

O quarto desafio é o colapso representacional. Em alguns métodos,

especialmente sem exemplos negativos, existe risco de o modelo



produzir representacdes triviais ou indistinguiveis. Métodos como
BYOL e SimSiam propuseram mecanismos arquiteturais para evitar
esse problema, mas a estabilidade do treinamento continua sendo

tema importante (GRILL et al.,, 2020; CHEN; HE, 2021).

O quinto desafio é a avaliacao. Benchmarks podem nao representar
contextos reais. Um modelo excelente em ImageNet, GLUE ou
LibriSpeech pode apresentar desempenho inferior em ambientes
locais, dados ruidosos, linguas regionais, sensores especificos ou
dominios especializados. A avaliacao deve ser contextualizada

(HENDRYCKS; DIETTERICH, 2019; BOMMASAN!I et al., 2021).

O sexto desafio € a privacidade. Pré-treinamento em grandes bases
pode incluir dados pessoais, documentos sensiveis ou informacoes
protegidas. Modelos podem memorizar trechos ou permitir
inferéncias indesejadas. Técnicas de anonimizacao, filtragem,
aprendizado federado, privacidade diferencial e governanca de
acesso tornam-se relevantes (CARLINI et al, 2021, DWORK; ROTH,
2014).

O sétimo desafio € a explicabilidade. Representacdes profundas sao
dificeis de interpretar, e decisdes baseadas nelas podem afetar
pessoas em contextos de crédito, saude, seguranga, educagcao ou
justica. A opacidade é especialmente problematica quando o
modelo foi pré-treinado em dados amplos e adaptado a tarefas

sensiveis (RUDIN, 2019; MITCHELL et al., 2019).

O oitavo desafio € o risco de uso indevido. Representacoes
poderosas podem ser wusadas para vigilancia, manipulacao,
desinformacao, reconhecimento biomeétrico abusivo ou automacao

discriminatoria. A escalabilidade técnica deve ser acompanhada por



limites éticos e regulatorios (BENDER et al., 2021; BOMMASAN!I et al,,
2021).

Assim, o aprendizado auto-supervisionado nao é solugao neutra. Ele
amplia capacidades da IA, mas também amplia responsabilidades.
Sua adoc¢ao deve ser acompanhada por governanca técnica, social e

ética (MITCHELL et al,, 2019; SCHWARTZ et al., 2020).

15. RESULTADOS DA ANALISE

A analise da literatura permite identificar dez resultados principais.

O primeiro resultado € que o aprendizado auto-supervisionado
reduz a dependéncia de rotulacao manual, permitindo explorar
grandes volumes de dados brutos em texto, imagem, audio, fala,
video, sinais e dados multimodais (DEVLIN et al., 2019; CHEN et al,,
2020; BAEVSKI et al., 2020).

O segundo resultado € que representacdes aprendidas por auto-
supervisao podem ser transferidas para multiplas tarefas
downstream, melhorando desempenho em cenarios de poucos
rotulos e reduzindo custo de adaptacao (DEVLIN et al., 2019; HE et al,,
2022).

O terceiro resultado é que tarefas contrastivas sao eficazes para
aprender invariancias e similaridades semanticas, especialmente em
visao computacional e multimodalidade (CHEN et al, 2020;

RADFORD et al., 2021).

O quarto resultado € que modelagem mascarada e reconstrucao

representam estratégias escalaveis e adaptaveis, com forte impacto



em linguagem, visao e fala (DEVLIN et al., 2019; HE et al, 2022;
BAEVSKI et al., 2020).

O quinto resultado € que Transformers ampliaram a escalabilidade
do aprendizado auto-supervisionado, permitindo  modelar
dependéncias longas e transferir arquiteturas entre modalidades

(VASWANI et al.,, 2017, DOSOVITSKIY et al., 2021).

O sexto resultado é que modelos fundacionais dependem
fortemente de pré-treinamento auto-supervisionado ou fracamente
supervisionado em larga escala, servindo de base para multiplas

aplicacées (BROWN et al., 2020; BOMMASANI et al., 2021).

O sétimo resultado é que dados nao estruturados tornam-se mais
exploraveis quando convertidos em representacdes vetoriais
semanticamente organizadas, permitindo busca, agrupamento,
classificacao, recomendacao e analise de similaridade (MIKOLOV et

al., 2013; BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

O oitavo resultado € que a eficiéncia computacional é condicao
estratégica, pois modelos auto-supervisionados em escala podem
exigir alto consumo energético e infraestrutura especializada

(STRUBELL; GANESH; MCCALLUM, 2019; SCHWARTZ et al., 2020).

O nono resultado é que qualidade e governanca dos dados sao
fundamentais, pois modelos auto-supervisionados podem absorver
ruidos, vieses e informacdes sensiveis presentes nas bases de pré-

treinamento (BENDER et al., 2021; GEBRU et al., 2021).

O décimo resultado é que o MIEAS-DNE oferece estrutura conceitual

para organizar pipelines de exploracao auto-supervisionada,



integrando ingestao, curadoria, tarefas pretextuais, pré-treinamento,

avaliacdo, adaptacao e governancga responsavel.

16. DISCUSSAO

A discussao central deste artigo é que o aprendizado auto-
supervisionado representa uma mudanca profunda na forma como
a inteligéncia artificial aprende a partir de dados. Em vez de
depender exclusivamente de rétulos humanos, os modelos passam
a explorar regularidades internas dos proéprios dados. Essa mudanca
é especialmente relevante porque a producao de dados nao
estruturados cresce em velocidade muito superior a capacidade
humana de anotacao (LECUN; MISRA, 2021; GOODFELLOW, BENGIO;
COURVILLE, 2016).

O primeiro ponto de discussao refere-se a economia da rotulacao. A
A supervisionada depende de bases anotadas, mas a anotacao €
um gargalo técnico, financeiro e epistemoldgico. O aprendizado
auto-supervisionado nao elimina completamente a necessidade de
rotulos, mas desloca sua funcao. Rotulos passam a ser mais
importantes para adaptacgao, validacao e avaliacao do que para todo
O processo de aprendizagem inicial (DEVLIN et al., 2019; BAEVSKI et
al., 2020).

O segundo ponto é a centralidade das representacdes. O valor do
aprendizado auto-supervisionado esta menos na tarefa pretextual
em si e mais na representacao que emerge dela. A tarefa de prever
tokens mascarados, reconstruir patches ou contrastar visualizacdes &
mMeio para aprender estruturas latentes Uteis. Essa distingcao é crucial

para compreender por que modelos auto-supervisionados podem



ser aplicados a tarefas diferentes daquelas usadas no pré-

treinamento (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; HE et al., 2022).

O terceiro ponto envolve escalabilidade. O aprendizado auto-
supervisionado permite treinar modelos com dados abundantes e
rotulos escassos, tornando-se compativel com a escala da internet,
de sensores, de arquivos corporativos, de imagens cientificas e de
dados multimodais. Essa escalabilidade explica seu papel nos
modelos fundacionais, que funcionam como infraestruturas gerais

de representacao (BOMMASANI et al., 2021; BROWN et al., 2020).

O quarto ponto refere-se a transferéncia de aprendizagem. Modelos
pré-treinados podem ser adaptados a tarefas especificas com
menos dados rotulados. Essa  caracteristica  democratiza
parcialmente o uso da IA em dominios especializados, pois
organizacdes menores podem aproveitar modelos pré-treinados em
vez de treinar tudo do zero. Contudo, a dependéncia de modelos
fundacionais desenvolvidos por poucas organizacdes também cria
riscos de concentragcao tecnoldgica (BOMMASANI et al, 2021,
SCHWARTZ et al., 2020).

O guinto ponto é a multimodalidade. O mundo nao é unimodal, e a
inteligéncia humana integra visao, linguagem, som, movimento e
contexto. O aprendizado auto-supervisionado multimodal aproxima
a |A dessa complexidade ao alinhar representacdes entre
modalidades. CLIP, data2vec e modelos multimodais posteriores
demonstram que a supervisao pode emergir de correspondéncias

naturais entre dados (RADFORD et al., 2021; BAEVSKI et al., 2022).

O sexto ponto envolve a qualidade dos dados. A maxima “mais

dados” nao substitui  “melhores dados”. Modelos auto-



supervisionados aprendem padrdes presentes no corpus, incluindo
ruido, preconceito, desinformacao e redundancia. A curadoria de
dados, documentacao e auditoria tornam-se tao importantes
guanto arquitetura e poder computacional (BENDER et al, 2021,
GEBRU et al., 2021).

O sétimo ponto é a eficiéncia. O sucesso dos meétodos auto-
supervisionados em larga escala pode estimular modelos cada vez
Mmaiores, mas esse crescimento possui custo energético, ambiental e
econdmico. A pesquisa precisa equilibrar desempenho com
sustentabilidade computacional. Green Al e eficiéncia de modelos
devem ser incorporadas como critérios de qualidade cientifica

(STRUBELL; GANESH; MCCALLUM, 2019; SCHWARTZ et al., 2020).

O oitavo ponto é a governancga ética. Modelos treinados em dados
massivos podem ser aplicados em contextos sensiveis, como saude,
educacao, crédito, seguranca e justica. A origem dos dados, a
representatividade, a privacidade, o viés e a explicabilidade precisam
ser avaliados antes da implantacao. A auto-supervisao nao dispensa
responsabilidade humana; ao contrario, amplia a necessidade de

governanca (MITCHELL et al., 2019; BOMMASANI et al., 2021).

O nono ponto é que o aprendizado auto-supervisionado nao
substitui conhecimento especializado. Emm dominios criticos, como
medicina, engenharia, direito e politicas publicas, modelos podem
apoiar analise, mas a validacao deve envolver especialistas.
Representacdes poderosas podem revelar padrdes, mas sua
interpretacao exige contexto técnico e social (RUDIN, 2019;

MITCHELL et al., 2019).



O décimo ponto € gue a auto-supervisao abre novas formas de
descoberta. Ao explorar padrboes latentes em dados nao
estruturados, modelos podem sugerir agrupamentos, relacdes
semanticas, anomalias, tendéncias e estruturas que nao haviam sido
rotuladas previamente. Essa capacidade pode apoiar pesquisa
cientifica, inteligéncia organizacional e inovacao em dominios
complexos (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; LECUN; MISRA,
2021).

Assim, 0 aprendizado auto-supervisionado nao € apenas técnica de
machine learning, mas mudanca na infraestrutura cognitiva da IA.
Ele altera a relacao entre dado, rétulo, representacao, generalizacao
e escala. Seu futuro dependera da capacidade de combinar
desempenho, eficiéncia, governanca e responsabilidade social

(BOMMASANI et al., 2021; SCHWARTZ et al., 2020).

17. DIRETRIZES PARA APLICACAO DO APRENDIZADO AUTO-
SUPERVISIONADO

A partir da analise realizada, propdem-se diretrizes para aplicacao
responsavel e eficaz do aprendizado auto-supervisionado em dados

nao estruturados.

Primeiro, definir claramente o dominio dos dados, sua origem, sua
sensibilidade, sua qualidade e sua representatividade antes do pré-

treinamento (GEBRU et al., 2021; MITCHELL et al., 2019).

Segundo, escolher tarefa pretextual compativel com a estrutura do
dado. Texto, imagem, audio, video, sinais e séries temporais exigem
estratégias diferentes de mascaramento, contraste, reconstrucao ou

previsao (DEVLIN et al., 2019; CHEN et al., 2020; BAEVSKI et al., 2020).



Terceiro, documentar o pipeline de dados, incluindo filtros,
exclusdes, deduplicagcao, anonimizacao, licencas, limitacdes e

possiveis vieses (MITCHELL et al., 2019; GEBRU et al., 2021).

Quarto, utilizar avaliacao downstream adequada, combinando linear
probing, fine-tuning, few-shot evaluation, robustez fora de
distribuicao e analise qualitativa de representacdes (CHEN et al,

2020; HE et al., 2022).

Quinto, evitar avaliar modelos apenas pela tarefa pretextual. A
qualidade da representacao deve ser medida por sua utilidade em
tarefas reais (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; BOMMASANI et
al., 2021).

Sexto, considerar eficiéncia computacional, energia, custo e
emissdes como critérios de desenvolvimento e comparacao entre
modelos (SCHWARTZ et al,, 2020; STRUBELL; GANESH; MCCALLUM,
2019).

Sétimo, usar modelos pré-treinados quando apropriado, evitando
treinar do zero sem necessidade. A reutilizacdao responsavel pode
reduzir custo e acelerar aplicagdes (HOWARD; RUDER, 2018;
BOMMASANI et al., 2021).

Oitavo, adaptar modelos ao dominio por fine-tuning, adapters,
prompting, retrieval ou técnicas eficientes, conforme disponibilidade
de rotulos e criticidade da tarefa (HOUIsBY et al., 2019; LEWIS et al,,
2020).

Nono, implementar auditoria de viés, privacidade e seguranca antes
da implantacao, especialmente em aplicacdes sensiveis (BENDER et
al., 2021, CARLINI et al., 2021).



Décimo, manter humanos especialistas no ciclo de validagcao
guando o modelo for aplicado a decisdes de alto impacto (RUDIN,

2019; MITCHELL et al,, 2019).

Décimo primeiro, monitorar desempenho pds-implantacao, pois
distribuicao de dados pode mudar ao longo do tempo e degradar

representacdes (HENDRYCKS; DIETTERICH, 2019).

Décimo segundo, evitar automatizacao sem explicabilidade em
contextos criticos. Representacdes profundas devem  ser
acompanhadas por mecanismos de interpretacao, avaliacao e

contestabilidade (RUDIN, 2019).

Décimo terceiro, tratar dados nao estruturados como patrimoénio
informacional sensivel. Sua exploracao deve respeitar privacidade,
direitos autorais, licengas, consentimento e finalidade legitima

(BENDER et al., 2021; GEBRU et al., 2021).

Décimo quarto, incorporar multimodalidade quando houver ganho
real de contexto, evitando integracao artificial de modalidades sem
necessidade (BALTRUSAITIS; AHUJA; MORENCY, 2019; RADFORD et
al., 2021).

Décimo quinto, compreender que aprendizado auto-supervisionado
€ processo continuo de representacao, avaliacao e governanca, nao

apenas uma etapa técnica de pré-treinamento.

18. CONSIDERACOES FINAIS

O aprendizado auto-supervisionado consolidou-se como uma das
principais fronteiras da inteligéncia artificial escalavel. Em um

cenario marcado por crescimento exponencial de dados digitais e



escassez relativa de rotulos qualificados, esse paradigma permite
explorar textos, imagens, videos, audios, sinais e dados multimodais
por meio de representacdes aprendidas a partir da propria estrutura
dos dados (DEVLIN et al, 2019; CHEN et al.,, 2020; BAEVSKI et al,
2020).

O estudo demonstrou que a auto-supervisao desloca a dependéncia
da rotulacdo manual para a construcao de tarefas pretextuais
inteligentes. Mascaramento, reconstrucao, contraste, previsao
temporal, destilacdo e alinhamento multimodal tornam-se
mecanismos pelos quais modelos aprendem padrdes latentes sem
supervisao humana explicita para cada amostra (HE et al.,, 2022;

BAEVSKI et al,, 2022; RADFORD et al., 2021).

A analise evidenciou que o aprendizado auto-supervisionado possui
impacto significativo em linguagem natural, visao computacional,
fala, séries temporais, sinais digitais e multimodalidade. Em todos
esses dominios, a principal vantagem estda na capacidade de
aprender representacdes transferiveis, reduzindo necessidade de
bases extensamente rotuladas e ampliando desempenho em

cenarios de poucos exemplos (DEVLIN et al., 2019; HE et al., 2022).

A proposta do MIEAS-DNE oferece uma estrutura conceitual para
organizar pipelines de exploragcao auto-supervisionada de dados nao
estruturados. Suas camadas de ingestdao, curadoria, pré-
processamento, geracao de tarefas pretextuais, pré-treinamento,
avaliacao, adaptacao e governanca permitem tratar o processo de

forma sistémica, indo além da escolha isolada de um algoritmo.

Conclui-se que o aprendizado auto-supervisionado pode ampliar

profundamente a capacidade de extrair conhecimento de dados



nao estruturados, apoiar modelos fundacionais, reduzir custos de
rotulacao, favorecer transferéncia entre dominios e acelerar
aplicacdées de IA em ciéncia, indUstria, saude, educacao, gestao

publica e negdcios.

Contudo, essa fronteira tecnoldgica exige cautela. Modelos auto-
supervisionados podem ser computacionalmente caros, opacos,
sensiveis a vieses, dependentes de dados de qualidade e
potencialmente problematicos em termos de privacidade e uso
indevido. Por isso, seu avanco deve ser acompanhado por
governanca de dados, documentacao, auditoria, eficiéncia

computacional, avaliacao robusta e compromisso ético.

A inteligéncia artificial escalavel do futuro nao sera construida
apenas pela ampliacao de parametros e dados, mas pela capacidade
de aprender de forma eficiente, generalizavel, responsavel e
alinhada as necessidades humanas. O aprendizado auto-

supervisionado representa um passo decisivo nessa direcao.
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