*

ISSN: 2358-2472

FRONTEIRAS EMERGENTES NO APRENDIZADO PROFUNDO EM 2024-2025:
ARQUITETURAS TRANSFORMADORAS APLICADAS A DIVERSOS DOMINIOS
DO CONHECIMENTO

d https://doi.org/10.56238/arev7n4-183
Data de submissio: 16/03/2025 Data de publicac¢io: 16/04/2025

Danilo Gualberto Zavarize

Engenheiro Ambiental, Doutorando em Ciéncia dos Materiais e Especialista em Estatistica Aplicada
Universidade Federal do Maranhao — UFMA e Instituto Federal do Maranhdo — IFMA
https://orcid.org/0009-0000-0714-7062

http://lattes.cnpq.br/0771028976036909

danilo.zavarize@discente.ufma.br

Samuel Gongalves Alves

Contador, Cientista da Computacao e Especialista em Estatistica Aplicada as Ciéncias

Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia, Universidade Federal do Maranhdo, Imperatriz — 65080-
805, Brasil.

Universidade Federal do Maranhao — UFMA

https://orcid.org/0009-0007-7936-6919

http://lattes.cnpq.br/0956882647769768

samuelshmyt@gmail.com

Antonio Duda Oliveira da Silva

Matematico e Administrador, Especialista em Matematica Financeira e Estatistica

Centro de Ciéncias de Imperatriz, Universidade Federal do Maranhao, Imperatriz — 65915-240,
Brasil

Universidade Federal do Maranhao — UFMA

https://orcid.org/0009-0008-3674-3515

https://lattes.cnpq.br/3299470618963821

antonioduda-sitio@hotmail.com

Joelson Gomes de Oliveira

Bidlogo, Mestrando em Agricultura e Ambiente

Centro de Ciéncias de Imperatriz, Universidade Federal do Maranhao, Imperatriz — 65915-240,
Brasil

Universidade Federal do Maranhao — UFMA

https://orcid.org/0009-0006-8718-3250

http://lattes.cnpq.br/2710429991772101

joe.biologo@gmail.com

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.7, n.4, p. 18848-18874, 2025

- 18848


https://doi.org/10.56238/arev7n4-183

*

Revista Py

ARAC

ISSN: 2358-2472

Haroldo Gomes Barroso Filho

Engenheiro de Computagdo e Doutor em Ciéncia da Computagao

Centro de Ciéncias de Imperatriz, Universidade Federal do Maranhao, Imperatriz — 65915-240,
Brasil

Universidade Federal do Maranhao — UFMA

https://orcid.org/0000-0003-3256-302X

http://lattes.cnpq.br/5326436049008095

haroldo.gbf(@ufma.br

Daniel Duarte Costa

Centro de Ciéncias de Imperatriz, Universidade Federal do Maranhao, Imperatriz — 65915-240,
Brasil

Universidade Federal do Maranhdao — UFMA e Instituto Federal do Maranhdao — IFMA
https://orcid.org/0009-0000-0714-7062

http://lattes.cnpq.br/5830574741456955

daniel.dc@ufma.br

RESUMO

O aprendizado profundo continua a revolucionar industrias ao abordar desafios complexos por meio
de arquiteturas neurais inovadoras, refletindo um dos campos mais dindmicos e promissores da ciéncia
da computacdo moderna. Desde os primeiros modelos de redes neurais artificiais até as sofisticadas
estruturas que dominam atualmente o cenério tecnoldgico, o aprendizado profundo tem evoluido
rapidamente, impulsionado pela disponibilidade de grandes volumes de dados, avancos em hardware
computacional e a crescente demanda por solu¢BGes automatizadas e inteligentes. Neste trabalho de
revisdo, conduzido nas bases de dados Google Académico, arXiv, Scopus, e SCIELO, exploramos
cinco modelos emergentes em 2024 e inicio de 2025 — Temporal Convolutional Networks,
Kolmogorov-Arnold Networks, Quantum-Inspired Recurrent Networks, Deep Reinforcement Learning
e Generative Adversarial Networks para apontar mecanismos de funcionamento e analisar o impacto
transformador dessas ferramentas em diversos campos do conhecimento cientifico. Ao agrupar essas
arquiteturas de acordo com suas aplicacdes em saude, criacdo de contetdo, sistemas autdbnomos,
andlise de séries temporais e deteccdo de anomalias, fornecemos uma visdo abrangente de suas
capacidades, forcas e possiveis limitacGes. Assim, elucida-se as principais caracteristicas utilizadas na
selecdo das técnicas mais adequadas para necessidades especificas, além de destacar oportunidades
para avancos futuros.

Palavras-chave: Arquiteturas Neurais. Aplicagdes Multidominio. Inovacdo Tecnoldgica.
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1 INTRODUCAO

O aprendizado profundo emergiu como uma das areas mais transformadoras da inteligéncia
artificial (IA), impulsionando avangos em uma ampla gama de setores. Desde a automagao industrial
até a medicina personalizada, as redes neurais profundas tém demonstrado capacidade sem precedentes
para resolver problemas complexos que antes eram considerados intrataveis (GANAIE et al. 2022;
MU e ZENG, 2019). Essa evolucao foi possibilitada por avangos em hardware, disponibilidade de
grandes volumes de dados e o desenvolvimento de novas arquiteturas neurais especializadas (KIM et
al. 2021). No entanto, a medida que as demandas das industrias se tornam mais sofisticadas, também
cresce a necessidade de modelos que sejam nao apenas precisos, mas também adaptaveis, escalaveis e
interpretaveis (ALYAMI et al. 2024).

Entre 2024 e os primeiros meses de 2025, tem-se observado um salto qualitativo no design de
arquiteturas de aprendizado profundo, com foco em abordagens hibridas e inspiradas por principios de
outras areas, como fisica quantica, teoria de grafos e probabilidade (KIM et al. 2021; ALYAMI et al.
2024). Essas inovagdes refletem uma tendéncia clara: a criagdo de modelos que combinam alta
performance com flexibilidade para lidar com desafios especificos de dominio (ALYAMI et al. 2024).
Além disso, houve um aumento significativo no uso de técnicas como aprendizado federado, que
permite que modelos sejam treinados em dados descentralizados sem comprometer a privacidade dos
usudrios (DEMELIUS et al. 2025), particularmente relevante em setores como satde, onde a prote¢ao
de dados sensiveis € crucial. Outra tendéncia importante ¢ o desenvolvimento de modelos mais
eficientes e escaldveis, implicagdes que sdo essenciais para a ado¢do em larga escala de solugdes de
IA em diferentes industrias (SOORI ef al., 2024).

Nesse contexto, a explicabilidade dos modelos de aprendizado profundo e a jungdo da IA com
a “computagdo de borda” também ganharam dentro desse periodo com o crescimento da complexidade
dos modelos e a necessidade de transparéncia, compreensao e otimizacao para os diferentes tipos de
usuarios (HOSAIN et al., 2024). A Explanable Al (ou “explicabilidade da IA”) visa justamente isso:
tornar as decisdes dos modelos mais claras e interpretaveis, algo especialmente importante em setores
como saude e finangas, onde as decisdes tomadas pelos modelos podem ter impactos significativos na
vida das pessoas (SAARELA e PODGORELEC, 2024). Além disso, o Edge Al (ou “computacdo na
borda”) também esté se tornando mais popular ao trazer a inteligéncia diretamente para os dispositivos,
com o objetivo de reduzir a laténcia, melhorar a privacidade e diminuir os requisitos de largura de
banda (GILL et al., 2024), permitindo que esses dispositivos tomem decisdes de forma mais rapida e

eficiente (GILL et al., 2024; ALAM et al., 2024).
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Diante dessas inovagdes, esta revisao busca fornecer um compilado das arquiteturas de IA mais
relevantes langadas ou significativamente avangadas em 2024 e primeiro semestre de 2025. O objetivo,
portanto, foi explorar sobre a teoria desses modelos e como eles sdo aplicados em diferentes areas do
conhecimento, desde aplicagcdes na saude humana até sistemas autdbnomos em automoveis e robds, e
na criacdo de midias. Para isso, organizamos a discussdao desse estudo em categorias tematicas, que
destacou as contribui¢des especificas de cada arquitetura explorada e suas implicagdes praticas. Ao
final, esperou-se nao apenas abranger o estado atual do campo, como também identificar lacunas e

oportunidades para futuros desenvolvimentos.

2 METODOLOGIA

Realizou-se pesquisa bibliografica (SNYDER, 2019) de natureza qualitativa e de caracteristica
nao-sistematica (FORNARI e PINHO, 2022) nas bases Google Académico, arXiv, Scopus e SciELO
de modo a embasar o presente estudo desenvolvido na forma de revisdo narrativa (ROTHER, 2007),

como ilustrado no esquema da Figura 1.

Figura 1. Esquema de condugdo da pesquisa e critérios de selecdo de estudos nas bases de dados para a revisao de literatura
no tema
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Fonte: Os Autores (2025)
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Para a pesquisa, empregou-se os operadores Booleanos “AND” e “OR” e os termos associados
as ferramentas de deep learning em portugués e inglés, assim como as aplicagdes nos campos do

conhecimento selecionados, conforme indicado na Figura 2.

Figura 2. Fluxograma do processo de pesquisa e selecao dos estudos avaliados
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Fonte: Os Autores (2025)

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
A seguir apresentamos os aspectos teoricos das arquiteturas de aprendizado profundo

emergentes entre 2024 e inicio de 2025 e suas aplicagdes em diversos campos do conhecimento,

abordando ainda questdes sobre as vantagens, desvantagens, limitacdes e projecdes futuras.

3.1 REDES CONVOLUCIONAIS TEMPORAIS (TCN)
3.1.1 Aspectos Teoricos da Arquitetura

As TCN sao arquiteturas de aprendizado profundo projetadas especificamente para modelar
dependéncias temporais em dados sequenciais (ZEGHINA et al., 2024). Ao contrario das redes neurais
recorrentes tradicionais, que processam dados sequencialmente e usualmente enfrentam dificuldades
com dependéncias de longo prazo por problemas como gradientes evanescentes ou explosivos, as TCN
utilizam uma abordagem convolucional para melhor processar informacgdes temporais. Essa arquitetura
emprega convolugdes unidimensionais ao longo da dimensao temporal (Figura 3), o que permite fazer
a captura de padrdes e tendéncias em dados obtidos na perspectiva de séries temporais com maior

eficiéncia e estabilidade (ZEGHINA et al., 2024; THAPA e LEE, 2024).
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Figura 3. Modelo de convolugdes unidimensionais ao longo da dimensdo temporal
Yo Y1 Y2 Yr-2 ¥r-1 ¥r
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Fonte: Os Autores, 2025 — Adaptado de ZEGHINA et al. (2024)

A fundamentag@o tedrica das TCN esta na capacidade das operagdes convolucionais em extrair
caracteristicas locais mantendo o contexto global pela expansdo do campo receptivo (ZEGHINA et al.,
2024), decorrente do empilhamento de multiplas camadas convolucionais com taxas de dilatagao
crescentes que permite a rede "visualizar" eventos mais distantes no passado sem perder resolugdo ou
aumentar significativamente a complexidade computacional (ZEGHINA et al., 2024). Ressalta-se que
o uso de conexdes residuais nessas arquiteturas mitiga problemas com gradientes evanescentes que
impactam no desempenho geral, o que permite e facilita o treinamento de redes naturalmente mais
profundas (THAPA e LEE, 2024).

No entanto, as arquiteturas TCN possuem limitagdes notaveis que tem direcionado as melhorias
atuais: (a) exigem grandes volumes de dados para alcangar um desempenho 6timo por conta do alto
nimero de pardmetros em camadas convolucionais, e (b) o processamento conduzido em paralelo pode
impedir a incorporacao de informacgdes futuras, o que ¢ desvantajoso em tarefas que demandam um
contexto bidirecional (ZEGHINA et al., 2024; THAPA e LEE, 2024).

Desse modo, um dos principais avangos das TCN em 2024-2025 foi o uso de convolugdes
causais (LI et al., 2023; THAPA e LEE, 2024), que garantem que previsdes no instante ¢ se baseiem
apenas em informagdes de ¢ ou momentos anteriores para preservar os aspectos de causalidade
temporal. Ainda, a aplicagdo de convolucdes dilatadas (LI et al., 2023) para expansdao do campo
receptivo da rede sem aumentar o nimero de pardmetros possibilita a captura mais eficaz de
dependéncias de longo prazo. A combinagdo dessas técnicas permite que a arquitetura TCN processe
melhor as sequéncias em paralelo, resultando em tempos de treinamento mais rapidos em comparacao

com modelos baseados em redes neurais recorrentes tradicionais (LI et al., 2023; THAPA e LEE, 2024).
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3.1.2 Aplicacdes Praticas de Arquiteturas TCN
Na pratica, as arquiteturas TCN tem demonstrado potencial significativo em diversas areas do

conhecimento, como na saude (WANG et al., 2025), em sistemas autonomos (SADID e ANTONIOU,
2024) e deteccao de anomalias (REN et al., 2024).

No campo da satde, Wang et al. (2025) desenvolveram um novo algoritmo chamado CS-TCN
(Channel Selection-Based Temporal Convolutional Network) para a detec¢ao personalizada de crises
epilépticas em pacientes a partir de sinais de eletroencefalograma (EEG). Essa estratégia combina um
método de selecao de canais baseado em escore expandido de Fisher com a arquitetura TCN, capaz de
captas eficazmente as dependéncias temporais nos sinais de EEG, ao mesmo tempo que também reduz
a complexidade do modelo e os requisitos computacionais. Essa abordagem dos autores possibilitou
alcangar métricas de desempenho notdveis, com sensibilidades de 98,56% e 98,88% nos conjuntos de
dados CHB-MIT e Siena, respectivamente, que ainda destacam o fato desse novo algoritmo superar os
métodos existentes de detecgcdo de crises com poucos canais. Isto ¢, a capacidade do algoritmo CS-
TCN de manter um alto desempenho mesmo com um nimero reduzido de canais de EEG (de 1 a 5) ¢
particularmente relevante no contexto das aplicacdes de saude, pois torna essa abordagem relevante
para o desenvolvimento de dispositivos portateis e vestiveis que possam detectar crises mais facilmente
e serem usados em ambientes domésticos. Os desafios e limitagdes abordados pelos autores foram a
variabilidade entre pacientes e a capacidade de deteccdao em tempo real, que pavimentam o caminho
para solucdes futuras mais personalizadas e adaptativas de cuidados de satde.

No campo dos sistemas autdbnomos, Sadid et al. (2024) propuseram um modelo baseado em
uma rede neural grafica espaco-temporal dindmica (STGCN) que integra arquiteturas TCN na captura
e previsao de dependéncias temporais das trajetorias dos veiculos autdbnomos. Assim, ao combinar um
mecanismo de convolugdo grafica espacial que modela as interagdes entre os veiculos em uma cena
de trafego, Sadid e colaboradores puderam extrair padrdes temporais a partir de observagdes historicas
de movimento, o que resultou em melhorias significativas na precisao da previsdo de trajetdrias quando
comparada a modelos existentes durante experimentos realizados com o conjunto de dados HighD. Os
autores ainda destacam: (a) a capacidade do algoritmo em processar simultaneamente as trajetorias de
todos os veiculos em uma cena de trafego, algo que métodos baseados em Long Short-Term Memory
(LSTM), por exemplo, geralmente ndo conseguem fazer de forma eficiente; (b) os campos receptivos
flexiveis e as conexdes residuais, que permitem ao modelo manter uma memoria de longo prazo
enquanto opera com alta eficiéncia computacional; e (c) a integragcdo do algoritmo TCN com Redes
Convolucionais Graficas (GCN) para capturar as interagdes espaciais entre os veiculos e também

extrair informagdes temporais relevantes na previsao de estados futuros.
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No campo da detec¢do de anomalias, Ren et al. (2024) propuseram um framework inovador
chamado Mirror Temporal Graph Autoencoder (MTGAE) que explora o uso de TCN no contexto da
deteccao de anomalias em séries temporais de trafego com foco em sistemas de transporte inteligentes.
Esse framework surgiu a partir da combinagdo de TCN adaptativas e Redes Convolucionais Graficas
(GCN) capaz de capturar correlagdes espago-temporais complexas em redes de trafego. O principal
diferencial esta na criagdo de um Mddulo de Convolugao Temporal Espelhada (MTCM) que amplia o
campo perceptivo e adapta-se melhor as caracteristicas especificas dos dados de trafego. O framework
ainda inclui o moédulo GCGRU CELL, que utiliza fungdes de kernel gaussiano para mapear os dados
em um espago de alta dimensdo e permitir a identificacdo de anomalias ocultas nas interdependéncias
complexas da rede de trafego. De acordo com os autores, os testes experimentais no conjunto de dados
NYC demonstraram que MTGAE supera outros modelos avancados de deteccdo de anomalias, vista a
capacidade do MTCM em lidar com as limitagdes tradicionais das TCN quando se trata de redes de
transporte dinamicas. Em outras palavras, os autores sugerem que enquanto TCN tradicionais podem
ter dificuldades na captura de informagdes contextuais globais e nas dindmicas com campo perceptivo
limitado, o MTCM se sobressai ao explorar associacdes ocultas entre nds e aprender relacionamentos
complexos existentes e dependéncias nos dados de trafego, tornando-se mais robusto na detecgdo de

anomalias tanto espaciais quanto temporais.

3.2 REDES DE KOLMOGOROV-ARNOLD (KAN)
3.2.1 Aspectos Teoricos da Arquitetura

KAN sdo arquiteturas inspiradas no teorema da representacdo de Kolmogorov-Arnold
(KILANI, 2024), em que uma fun¢dao multivariada continua qualquer pode ser decomposta em uma
soma finita de fun¢des univariadas e operagdes de adi¢do. Portanto, KAN sdo ideais para a construcao
de redes capazes de aproximar fun¢des complexas com auxilio de componentes simplificados
(KILANI, 2024; ALONSO, 2025). Ao contrario das Redes Neurais Multicamadas (MLP), que utilizam
fungdes de ativacao fixas em nos (neuronios), as KAN usam fungdes de ativagdo aprendiveis (ex.: B-
splines) em arestas (também denominados pesos).

Ou seja, nessa arquitetura cada parametro de peso € substituido por uma fun¢ao univariada, que
elimina a necessidade de matrizes de pesos lineares, ao passo que os nds realizam apenas operacoes
de soma e as arestas participam ativamente do aprendizado, permitindo que a rede Kolmogorov-Arnold
faca aproximagdes de funcdes de alta dimensdo fazendo uso de menos parametros e conferindo maior

interpretabilidade (BASINA et al., 2024) (Figura 4).
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Figura 4. Fluxo de decomposicdo de fun¢des multivariadas em somas finitas de fung¢des univariadas na rede neural de
Kolmogorov-Arnold

PD61.1 1,2 ),1,3 Dd1.4] PG61,5 Pea 2,1 D522 9023 D024 D625

Xo,1 X0,2
Fonte: Os Autores, 2025 - Adaptado de KILANI (2024)

Dentre as vantagens dessa arquitetura, ressalta-se que essa capacidade para a decomposicao de
funcdes multivariadas em somas de fungdes univariadas mitiga problemas de dimensionalidade em
tarefas voltadas ao machine learning (BASINA et al., 2024; GAO e TAN, 2024), bem como promove
mais precisdo com redes menores, € favorece maior interpretabilidade em razao de suas func¢des de
ativagdo aprendiveis que podem ser visualizadas e analisadas, tornando essa arquitetura util em véarios
dominios cientificos onde a transparéncia € critica (BASINA et al., 2024).

Contudo, arquiteturas KAN enfrentam limitagdes, como o fendmeno de overhead
computacional causado pelas funcdes de ativacdo baseadas em splines, o que resulta em tempos de
treinamento e inferéncia significativamente mais lentos se comparados as MLP (BASINA et al., 2024).
Além disso, uma outra desvantagem estd associada a escalabilidade da arquitetura para entradas de
alta dimensdo, ja que a profundidade e complexidade da rede crescem exponencialmente com a

dimensionalidade da fungao (BASINA et al., 2024; IBRAHUM et al., 2024).

3.2.2 Aplicagodes Praticas de Arquiteturas KAN

Na pratica, arquiteturas KAN ja foram aplicadas em analises de séries temporais (XU et al.,
2024), na predicao no aprendizado de padrdes em sinais fisiologicos multivariados (DONG et al.,
2024), e na detec¢do de anomalias em sistemas industriais ou trafego de rede por aproximacao de
distribui¢des multivariadas irregulares (ABUDUREXITI et al., 2025).

Na andlise de séries temporais, Xu et al. (2024) introduz duas variantes: T-KAN e MT-KAN,
que sdo capazes de combinar poder preditivo com interpretabilidade, desafios que sdo comuns em
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métodos tradicionais de previsao de séries temporais. A arquitetura T-KAN foi projetada para detectar
mudancas ou deslocamentos nos conceitos (ou relagdes) em séries temporais univariadas, utilizando
regressao simbolica para explicar as relagdes nao-lineares entre previsdes € 0s passos temporais
anteriores. Por outro lado, a arquitetura MT-KAN focou em explorar interdependéncias complexas
entre variaveis em séries temporais multivariadas, melhorando significativamente a precisdo preditiva.
Os experimentos realizados pelos autores em bancos de dados financeiros demonstraram que ambas
as variantes, mesmo com arquiteturas simples (2 camadas e 5 neurdnios ocultos), alcangam
desempenho comparavel ou até mesmo superior aqueles modelos baseados em MLP tradicionais,
oferecendo maior transparéncia no processo de decisdo. O diferencial dessas arquiteturas, portanto,
reside na substitui¢do de pesos lineares tradicionais por fungdes univariadas parametrizadas por splines
que permitiu que as KAN aprendessem padrdes dindmicos nos dados e se adaptassem a mudangas no
ambiente.

Na area da saude, Dong et al. (2024) propuseram o modelo TCKAN para a previsdo do risco
de mortalidade por sepse em pacientes criticos, que utiliza arquitetura KAN na captura de
caracteristicas dindmicas e ndo-lineares de dados médicos e integra informagdes temporais, constantes
e diagnodsticas em um vetor de caracteristicas unificado. Os experimentos realizados nos conjuntos de
dados MIMIC-III e MIMIC-IV demonstraram que o TCKAN supera significativamente os métodos
existentes, com diferencial importante na capacidade do modelo de lidar com séries temporais
irregulares por meio do moédulo GRU-D que melhora a interpretabilidade e a capacidade de
reconhecimento de caracteristicas. Além disso, estudos de ablacdo conduzidos pelos autores
confirmaram a importancia das KAN no modelo ao mostrar que sua substituicao por MLP leva a uma
queda no desempenho.

Na deteccao de anomalias, Abudurexiti et al. (2025) propuseram um framework especifico nao-
supervisionado e explicavel para detec¢do de anomalias em sistemas de Internet Industrial das Coisas
(IIoT), integrando arquiteturas KAN a Variational Auto-Encoders (VAE) para melhorar a capacidade
de captura de padrdoes complexos em séries temporais multivariadas, conferindo maior robustez e
interpretabilidade. Essa caracteristica de captura de padrdes complexos ¢ particularmente relevante no
contexto de IIoT, visto que os dados frequentemente apresentam anomalias relacionadas a ruido e alta
dimensionalidade. A combinagdo da arquitetura KAN com o Convolucional Block Attention Module
(CBAM) integrado ao VAE melhorado para extracao de caracteristicas locais ¢ um outro diferencial
reportado pelos autores, pois permite que o modelo identifique eficientemente anomalias em dados de

séries temporais mesmo em cendrios com poucos ou nenhum dado rotulado.
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3.3 REDES RECORRENTES INSPIRADAS EM QUANTUM (QINN)
3.3.1 Aspectos Tedricos da Arquitetura

QINN representam uma nova classe de arquiteturas de aprendizado profundo ao integrarem os
principios da computacdo quantica(MALHOTRA, 2024), como a superposi¢ao, o emaranhamento e o
paralelismo quantico, com capacidade de processamento sequencial similar aquela de redes neurais
recorrentes (RNN). Arquiteturas QINN utilizam mecanismos quantum para melhoraria da eficiéncia

computacional, maior retengdo de memoria, ¢ maior capacidade de modelar dependéncias temporais

complexas em dados sequenciais (PANDURANGAN et al., 2024) (Figura 5).

Figura 5. Esquema de superposi¢do, emaranhamento e o paralelismo quantico dos algoritmos QINN

NN

Fonte: Os Autores, 2025 — Adaptado de MALHOTRA (2024)

Em outras palavras, arquiteturas QINN empregam estados quanticos para codificar
informagdes por meio da superposi¢ao durante o processamento simultdneo de multiplas entradas,
possibilitando a exploracdo de um vasto espago de solucdes de forma mais eficiente. Ainda, o
emaranhamento quantico atua como facilitador das correlagcdes entre dados distantes, ampliando a
capacidade de captura das dependéncias de longo alcance (PANDURANGAN ef al., 2024; CHEN e
LUO, 2024). Essa habilidade esta atrelada aos componentes Quantum-Adaptive-Computation-Time e
Quantum-Dynamic-Routing, que ajustam a dindmica dos passos de processamento em virtude da
complexidade das entradas e, por isso, viabiliza a otimiza¢ao do fluxo de informagdes que melhora a
adaptabilidade as sequéncias de comprimento varidvel (CHEN e LUO, 2024). Tais principios também
sdo observados em redes neurais dotadas tensores em rede (TIWARI et al., 2024), que sdo capazes de
decompor dados de alta dimensdo em componentes de menor dimensdo, diminuindo custo
computacional enquanto preserva informagdes criticas. Arquiteturas QINN também mitigam

problemas com gradientes evanescentes, comum em RNN cléssicas, por meio de mecanismos de
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gating inspirados em quantum, que estabilizam o fluxo de gradientes durante o treinamento (TIWARI
etal.,2024).

As vantagens de arquiteturas QINN estao no desempenho superior as redes neurais tradicionais,
principalmente em tarefas que exigem reten¢do de memoria e processamento paralelo, como previsao
de séries temporais e processamento de linguagem natural (AHMAD e JAS, 2025). Contudo, o desafio
atrelado a dependéncia de longo alcance em simulagdes quanticas introduz overhead computacional,
o que tende a tornar o treinamento mais lento em comparagdo aos modelos cldssicos. Pontua-se ainda
o desafio da escalabilidade de arquiteturas QINN para grandes conjuntos de dados ainda, limitado em
virtude do crescimento exponencial das dimensdes dos estados quanticos, bem como restrigdes no que
tange a interpretabilidade do modelo, visto que operagdes quanticas podem complicar a andlise de

representacdes internas (LABHANE et al., 2024).

3.3.2 Aplicacoes Praticas de Arquiteturas QINN

Apesar dessas limitagdes, as arquiteturas QINN apresentam aplica¢des onde modelos cléssicos
frequentemente falham. Como exemplos, pode-se citar a predi¢do de séries temporais (HONG et al.,
2024) e, na saude, por meio da criagao de robds humanoides autdénomos visando o cuidado compassivo
de pacientes hospitalares (HERNANDEZ, 2024).

Hong et al. (2024) propuseram um modelo hibrido que combinou arquitetura QINN com redes
neurais profundas (CNN paralelas e LSTM), otimizado por meio de um algoritmo de Otimizacgao por
Enxame de Particulas Quanticas (QPSO), aplicados na analise de séries temporais voltadas a previsao
antecipada de velocidade dos ventos. Esse modelo hibrido faz uso de pesos complexos na arquitetura
QINN capazes de expandir a dimensionalidade do espaco de busca e melhorar a precisao das previsoes
em comparag¢do com modelos tradicionais que utilizam pesos reais. Os resultados alcancados pelos
autores mostram que o modelo proposto supera abordagens similares como CNN-LSTM-FC e CNN-
LSTM-CVNN, em termos de métricas como MAE, RMSE e R?, que validam a eficacia da QINN para
problemas de previsdo espacial e temporal. Além disso, o uso de trés camadas CNN paralelas no
modelo para extragdo de caracteristicas dos dados de velocidade dos ventos mostrou-se mais eficaz do
que uma unica camada CNN, destacando a importancia da arquitetura proposta. O papel do QPSO, por
sua vez, também foi crucial ao ajustar os hiperparametros do modelo, que conferiu convergéncia mais
rapida e resultados melhores do que aqueles obtidos em algoritmos de otimizacao classicos.

No campo da saude, Hernandez (2024) propds um modelo de simula¢do multissensorial que
integra conceitos quanticos de emaranhamento e superposi¢ao que aprimoram as interagdes humano-

robd em ambientes hospitalares, no que tangem as necessidades emocionais e fisicas dos pacientes,
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visando desenvolver robds humanoides autonomos para cuidados compassivos € uma comunicagao
mais empatica e personalizada. O autor ilustra como o sistema utiliza um esquema de memoria circular
com capacidade para 100 experiéncias e uma taxa de aprendizado adaptativa para ajustar suas agdes
com base em interagdes passadas, capaz de incorporar incertezas para refletir dindmicas do mundo
real. O diferencial do estudo ¢, portanto, a forma como os principios quanticos sdo aplicados ao modelo
de comunicacao dinamica entre o sistema de satide, o robo e o paciente. Isto ¢, uma matriz de densidade
quantica usada para avaliar a fidelidade das informacdes recebidas pelos pacientes e garantir maior
precisdo e confiabilidade nas interacdes. A simulagdo conduzida pelo autor e seu grupo de pesquisa
também demonstrou que o uso de arquitetura QINN permite que os robos processem multiplas entradas
simultaneamente e respondam de maneira adaptativa as variagdes culturais, preferéncias individuais e

necessidades especificas de cuidado.

3.4 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO (DRL)
3.4.1 Aspectos Teoricos da Arquitetura

A arquitetura DRL € um paradigma que integra principios de aprendizado por refor¢o (RL) com
redes neurais profundas (DNN), permitindo que agentes assimilem melhor as politicas de tomada de
decisdo em ambientes que sdo mais complexos e dinamicos (GAO e SCHEWEIDTMANN, 2024). Em
seu nucleo, a arquitetura DRL opera com o framework de Processos de Decisdo de Markov (MDP)
(ZHANG et al., 2024), em que um agente interage com o ambiente selecionando agdes com base em
estados observados, recebe recompensas e atualiza sua politica para maximizar o retorno cumulativo

ao longo do tempo (Figura 6).
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Figura 6. Esquema do paradigma do aprendizado profundo por reforco
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Fonte: Os Autores, 2025 - Adaptado de GAO e SCHEWEIDTMANN (2024)

A fundamentacao teorica do DRL baseia-se na Equacao de Otimalidade de Bellman (CHUNG
et al., 2024), que decompde recursivamente o valor de um estado em recompensas imediatas e o valor
descontado de estados subsequentes, permitindo a aproximagao de retornos de longo prazo por meio
de atualizagdes iterativas. Algoritmos como Deep Q-Networks (DQN) (LUO et al., 2024), Proximal
Policy Optimization (PPO) (PENG et al., 2024) e Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient
(TD3) (SHU et al., 2025) aplicam arquitetura DRL para aproximar fun¢des de valor de agdo ou
politicas, caracteristico do algoritmo PPO, superando o problema da questdo sobre dimensionalidade
em espagos de estados e acoes de alta complexidade. Ainda, o DQN introduziu replay de experiéncia
e redes-alvo para estabilizar a etapa de treinamento (LUO et al., 2024), enquanto o TD3 veio para
aprimorar a estabilidade em tarefas de controle continuo, acdo essa que mitiga o viés de superestimagao
por meio de double Q-learning e suavizagdo da politica-alvo (YAO et al., 2024).

Um avanco crucial do DRL em 2024 foi a sua capacidade de aprender diretamente a partir de
dados brutos e ndo estruturados (por exemplo: imagens, leituras de sensores), um avanco que eliminou
a necessidade de engenharia manual de caracteristicas, como demonstrado em aplicagdes como jogos
Atari e controle robdtico (YAO et al., 2024). A arquitetura DRL, portanto, destaca-se em tarefas que
exigem planejamento de longo prazo e adaptabilidade, em que os agentes devem equilibrar exploragao
e explotagdo para otimizar recompensas cumulativas sob incerteza.

No entanto, o principal desafio de arquiteturas DRL ainda ¢ a ineficiéncia amostral, pelo fato

de que o treinamento frequentemente requer uma quantidade massiva de interagdes ambientais,
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tornando a implementagdo em cendrios reais invidvel sem um devido pré-treinamento em simulagdes
reais. Isto €, o denominado “sim-to-real gap”’, em que as politicas treinadas em simulag¢des falham em
generalizar para dindmicas do mundo real, complica ainda mais a aplicacao pratica (YAO et al., 2024).
Além disso, restricdes de seguranca em dominios criticos como saude, veiculos autobnomos etc.,
exigem garantias de robustez, algo que as arquiteturas DRL ndo tendem a suprir devido ao seu processo
de aprendizado baseado em tentativa e erro (GAO e TAN, 2024; ZHANG et al., 2024). A
interpretabilidade, por sua vez, também tem sido um obstaculo, pois modelos de DRL frequentemente

atuam como "caixas-pretas", prejudicando a confianca em aplicagdes de alto risco (GAO e TAN, 2024).

3.4.2 Aplicacdes Praticas de Arquiteturas DRL

Apesar dos desafios, DRL possuem potencial transformador em sistemas de aprendizado end-
to-end (PAPADOPOULOS et al., 2024), na otimizacao de planos de tratamento para doengas cronicas
(YANG et al., 2024a), e na identificacdo de eventos raros em sistemas industriais ou trafego de rede
ao recompensar desvios de padrdes normais (YANG et al., 2024b).

Papadopoulos ef al. (2024) propuseram um modelo que combinou a arquitetura DRL com redes
neurais profundas visando o gerenciamento de sistemas dindmicos e ndo-lineares, em que os métodos
tradicionais de aprendizado frequentemente enfrentam limitagdes. O modelo apresenta capacidade de
aprender politicas de controle adaptativas que maximizam a eficiéncia operacional em tempo real,
mesmo em ambientes com alta variabilidade e incerteza, como provado pelos experimentos realizados
pelos autores, alcancando maior precisdo e robustez na execu¢do de tarefas automatizadas ao superar
abordagens convencionais que se baseiam em controle preditivo por modelo (MPC). Outro diferencial
importante do modelo ¢ a integracao de técnicas de exploracao-explotacdo, que permite ao sistema
equilibrar a busca por novas estratégias e a utilizagdo daquelas ja aprendidas. Além disso, a arquitetura
hierarquica que divide o processo de tomada de decisdo em multiplas camadas facilita a interpretagdo
das decisoes e a adaptacdo a diferentes cendrios operacionais. Os autores concluiram que esse avanco
na arquitetura DRL ¢ particularmente 1til no setor de manufatura inteligente e otimizacdo de cadeias
de suprimentos, em que a capacidade de adapta¢do rapida a mudangas ¢ essencial para manter a
competitividade e a eficiéncia.

Yang et al. (2024a) propuseram o modelo PrescDRL que utiliza DRL para planejar prescri¢oes
herbaceas personalizadas no tratamento de doengas cronicas, como o diabetes, e se destaca por otimizar
esquemas de diagndstico e tratamento em medicina tradicional chinesa (MTC). Os autores avangaram
com esse modelo pelo mesmo ter a capacidade de formular o problema de otimizag¢do de diagnostico

e tratamento como se fosse uma tarefa de aprendizado por reforco, ou seja: (a) o estado dos pacientes
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¢ representado pela observacdes de sintomas, (b) as agdes correspondem as prescri¢des herbaceas, e
(c) as recompensas refletem a eficacia do tratamento ao longo do tempo. O modelo demonstrou um
desempenho superior em relagdo a abordagens tradicionais, com melhorias significativas em precisao
(40,5%) e recall (63%) na previsdo de prescrigdes. Um outro diferencial importante se da pelo foco
em resultados de longo prazo, ao invés de maximizar recompensas imediatas, o que resulta em planos
de tratamento mais razoaveis e eficazes para os pacientes. Além disso, o modelo utiliza um ambiente
virtual offline baseado em dados clinicos sequenciais para simular transi¢cdes de estado, permitindo
uma adaptacdo dindmica as condigdes individuais dos pacientes.

Yang et al. (2024b) desenvolveram um modelo DRL de detec¢ao de anomalias em sistemas de
monitoramento de trafego de rede que aprende as politicas de detecgdo adaptativas para identificar
comportamentos anomalos em tempo real, utilizando dados de séries temporais multivariadas. Isto é,
a tarefa de tomada de decisao sequencial do modelo é formular o problema de detec¢ao de anomalias
enquanto o agente ajusta dinamicamente os limiares de detec¢do baseado em caracteristicas observadas
no trafego de rede. Essa abordagem especifica, segundo os autores, permite que o modelo se adapte a
mudangas no ambiente e supere os métodos tradicionais de detec¢dao baseados em limiares fixos ou
modelos supervisionados. Um outro diferencial importante ¢ a arquitetura que combina redes neurais
convolucionais e redes neurais recorrentes para extrair caracteristicas espaciais e temporais dos dados,
enquanto o componente de DRL otimiza as decisdes de detec¢dao. O modelo demonstrou robustez em
cenarios com alto nivel de ruido e variabilidade, com resultados experimentais mostrando melhorias
significativas em métricas como precisdo, recall e F1-score quando comparado a abordagens cléssicas
de deteccao de anomalias. Os autores concluiram que o potencial do DRL em lidar com a complexidade
inerente aos dados de rede € o ponto chave para o oferecimento de uma solucao eficaz que identifique

anomalias em tempo real em ambientes dindmicos e ndo estacionarios.

3.5 REDES ADVERSARIAIS GENERATIVAS (GAN)
3.5.1 Aspectos Teoricos da Arquitetura

Redes Adversariais Generativas ¢ um modelo de aprendizado profundo introduzido ainda em
2014 por Goodfellow et al. (2014), projetado para aprender distribuicdes complexas de dados por meio
da estratégia de treinamento adversarial. A arquitetura desse modelo consiste em duas redes neurais:
um gerador (G) e um discriminador (D), isto €, o gerador sintetiza os dados a partir de ruido aleatorio
para produzir amostras indistinguiveis de dados reais, € o discriminador avalia a verossimilhanca das

entradas e distingue entre dados reais e dados gerados (Figura 7).
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Figura 7. Fluxograma de funcionamento das Redes Adversariais Generativas
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Fonte: Os Autores, 2025 — Adaptado de Goodfellow et al. (2014)

O treinamento ocorre pelo método minimax MEGAHED e MOHAMMED, 2023), em que G
¢ a funcdo que minimiza a probabilidade de D identificar corretamente suas saidas como falsas, e D ¢
a funcdo que maximiza a precisdo na detecgao de fraudes. A fungao objetiva para o modelo ¢ formulada

da seguinte forma (Eq. 1):

mGin max V(D,G) =Ey.p,,,,[logD(x)] + E,.p, [log (1 - D(G(z)))] (Eq.- 1)

Teoricamente, essa fun¢do converge para o denominado equilibrio de Nash (WANG et al.,
2024), no qual G captura a distribuicdo real dos dados, embora a convergéncia pratica seja desafiadora
devido a problemas como mode collapse (relacionada a falta de diversidade nas amostras) e a
instabilidade no treinamento. Outras variantes, como as arquiteturas GAN de Wasserstein, tem
abordado essas questdes usando métricas de divergéncia alternativas (ex.: distancia de Wasserstein)
para estabilizar o processo de aprendizado profundo (QIU ef al., 2024).

Mesmo datada de 2014, arquiteturas GAN receberam um avango significativo em 2024 — 2025
no que tange a capacidade de gerar dados sintéticos de alta fidelidade (imagens foto-realistas, videos
e tradugdes texto-imagem) e, por isso, superaram os modelos generativos tradicionais como Variational
Autoencoders (VAE) em qualidade de amostras (LYTVYNENKO et al., 2024), ao exigem aprendizado
com minima supervisao ou at¢ mesmo o aprendizado ndo supervisionado de estruturas complexas em

dados (PURWANTO et al., 2024).
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Contudo, arquiteturas GAN também enfrentam algumas problematicas e limitagcdes (SHARMA
et al., 2024), como a instabilidade nos treinamentos que demandam ajustes de hiperparametros mais
cuidadosos e restricdes arquiteturais, o alto custo computacional especialmente para saidas de alta
resolugdo e, ainda, as preocupacgdes éticas, como a criagdo de deepfakes, refor¢ando a necessidade por

métodos de detecgdo forense mais estratégicos.

3.5.2 Aplicacdes Praticas de Arquiteturas GAN

Na pratica, arquiteturas GAN mostram potencial transformador na éarea da satde ao
sintetizarem dados de imagem médica para melhoria da precisao diagndstica (MAMO et al., 2024), na
criagdo de conteudo, impulsionando ferramentas como tradugdo texto-imagem (ex.: DALL-E) e
transferéncia de estilo, praticas que tem revolucionado a produgdo artistica e midiatica (CHEN e
ZHANG, 2023).

Mamo et al. (2024) propuseram um modelo GAN capaz de gerar dados realistas de pacientes
e preservar a privacidade, na premissa da melhoria da qualidade e utilidade de dados médicos
sintéticos. A principal contribuicdo dessa abordagem, portanto, estd na capacidade do modelo de
produzir dados sintéticos que mantém as caracteristicas estatisticas dos dados reais, ao mesmo tempo
que mitigam riscos de reidentificacdo de pacientes. Essa estratégia visa mitigar os impactos da falta de
acesso a grandes conjuntos de dados médicos, como HIPAA ou RGPD, limitados por regulamentacdes
de privacidade. Os resultados apresentados pelos autores sugerem que os dados gerados pelo modelo
sdo suficientemente realistas para andlises subsequentes (previsdo de desfechos clinicos e
diagnosticos). No geral, o principal diferencial do modelo ¢ a integracdo de técnicas avangadas de
regularizagdo e balanceamento no treinamento da arquitetura GAN, garantindo estabilidade e
qualidade na geracdo de dados. Ainda, o modelo foi validado em multiplos conjuntos de dados médicos
com acesso irrestrito por condi¢des de privacidade, que incluiram de registros eletronicos de satde a
imagens médicas, o que mostra a versatilidade do modelo em diferentes tipos de dados.

Chen e Zhang (2023) propuseram o modelo inovador denominado CA-GAN, que desacopla os
espagos de contetido e atributos por meio de mecanismos de atenc¢ao, permitindo a sintese de imagens
com maior fidelidade e resolugao (280 x 280) em comparagdo com métodos anteriores. Esse modelo
representou uma contribuicao significativa para o campo de Redes Adversariais Generativas aplicadas
a geracdo de obras de arte, especialmente no contexto das pinturas tradicionais chinesas. E relatado
ainda que essa abordagem resolve ndo apenas problemas comuns em trabalhos anteriores, como a
perda de detalhes e a confusdo de cores, como também preenche uma lacuna importante na literatura

que historicamente concentrou-se mais na arte ocidental. Um dos diferenciais ¢ como a introducao de
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perdas especificamente designadas (MS-SSIM e Charbonnier) demonstra a personalizagao de fungdes
de perda melhora significativamente a qualidade e a diversidade das obras geradas, aspectos cruciais
para aplicagdes artisticas orientais. Outro avango discutido pelos autores € sobre como estruturas de
atencdo podem ser eficazmente integradas as arquiteturas GAN, permitindo que o modelo foque em
elementos especificos das obras, como flores e passaros, que sdo caracteristicos nas pinturas chinesas
tradicionais. A abordagem proposta pelos autores tem implicagdes mais amplas para o campo das GAN
aplicadas a arte, isto €, a estratégia de desacoplar conteudo e estilo ndo apenas melhora os resultados
para pinturas chinesas, mas também pode ser adaptada para outros estilos artisticos, abrindo novas
possibilidades para a geragdo de obras com caracteristicas especificas. A coleta e organizagdao de um
dataset substancial de pinturas tradicionais chinesas pelos autores também representa uma contribui¢ao
valiosa por viabilizar outras futuras pesquisas na area. No entanto, ¢ importante considerar os limites
desta abordagem, como a dependéncia de bancos de dados bem curados e a necessidade de ajustes
especificamente para cada estilo artistico, bem como questdes éticas relacionadas ao direito de uso e

reproducado das obras artisticas exploradas.

4 DESAFIOS, PERSPECTIVAS FUTURAS E OUTRAS POTENCIAIS APLICACOES
No Quadro 1 a seguir se evidencia os principais pontos sobre as técnicas abordadas nos topicos
anteriores e seus fundamentos, pros e contras, bem como as aplicagdes exploradas e/ou possiveis para

essas arquiteturas.

Quadro 1. Comparativo das técnicas de deep learning e seus avancos em 2024-2025
Fundamentos Proés Contras

Eficiéncia com Requer grandes

dependéncias de conjuntos de

Técnica
Redes Neurais
Convolucionais

Aplicacdes

Analise de séries
temporais,

Usa convolugdes 1D com
kernels causais/dilatados

Temporais longo alcance, dados; ndo possui LU
para modelagem de dados assisténcia médica,
. processamento contexto - N
. temporais. e sistemas autdnomaos.
Ref.: a paralelo. bidirecional.
Aprende funces
Redes de L . - -
multivariadas por meio de - Alta sobrecarga Previsdo de séries
Kolmogorov- ~ L Eficiente em termos . i . "
funcoes de ativacdo - computacional; temporais, resolucéo
Arnold I de parametros, e : PO
univariadas em arestas X . desafios de de PDE, assisténcia
S interpretavel. - L
Ref: b (inspirado no teorema de escalabilidade. médica.

Kolmogorov-Arnold).

Sobrecarga

Memodria eficiente, N
computacional;

Redes Recorrentes . A
Sistemas autbnomos,

Inspiradas em

Integra principios

processamento

dificuldades de

analise de séries

Quantum quéanticos em RNN para paralelo, modelagem . . ~
iy o o transferéncia de temporais, deteccdo
retencdo de memoria. de dependéncia . ~ .
. simulacdo para de anomalias.
Ref.: ¢ complexa. -
realidade.
Aprendizado por Combina RL com DNN Adaptabilidade a Ineficiéncia Sistemas autonomos,

Reforgo Profundo

Ref.: d

para aprender politicas por
meio de Processos de

ambientes
complexos,

amostral, lacunas
de generalizagdo,

assisténcia médica,
deteccdo de
anomalias.
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Decisdo de Markov engenharia de treinamento
(MDP). recursos minimos. instavel.
Redes Instabilidade de

Treinamento adversario de Criacéo de conteudo,

Adversariais Dados sintéticos de treinamento, ST
. redes geradoras- I . e assisténcia médica,
Generativas L alta fidelidade, riscos éticos (por x
discriminadoras para o deteccdo de
sintetizar dados SUPErVISao minima. exemplo, anomalias
Ref.: e ' deepfakes). '

Nota: a — Zeghina et al. (2024), b — Alonso (2025), ¢ — Pandurangan ef al. (2024), d — Gao e Scheweidtmann (2024), e —
Goodfellow ef al. (2014).

Como observado, cada técnica de aprendizado profundo abordada nesta revisdao enfrenta
desafios distintos. Redes Convolucionais Temporais apresentam limitagdes no contexto bidirecional e
exigem grandes conjuntos de dados para um melhor desempenho, restringindo sua aplicacdo em
cenarios com escassez de dados. As Redes de Kolmogorov-Arold podem apresentar alto custo
computacional e limitagdes de escalabilidade no que tange entradas de alta dimensdo, devido a
dependéncia de fungdes de ativacdo univariadas nas arestas. A técnica de Redes Recorrentes Inspiradas
em Quantum enfrenta a lacuna "sim-to-real" e overhead de simulagdes quanticas, algo que dificulta
sua implementacdo em sistemas com seguranca critica. O Aprendizado por Refor¢o Profundo sofre
com ineficiéncia amostral, instabilidade no treinamento e gaps de generalizacdo, restringindo o uso
em ambientes mais dindmicos. Ja as Redes Adversariais Generativas lidam com instabilidade no
treinamento (o denominado mode colapse), além de riscos éticos (uso na producao de deepfakes) e os
estritos requisitos de qualidade de dados, complicando sua aplicagdo em dominios sensiveis como
saude.

As solugdes emergentes em 2024 e inicio de 2025 buscam resolver as limitac¢des citadas, como
as Redes Convolucionais Temporais com arquiteturas hibridas dotadas de processamento bidirecional
ou mecanismos de atencdo semelhantes aos fransformers para aprimorar a percep¢ao de contexto e
reduzir demandas por dados. Por outro lado, Redes de Kolmogorov-Arnold se beneficiam de estruturas
computacionais otimizadas ou modelos hibridos quantico-classicos para melhoraria de escalabilidade.
As Redes Recorrentes Inspiradas em Quantum, por sua vez, aproveitam avangos em hardware quantico
para viabilizar aplica¢des praticas, especialmente em sistemas multiagentes. No caso do Aprendizado
por Refor¢o Profundo, ha foco em algoritmos mais eficientes em termos de amostragem, aprendizado
multitarefa, e adaptacdo em tempo real para mitigar os efeitos das lacunas “sim-to-real”. As Redes
Adversariais Generativas tem avangado no que tange o treinamento estavel (ex.: GAN de Wasserstein
com penalidades de gradiente) e salvaguardas relacionadas a praticas éticas, expandindo aplicagcdes
para medicina personalizada e ciberseguranga.

Outras aplicagdes das arquiteturas abordadas sdo: (I) Redes Convolucionais Temporais na

analise de comportamento social, com a finalidade de modelar padrdes temporais em interagdes
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humanas, como dinamicas de multidoes ou evolugdo de redes sociais, devido a sua efici€éncia em
dependéncias de longo prazo; (II) Redes de Kolmogorov-Arnold aplicadas a modelagem financeira
que preveja dindmicas complexas de mercado por terem eficiéncia paramétrica e interpretabilidade
adequadas para dados econdmicos de alta dimensao; (II1) Redes Recorrentes Inspiradas em Quantum
em simulacdes de quimica quantica para otimizacdo energética molecular, que aproveite o
emaranhamento quantico para uma modelagem mais precisa; (IV) Aprendizado Profundo por Reforco
em sistemas educacionais adaptativos para personalizar trajetérias de aprendizado, em que agentes
otimizam engajamento e retencdo de conhecimento via politicas baseadas em MDP; ¢ (V) Redes
Adversariais Generativas na pratica de medicina personalizada para gerar dados sintéticos especificos

de pacientes em descoberta de farmacos, preservando privacidade e acelerando testes clinicos.

5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Esta revisdo destacou os aspectos teéricos e o potencial transformador de cinco arquiteturas de
aprendizado profundo emergentes em 2024 e inicio de 2025 em diversas areas do conhecimento, como
na saude, em sistemas autdbnomos, na criagao de contetido, na analise de séries temporais, € na detec¢ao
de anomalias. Essas arquiteturas apresentam vantagens Unicas, contudo, os avangos sao limitados por
desafios significativos. Desse modo, ressalta-se a necessidade por pesquisas continuas para a superacao
de barreiras técnicas e ampliacao de aplicabilidades praticas. Dentre as perspectivas futuras, inclui-se
a ampliagdo e aprimoramento de arquiteturas hibridas, modelos quénticos classicos, arquiteturas mais
eficientes em amostragem, frameworks mais estaveis em treinamento, e adequagdes éticas em modelos
generativos. Ao fornecer uma comparacao abrangente e identificar lacunas, esta revisao visou elucidar
insights para selecdo de ferramentas mais otimizadas para desafios especificos, apontando os avangos
no aprendizado profundo. A medida em que evoluem, a integracio dessas arquiteturas com tendéncias
emergentes como a Federated Learning, Edge Al e Explainable Al se torna crucial para a escalada dos

seus potenciais em cendrios do mundo real.
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