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USE OF AI IN SCIENTIFIC METHODOLOGY 

 

Abstract: Research in Artificial Intelligence (AI) began with John McCarthy in 1956 and 

evolved through systems such as the Logic Theorist in the 1950s and expert systems in the 

1980s. Since 2006, deep neural networks have propelled Deep Learning, automating the 

analysis of large scientific databases with natural language processing and machine learning. 
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AI automates the analysis of scientific literature and enables the extraction of insights from 

large datasets using natural language processing and machine learning. AI has been 

transforming scientific methodology, impacting various fields. Traditional tools for 

Systematic Literature Review (SLR) face usability and cost issues, while new AI tools, such 

as large language models (LLMs) and OpenAI API, promise to facilitate literature reviews 

and academic production. Ethical challenges include transparency and accountability in the 

use of AI, with obstacles such as lack of skills, funding, and data access. Objectively, AI is 

transforming academic research by automating complex tasks. These tools facilitate natural 

language queries, enhance efficiency in literature review, and assist in the generation and 

refinement of academic documents, but require a responsible approach to overcome technical 

and ethical challenges. 

 

Keywords: artificial intelligence; scientific methodology; systematic literature review; large 

language models. 
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INTRODUÇÃO 

 

A pesquisa moderna em Inteligência Artificial (IA) teve seu início com John McCarthy, 

que cunhou o termo "inteligência artificial" em 1956 no Dartmouth College. Os primeiros 

avanços foram marcados pelo Logic Theorist, desenvolvido por Newell, Simon e Shaw. 

Embora o otimismo inicial tenha sido seguido por desafios técnicos e financeiros, a década 

de 1980 trouxe um ressurgimento com a criação de sistemas especialistas, como XCON e 

MYCIN. Em 2006, Geoffrey Hinton e seus colegas avançaram nas redes neurais profundas, 

reacendendo o interesse pela IA. O Deep Learning, uma subárea do Machine Learning, tem 

sido fundamental, superando habilidades humanas em tarefas como visão computacional e 

processamento de linguagem natural, e sendo aplicado em diversas áreas.1 

Atualmente, os pesquisadores enfrentam o desafio da abundância de publicações 

acadêmicas, o que dificulta a extração de conhecimento e a tomada de decisões informadas. 

A IA tem se mostrado crucial na automação da identificação, classificação e análise da 

literatura científica. Seus algoritmos possibilitam o processamento eficiente de dados, 

reconhecimento de padrões e extração de conhecimento. Com o uso da IA, os pesquisadores 

conseguem explorar métricas de publicação em larga escala, identificar tendências de 

pesquisa e rastrear a influência e o impacto das produções científicas.2 Além disso, por meio 

de algoritmos de processamento de linguagem natural e técnicas de aprendizado profundo, a 

IA extrai informações-chave de artigos científicos, proporcionando uma compreensão 

abrangente das tendências de pesquisa, colaborações e impactos em domínios específicos. Ela 

também permite a análise de bases de dados bibliográficas e de citações em larga escala, como 

Web of Science e Scopus, facilitando a descoberta de padrões e relações entre produções 

científicas. Assim, a IA desempenha um papel cada vez mais significativo na metodologia 

científica, promovendo mudanças e impactos notáveis.2 
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Fundamentação teórica  

 

A Revisão Sistemática da Literatura (RSL), ou Systematic Literature Review (SLR, em 

inglês), é uma metodologia rigorosa e organizada que visa avaliar e integrar pesquisas 

anteriores sobre um tópico específico. Seu objetivo principal é identificar e avaliar de forma 

meticulosa toda a literatura relevante relacionada a uma questão de pesquisa, minimizando o 

viés. Tradicionalmente, esse processo é predominantemente manual e pode ser demorado, 

dificultando a repetição e a escalabilidade das revisões.2 

A mineração de texto, que combina técnicas de Processamento de Linguagem Natural 

(PLN) com métodos de mineração de dados, tem se destacado como uma abordagem eficaz 

para analisar grandes volumes de texto. Ela é especialmente útil na inferência de 

conhecimento implícito e na exploração de aspectos semânticos. Em um estágio subsequente, 

algoritmos de aprendizado de máquina (Machine Learning) são utilizados para avaliar os 

artigos candidatos com base em suas características, determinando sua relevância para a RSL. 

Três paradigmas principais de aprendizado de máquina são explorados: aprendizado 

supervisionado, aprendizado ativo e aprendizado por reforço. No aprendizado 

supervisionado, um conjunto de dados rotulados é usado para treinar o modelo de decisão. Já 

no aprendizado ativo, a disponibilidade de dados rotulados não é assumida, mas sim a 

possibilidade de rotulá-los com um custo. O aprendizado por reforço, por sua vez, avalia as 

recompensas obtidas a partir de decisões tomadas com base nos dados disponíveis.3 

 

Técnicas de aprendizado supervisionado para seleção de artigos 

Métodos supervisionados têm sido amplamente explorados na seleção de artigos, 

utilizando revisões sistemáticas já existentes para criar conjuntos de dados rotulados e treinar 

classificadores. Um estudo pioneiro combinou mineração de texto com redes neurais, 

utilizando o algoritmo de perceptron para treinar um classificador capaz de distinguir entre 

artigos relevantes e não relevantes, com base em uma representação de "bag of words" (BoW) 

extraída do título e resumo dos artigos.4 
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Comparações de desempenho entre Máquinas de Vetor de Suporte (SVM) e Regressão 

Logística com diferentes conjuntos de características, como a técnica TF-IDF para 

ponderação das palavras, e Modelagem de Tópicos Latentes para a extração de 300 tópicos, 

foram realizadas para avaliar a eficácia desses métodos em relação à triagem humana. O 

estudo observou que o desempenho das máquinas pode variar conforme o conjunto de dados 

e o tipo de representação utilizada, com Máquinas de Vetor de Suporte superando outras 

técnicas em muitas situações.5,6 Além disso, técnicas como o Naive Bayes também têm sido 

aplicadas para automatizar a seleção de artigos. Uma variação do Complement Naive Bayes 

(CNB), denominada FCNB/WE (Factorized Complement Naive Bayes/Weight Engineering), 

combina uma versão modificada do CNB com engenharia de recursos, atribuindo diferentes 

pesos aos termos extraídos dos artigos.7-9 

 

Técnicas de aprendizado ativo para seleção de artigos 

Embora a maioria dos métodos de classificação mencionados acima opere sob uma 

estratégia supervisionada, técnicas de aprendizado ativo também têm sido exploradas. No 

aprendizado ativo, o modelo prioriza artigos que são mais incertos ou mais propensos a serem 

relevantes, de modo a reduzir o esforço de anotação manual. Ferramentas como Abstrackr, 

FASTREAD e FAST2 utilizam a abordagem de aprendizado ativo, com o classificador 

subjacente sendo frequentemente baseado em Máquinas de Vetor de Suporte.10-12 Essas 

ferramentas permitem que revisores humanos interajam com o sistema, rotulando artigos 

como relevantes, irrelevantes ou incertos, com base em um conjunto inicial de artigos. O 

retorno dos revisores é então utilizado para treinar o modelo, melhorando sua precisão ao 

longo do processo. O FAST2, por exemplo, implementa estratégias aprimoradas para 

identificar o primeiro artigo relevante e estima quando o aprendizado deve ser 

interrompido.10-12 
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Outros métodos de apoio à seleção de artigos 

A fim de tornar o processo mais interativo e iterativo, algumas abordagens de 

aprendizado semi-supervisionado têm sido propostas, como a combinação de aprendizado 

ativo com aprendizado por reforço. No aprendizado por reforço, os classificadores são 

treinados para explorar artigos menos óbvios, mas que podem ser relevantes, ajudando a evitar 

viés local. Métodos de prospecção de texto e visualização interativa têm sido incorporados 

para ajudar na construção de "mapas de documentos", que mostram as relações entre os 

artigos com base na similaridade de conteúdo. Outras abordagens, como o SCAS (Sistematic 

Citation-based Article Selection), utilizam informações de citação e conteúdo para categorizar 

artigos em classes, como "incluídos", "excluídos" ou "a serem revisados".13 

 

Ferramentas e Classificadores Empregados 

Diversas ferramentas têm sido desenvolvidas para ajudar na categorização e triagem 

de artigos, muitas das quais fazem uso de algoritmos de aprendizado de máquina. Entre essas 

ferramentas estão ASReview, Litsuggest, SWIFT-Review, EPPIReviewer e Covidence, todas 

com classificadores como Máquinas de Vetor de Suporte, Regressão Logística e Redes 

Neurais. Essas ferramentas estão sendo cada vez mais utilizadas em processos de RSL, 

ajudando a acelerar a triagem e classificação de artigos.18-26 

 

Integração de Modelos Linguísticos de Grande Escala (LLMs) 

A aplicação de Modelos Linguísticos de Grande Escala (LLMs), como o GPT-4 da 

OpenAI, tem se destacado no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), 

especialmente em tarefas como classificação e extração de informações de documentos. No 

entanto, sua integração em ferramentas de Revisão Sistemática da Literatura (RSL) ainda 

enfrenta desafios significativos. Entre os principais obstáculos, destacam-se a ineficácia em 

áreas especializadas, a geração de informações imprecisas (alucinações) e a falta de 

transparência nos processos de decisão dos modelos.27-31 Uma abordagem promissora para 
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superar essas limitações é a integração dos LLMs com bases de conhecimento específicas. 

Isso permitiria fornecer informações verificáveis, aumentando a precisão dos resultados. 

Além disso, há uma demanda crescente por maior interpretabilidade nos classificadores de 

artigos, para garantir que os critérios utilizados para selecionar artigos relevantes sejam 

transparentes.32-34 

Embora as ferramentas de IA para RSL tenham avançado consideravelmente, ainda 

existem limitações em termos de usabilidade, confiabilidade e integração com outras 

plataformas. Muitos pesquisadores continuam a utilizar métodos manuais, como softwares de 

planilhas (por exemplo, Microsoft Excel) ou ferramentas de gestão de referências (Zotero, 

Mendeley). Além disso, a curva de aprendizado e as barreiras financeiras dificultam a adoção 

em larga escala dessas ferramentas.35-38 

Com o avanço das tecnologias de IA, espera-se que novas ferramentas baseadas em 

LLMs sejam integradas ao processo de RSL, melhorando tanto a precisão quanto a eficiência 

das revisões. A evolução das interfaces e a incorporação de técnicas de explicabilidade, como 

Cadeia de Pensamento e Árvore de Pensamentos, são áreas promissoras para aumentar a 

transparência e confiabilidade dos modelos.39,40 

 

Desafios e Limitações no Uso de Ferramentas de RSL 

Estudos recentes apontam que as limitações no uso dessas ferramentas estão 

frequentemente relacionadas à usabilidade e a fatores adicionais, como:  

- Curva de aprendizado acentuada: Muitos pesquisadores não estão familiarizados com todas 

as funcionalidades dessas ferramentas;  

- Desalinhamento com os requisitos dos usuários: Muitas ferramentas não seguem os 

protocolos de Revisão Sistemática da Literatura, além de terem compatibilidade limitada com 

outros softwares; 

- Desconfiança na confiabilidade e nos mecanismos dessas ferramentas, resultando em 

hesitação na sua adoção;  
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- Barreiras financeiras: O custo de licenciamento, bem como restrições para versões de teste, 

são obstáculos consideráveis.  

Há uma lacuna significativa na literatura sobre a usabilidade dessas ferramentas, com 

poucos estudos abordando este tema de forma aprofundada.41-47 

 

Estruturas e Tecnologias: RAG e LLMs 

Os sistemas de RSL geralmente utilizam LLMs, frequentemente através da API 

OpenAI, complementados por estruturas como a Retriever-Augmented Generation (RAG). 

Essa estrutura permite que os modelos consultem coleções de documentos e integrem essas 

informações ao seu contexto, tornando-os mais precisos e confiáveis ao dependerem de fontes 

verificáveis. A estrutura RAG ajuda a reduzir as imprecisões e as alucinações, garantindo 

maior fidelidade aos resultados.48 Esses sistemas podem ser classificados em duas categorias 

principais: mecanismos de busca e assistentes de redação. 

 

Ferramentas de mecanismo de busca 

As ferramentas de busca permitem que os usuários formulem consultas em linguagem 

natural, gerando uma lista de artigos de pesquisa relevantes, muitas vezes acompanhados de 

resumos. Algumas dessas ferramentas oferecem funcionalidades adicionais de pesquisa, 

como a capacidade de extrair informações com base em categorias predefinidas, o que pode 

ser útil para a revisão de literatura. Exemplos dessas ferramentas incluem: 

• Scite: Permite busca por palavras-chave em títulos e resumos, além de realizar buscas 

dentro de “declarações de citação” (segmentos de texto com citações). 

• Scispace e Elicit: Essas ferramentas extraem automaticamente informações com base 

em categorias específicas, como a identificação de referências a "tecnologias" em um 

artigo. No entanto, a qualidade dos resultados pode variar.50,51 
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Essas ferramentas utilizam diferentes bases de dados, como o Semantic Scholar (usado 

por Elicit, Consensus e Perplexidade) e uma gama mais ampla de editoras, como Wiley, Sage, 

e Europe PMC (utilizadas pelo Scite). Embora os detalhes técnicos de implementação não 

sejam completamente revelados, muitas dessas ferramentas fazem uso da API OpenAI, 

integrando a tecnologia de LLM com a estrutura RAG para aumentar a eficácia das buscas. 

 

Ferramentas do Assistente de Escrita 

Essas ferramentas permitem que o usuário forneça uma descrição do texto desejado, e 

a IA gera um modelo que pode ser refinado iterativamente. Algumas ferramentas interativas, 

como Jenni.ai, permitem que o usuário edite o texto gerado em tempo real, enquanto 

Textero.ai oferece recursos adicionais, como a geração de referências e a formatação de 

citações. Outros exemplos incluem Silatus, que oferece diferentes modos de geração de 

conteúdo (respostas a perguntas, relatórios de pesquisa, postagens em blogs e redes sociais). 

O usuário pode também optar por integrar referências pertinentes ao texto gerado. Embora 

essas ferramentas sejam úteis, a qualidade do conteúdo gerado varia e, atualmente, elas são 

mais adequadas para tarefas mais simples, como redação de ensaios, do que para 

pesquisadores que necessitam de revisão literária aprofundada. Contudo, à medida que a 

tecnologia evolui, espera-se que essas ferramentas se tornem mais robustas, sendo capazes de 

automatizar até tarefas complexas, como a criação de revisões completas da literatura. 

 

Considerações Éticas e Desafios na Pesquisa com IA 

Com o crescente uso de IA na pesquisa científica, surgem preocupações éticas, 

especialmente em relação à transparência, parcialidade e responsabilidade dos algoritmos 

utilizados. A capacidade da IA de aprender e até gerar conhecimento desafia os paradigmas 

tradicionais de autoria científica e credibilidade.52   

A integridade na pesquisa com IA não é apenas uma questão acadêmica, mas tem 

implicações práticas significativas. Decisões baseadas em modelos tendenciosos podem levar 
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a conclusões errôneas, desperdício de recursos e até prejudicar a sociedade. Além disso, a 

confiança pública na ciência depende da adesão a princípios éticos rigorosos, garantindo que 

a pesquisa seja conduzida de maneira transparente e responsável.53   Nesse contexto, é 

fundamental que pesquisadores, desenvolvedores e reguladores colaborem para estabelecer 

diretrizes e padrões éticos claros, promovendo um uso responsável da IA na pesquisa 

científica. Isso inclui a criação de algoritmos transparentes e auditáveis, revisões éticas 

rigorosas e um diálogo contínuo entre as comunidades científicas e a sociedade. 

As orientações das editoras sobre o uso da Inteligência Artificial (IA) variam, mas 

algumas diretrizes essenciais surgem da análise das políticas editoriais. A Elsevier permite o 

uso de IA, desde que os autores a mencionem e não a utilizem para substituir tarefas 

intelectuais necessárias, como redigir a introdução ou as conclusões.54 A Taylor & Francis 

apoia o uso de IA, exigindo uma divulgação detalhada de sua utilização e responsabilizando 

os autores pela originalidade e veracidade das informações.55 A Wiley adota uma postura 

crítica, mas permite o uso de IA, desde que não seja listada como coautora e seja utilizada de 

forma ética.56 A SAGE valoriza o uso transparente e detalhado da IA, enfatizando a 

responsabilidade dos autores pela integridade das informações.57 A Springer Nature adota 

uma abordagem cautelosa, exigindo uma descrição do uso da IA e não permitindo seu uso 

para imagens em geral, exceto em casos específicos relacionados à demonstração da 

tecnologia de IA. Por fim, a58  Cambridge University Press não considera a IA como coautora 

e destaca que seu uso não deve violar as políticas de plágio, com os autores mantendo a 

responsabilidade pela precisão e originalidade. Embora cada revista tenha políticas editoriais 

específicas, há um consenso de que a IA não deve ser coautora e seu uso deve ser claramente 

declarado e ético, alinhado com as práticas de pesquisa.59 

 

Adoção de IA pelos Cientistas 

A adoção de IA no meio científico ainda enfrenta barreiras consideráveis. Uma 

pesquisa realizada pela Nature com mais de 1.600 pesquisadores revelou que as principais 
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dificuldades incluem a falta de habilidades (80%), a ausência de recursos de treinamento 

(70%) e financiamento insuficiente (50%). Além disso, muitos cientistas ainda não percebem 

o valor da IA em suas pesquisas, o que contribui para uma resistência ao uso dessa 

tecnologia.59,60 No entanto, a colaboração interdisciplinar entre cientistas da computação e 

outras áreas tem se mostrado eficaz, especialmente em projetos que geram citações relevantes. 

Embora essa abordagem seja útil, nem todos os pesquisadores têm a oportunidade ou os 

recursos para adotar essa estratégia. 

 

CONCLUSÃO 

 

O uso da Inteligência Artificial na pesquisa científica é uma jornada contínua e 

multifacetada, repleta de avanços notáveis e desafios significativos. Desde os primórdios da 

IA, com pioneiros como John McCarthy, até os recentes desenvolvimentos em redes neurais 

profundas, a IA tem assumido um papel cada vez mais crucial na metodologia científica. Ao 

longo do tempo, destacou-se em diversas áreas, desde a análise de grandes volumes de dados 

até a automação de tarefas em Revisões Sistemáticas da Literatura. No entanto, a integração 

da IA na pesquisa não é isenta de preocupações éticas e desafios práticos. Questões como 

transparência, interpretabilidade e responsabilidade se tornam cada vez mais urgentes à 

medida que os algoritmos se tornam mais complexos e fundamentais ao processo científico. 

Assim, o desenvolvimento de diretrizes claras e padrões éticos é imperativo para assegurar o 

uso responsável da IA, alinhado aos princípios fundamentais da pesquisa. Além disso, o 

acesso equitativo à tecnologia e o desenvolvimento de habilidades em IA emergem como 

fatores críticos que influenciam sua adoção na comunidade científica. É essencial abordar 

essas lacunas de habilidades e recursos para garantir que todos os cientistas possam aproveitar 

o potencial da IA em suas pesquisas. 

Em última análise, a integridade e a ética devem permanecer no centro de todas as 

iniciativas envolvendo IA na pesquisa científica. Somente por meio de uma abordagem 
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responsável e colaborativa podemos alcançar o verdadeiro potencial da IA para impulsionar 

o progresso científico de maneira ética e sustentável. 
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