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Abstract

The rise of Artificial Intelligence (Al), driven by Large Language Models (LLMs), is trans-

forming scientific research, generating an exponential volume of publications and a new
ecosystem of support tools. However, many researchers remain unaware of how to inte-
grate these technologies effectively and ethically into their workflows. This introductory
mini-course aims to fill this gap, equipping the Information Systems (1S) community with
tools and best practices to support the entire Al research lifecycle. With an eminently
practical, hands-on approach, participants will explore topics ranging from fundamental
concepts of LLMs to the use of platforms such as Research Rabbit for literature retrieval
and NotebookLM for analysis. Prompt engineering techniques for using LLMs as assis-
tants for ideation, scientific writing, and reproducibility will be covered. A central focus
of the course will be the discussion of ethical and transparency challenges, culminating
in the collaborative construction of a guide to best practices. The aim is to enable parti-
cipants to apply Al productively, critically, and with integrity in their research, supported
by accessible materials that reflect the field’s inter and transdisciplinary nature.

Resumo

A ascensdo da Inteligéncia Artificial (IA), impulsionada por Modelos de Linguagem de
Grande Escala (LLMs), estd transformando a pesquisa cientifica, gerando um volume
exponencial de publicacoes e um novo ecossistema de ferramentas de apoio. No entanto,
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muitos pesquisadores ainda desconhecem como integrar essas tecnologias de forma efi-
caz e ética ao seu fluxo de trabalho. Este minicurso introdutorio visa preencher essa la-
cuna, instrumentalizando a comunidade de Sistemas de Informacado (SI) com ferramentas
e boas prdticas para apoiar todo o ciclo de vida da pesquisa com IA. Com uma abor-
dagem eminentemente prdtica e hands-on, os participantes explorardo desde conceitos
fundamentais de LLMs até o uso de plataformas como Research Rabbit para recupera-
cdo de literatura e NotebookLM para andlise. Serdo abordadas técnicas de engenharia
de prompts para utilizar LLMs como assistentes na ideagdo, na escrita cientifica e na
reprodutibilidade. Um eixo central do minicurso serd a discussdo dos desafios éticos e
de transparéncia, culminando na construgdo colaborativa de um guia de boas prdticas.
Espera-se capacitar os participantes a aplicar a IA de forma produtiva, critica e integra
em suas investigacoes, com material de apoio acessivel que contemple o cardter inter e
transdisciplinar da drea de SI.

2.1. Introducao

A Inteligéncia Artificial, impulsionada pelos avancos em Modelos de Linguagem de
Grande Escala, também conhecidos pela terminologia em inglés Large Language Mo-
dels (LLMs), estd revolucionando inumeros setores. A pesquisa cientifica figura en-
tre os campos mais profundamente transformados [Mishra et al. 2024]]. Essas tecnolo-
gias inauguraram uma nova era na produ¢cdo do conhecimento, oferecendo capacida-
des sem precedentes para sintetizar informagdes complexas, automatizar tarefas de re-
visdo de literatura, gerar novas hipéteses [Siet al. 2024]] e acelerar a andlise de dados
[Chen et al. 2025, |Gottwelis et al. 2025b]].

Este novo paradigma ja traz consigo um impacto direto e um desafio crescente: o
aumento exponencial da producgdo técnico-cientifica. Tanto que a comunidade cientifica
tem registrado ndmeros recordes de submissdes, o que afeta diretamente a carga de tra-
balho nas revisdes. A titulo de exemplo, o Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional (ENIAC) de 2025 solicitou pelo menos 10 revisdes a cada membro do seu
comité de programa. O Workshop sobre Educa¢do em Computacdo (WEI) de 2025 ex-
perimentou um aumento de 197% nos tltimos dois anos, tendo recebido 347 submissdes
em 2025 contra 176 em 2023.

Nesse contexto, floresceu um ecossistema de ferramentas de A projetadas especi-
ficamente para o fazer cientifico, uma profusdo de modelos de IA e sistemas inteligentes
cobrindo tarefas como a compreensdo de textos cientificos, automacgao da revisdo da li-
teratura, construcdo e aperfeicoamento de desenhos de pesquisa, recomendacdo de locais
de publicagdo, suporte e semiautomatizacdo da escrita académica, até mesmo a revisao
por “pares”, apenas para mencionar alguns [Chen et al. 2025]. No campo de Sistemas de
Informacdo (SI), destacam-se, em particular, aplicagdes de IA voltadas ao apoio ao en-
quadramento da pesquisa em frameworks tedricos e epistemoldgicos, ao alinhamento do
desenho de pesquisa aos grandes desafios contemporaneos e ao fortalecimento da repro-
dutibilidade experimental, as quais apresentam elevado potencial de explora¢do. Neste
sentido, € urgente que a comunidade seja instrumentalizada com uma capacitacao que:

* Forneca uma visao geral das ferramentas de IA para suporte a pesquisa cientifica
atualmente existentes;
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» Apresente aplicacdes de modelos de IA generativa que demonstrem seu potencial
para auxiliar no fazer cientifico;

* Promova uma discussio aprofundada sobre as implica¢des éticas, de transparéncia
e de reprodutibilidade associadas ao uso da IA na pesquisa;

» Ofereca demonstragdes préticas e casos de uso de como essas ferramentas podem
ser aplicadas para resolver desafios especificos da pesquisa em SI, fortalecendo o
rigor metodoldgico da comunidade;

* Prepare o novo pesquisador para o fatare presente da Pesquisa em SI, promovendo
a fluéncia no uso de ferramentas de IA, competéncia necessaria neste novo mundo.

Conforme apresentado, apesar do imenso potencial para aumentar a produtividade, o ri-
gor e o alcance das investigacdes, boa parte da comunidade cientifica ainda desconhece
este ferramental ou ndo se sente segura para integra-lo de forma eficaz e ética ao seu
fluxo de trabalho. Visando preencher essa lacuna, o presente minicurso propde uma jor-
nada introdutdria e pratica. O intuito € capacitar os participantes ndo apenas a conhecer,
mas também a aplicar criticamente as principais tecnologias de IA disponiveis, discutindo
boas praticas e os principios éticos indispensaveis a plena e integra incorporacao da IA as
pesquisas em SI. Neste sentido, este minicurso tem como objetivo instrumentalizar pes-
soas pesquisadoras com os principais avancos da Inteligéncia Artificial como suporte ao
processo de pesquisa cientifica em SI, apresentando ferramentas, boas praticas e princi-
pios aplicdveis ao seu cotidiano de pesquisa. Ao final deste minicurso, espera-se que o
participante seja capaz de:

* Compreender os conceitos fundamentais sobre Modelos de Lingua de Grande Es-
cala e seu impacto no ciclo de vida da pesquisa cientifica;

* Aplicar ferramentas de IA para otimizar tarefas de busca, recuperacio, sumarizagao
e analise de literatura cientifica;

* Desenvolver prompts eficazes para utilizar LLMs como assistentes na ideacao, re-
visdo de textos, andlise de dados e constru¢do de artefatos;

 Avaliar criticamente as potencialidades, limitacdes e riscos associados a cada ferra-
menta;

* Identificar e debater os principais desafios éticos associados ao uso de ferramentas
de IA no contexto da pesquisa em Sistemas de Informacao.

O escopo do curso é de carater introdutdrio, até pela sua duragdo prevista de quatro
horas, se possivel, dividida em dois momentos de duas horas cada. Os requisitos técnicos
sdo bésicos; sugere-se que cada participante tenha um notebook com conexao a internet.
O tnico software necessdrio serd um navegador web atualizado (e.g., Chrome, Firefox
etc.) e contas gratuitas nas ferramentas, entre outras a serem indicadas. O conteido
programatico prevé seis eixos principais, a saber:

1. Uma visdo geral de modelos de lingua de grande escala e conceitos bdsicos de
cientometria;
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2. Ferramentas para a recuperagdo de artigos (e.g., Research Rabbit);

3. Ferramenta para sumarizagdo e andlise de artigos, incluindo a criacdo de podcasts
(e.g., NotebookLM);

4. Explorando LLMs como um co-cientista (e.g., Gemini, GPT e DeepSeek);
5. Engenharia de prompt para a revisao, reprodutibilidade e construcdo de artefatos;

6. Aspectos éticos e de responsabilidade no uso de ferramentas baseadas em IA para
a pesquisa em SI.

O primeiro € o unico de carater mais tedrico, enquanto os quatro seguintes sao de carater
mais pratico. O dltimo visa a engajar os participantes na constru¢cdo conjunta de um guide-
line para o uso ético e responsdvel de ferramentas de IA. Nesse sentido, este capitulo tem
como objetivo possibilitar a replicagdo do minicurso, ampliando seu alcance e servindo
de subsidio a incorporacdo de conceitos, ferramentas e praticas em cursos similares, tais
como disciplinas de metodologia cientifica, ética em pesquisa, producdo académica, en-
tre outras. Todos os prompts e materiais suplementares estdo publicamente disponiveis no
GitHub: https://github.com/fabiolobato/cursoiapesquisa_sbsi,
sob licenca CC BY-NC 4.0.

O capitulo encontra-se organizado da seguinte maneira: na introdug¢ao foram apre-
sentadas a visdo geral do curso, a motivagdo, as habilidades e competéncias a serem de-
senvolvidas, bem como o contetdo programdtico. A Sec¢do|2.2|apresenta a fundamentacao
tedrica, abordando o histérico dos Modelos de Linguagem de Grande Escala e seu pano-
rama atual, fornecendo subsidios para a compreensao dos aspectos subjacentes ao ferra-
mental utilizado. A Segdo[2.3|apresenta um panorama do uso da IA como co-cientista. O
panorama das ferramentas selecionadas € apresentado na Secao Os exemplos de uso
sdo apresentados e discutidos na Se¢do com detalhamento dos prompts e de exem-
plos de saida. Aspectos didéticos e éticos sdo discutidos nas Segdes [2.6]e Por fim, as
consideracoes finais sdo apresentadas na Segio[2.§]

2.2. Modelos de Linguagem de Grande Escala

Apesar de terem se popularizado recentemente, os LLMs sdo o resultado de um desenvol-
vimento longo e continuo na modelagem de linguagem e na PLN. J4 na década de 1950,
trabalhos inspirados na teoria da informagdo analisavam modelos simples baseados em
sequéncias de palavras, o que ajudou a consolidar a modelagem estatistica da linguagem
como base para tarefas como reconhecimento de fala, traducao automatica e recuperagao
de informacao [Toosi et al. 2021} |Liddy 2001]].

Formalmente, um modelo de lingua (ou modelo de linguagem) define uma distri-
buicdo de probabilidade sobre sequéncias de fokens. Seja uma sequéncia xj.7 = (x1,x2,...,
xr), um modelo de linguagem estima o préximo token com base na Equacao

P(XI:T) = P(xt |x<z)7 (D

X ~
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em que x-, representa o histdrico anterior ao foken x;. Em modelos causais (como os
GPT), a tarefa central de treino é prever o proximo foken a partir do histérico. A seguir,
um exemplo simples que ilustra a ideia. Se durante o treino o modelo observa sentencas
do tipo: “A traducdo de mesa bonita para inglés é beautiful table”. Entdo, ao receber o
prefixo “A tradugdo de mesa bonita para inglés é”, ele tende a atribuir alta probabilidade
a continuagdo “beautiful table”. Esse comportamento decorre diretamente da fatoragao
acima: a cada passo, o modelo escolhe o préximo foken com base no contexto em que o
token aparece.

A base conceitual das redes neurais artificiais usadas hoje em LLMs remonta
ao trabalho de McCulloch e Pitts, de 1943, que propds um modelo 16gico de neuro-
nio. Isso ocorreu antes mesmo do termo Inteligéncia Artificial ser cunhado na Confe-
réncia de Dartmouth, em 1956. Ainda nesse periodo, ideias centrais, como o aprendi-
zado por reforco, surgem com Arthur Samuel (também em 1956), antecipando técni-
cas que mais tarde seriam reutilizadas no alinhamento de modelos (por exemplo, RLHF)
[Toosi et al. 2021]]. Em paralelo, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) comega a
se estruturar como drea, com destaque para a traducao automatica como tarefa motivadora
[Liddy 2001, Jones 1994]. Nessa época, também surgem sistemas iniciais de recuperacao
de informacdo baseados em thesaurus, que ja apontavam para a centralidade da represen-
tacdo de texto e da busca [Liddy 2001]. A seguir, sdo brevemente apresentados quatro
estdgios de desenvolvimento dos LLMs, que exploram os principais até o momento.

2.2.1. Estagio 1: modelos estatisticos de linguagem e limites de contexto

Os primeiros modelos eram, em geral, diretos e frageis: mapeavam palavras e aplica-
vam poucas regras de reorganizagdo, ignorando o contexto amplo [Joseph et al. 2016].
Esse tipo de limitacdo aparece claramente em modelos estatisticos cldssicos, como 0s n-
gramas. Neles, assume-se uma dependéncia curta entre tokens, o que simplifica o calculo,
mas reduz a capacidade de capturar relacdes que dependem de contextos mais amplos.
Além disso, como as probabilidades sdo estimadas por contagens em que tokens ocor-
rem juntos em alguma janela de contexto, ocorre o efeito da esparsidade, pelo qual, na
pratica, muitos n-gramas possiveis ndo aparecem no treino.

Na mesma linha historica, a influéncia dos estudos de Chomsky (1957) marcou a
busca por estruturas formais da linguagem, enquanto métodos estatisticos ganharam forca
no reconhecimento de fala, criando, ao longo dos anos, uma tensdo entre abordagens
simbdlicas e probabilisticas [Liddy 2001].

2.2.2. Estagio 2: modelos neurais e embeddings

Com o aumento de dados e de poder computacional, modelos neurais passam a substituir
contagens por representacdoes continuas. Neste tipo de modelo, o objetivo é aprender
embeddings de palavras, representacdes vetoriais que permitem computar a proximidade
entre palavras, e usar diferentes arquiteturas de redes neurais para combinar o contexto e
prever o préximo token. Assim, € possivel reduzir o problema de esparsidade que existia
nos n-gramas, pois mesmo sem ver uma sequéncia especifica, o modelo pode generalizar
por similaridade no espaco vetorial.

Em tarefas sequenciais, um marco foi o uso de Recurrent Neural Networks (RNNs)
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a partir da década de 1970 e, mais tarde, de arquiteturas mais estaveis, como o Long Short-
Term Memory (LSTM), que controlam o fluxo de informac¢do (o que guardar e o que
descartar) para lidar melhor com dependéncias longas [Mienye et al. 2024]. Em 2014,
a atenc¢do aplicada a RNNs mudou esse cendrio ao permitir que o decodificador revisite
toda a sentenca de entrada em cada etapa de geracdo, com enfoque automatico nas partes
mais relevantes [[Bahdanau et al. 2014]].

2.2.3. Estagio 3: modelos pré-treinados e ajuste fino

Os modelos pré-treinados consolidaram uma mudanga de estratégia na qual, em vez de
treinar um modelo do zero para cada tarefa, realiza-se um pré-treino em larga escala
com dados ndo rotulados (por objetivos de auto-supervisdao, como a previsdo de rokens)
e, depois, um ajuste (fine-tuning) para tarefas especificas com poucos dados rotulados. E
importante notar que modelos pré-treinados podem ser baseados em RNNs ou em Trans-
Jformers, a iltima sendo a arquitetura mais utilizada atualmente.

Um marco inicial foi o Embeddings from Language Models (ELMo), que po-
pularizou embeddings contextuais [Peters et al. 2018]]. Nele, a representacdo de uma
palavra passa a depender da frase inteira, e ndo apenas de um vetor fixo por vocabulario.
Na priética, isso significa que a mesma palavra pode ter embeddings diferentes conforme o
contexto (por exemplo, “banco” em financas versus “banco” como assento). O ELMo foi
treinado como um modelo de linguagem (com redes recorrentes) e suas camadas internas
passaram a servir como fonte geral de embeddings.

Em seguida, o BERT [Devlin et al. 2019] consolidou o estidgio de modelos pré-
treinados ao explorar Transformers e ao introduzir um objetivo de pré-treino baseado
em Masked Language Modeling (MLM). Neste caso, o modelo aprende a reconstruir
tokens previamente mascarados (propositalmente) a partir do contexto. Apds o pré-treino,
o BERT pode ser ajustado para outras tarefas, muitas vezes com ganhos significativos
mesmo com poucos exemplos rotulados.

2.2.4. Estagio 4: LLMs como modelos fundacionais

LLMs também sio pré-treinados, mas o estdgio de LLM se diferencia dos modelos ante-
riores por um conjunto de fatores. Primeiro, na (i) escala e regime de treino, pois LLMs
tipicamente operam com ordens de grandeza maiores em parametros, dados e computa-
cdo. Essa escala se tornou vidvel com Transformers, que removem a dependéncia sequen-
cial no treino e permitem paralelismo massivo [Vaswani et al. 2017]]. Em segundo lugar,
nas (ii) capacidades emergentes no uso de prompts. Em LLMs, surgiu mais fortemente
o conceito de in-context learning, em que o modelo aprende uma tarefa a partir de exem-
plos no proprio prompt, sem atualizar pesos. Isso muda o modo de uso em relacdo aos
modelos anteriores, pois reduz a dependéncia de fine-tuning em cada tarefa e amplia a
reutiliza¢do imediata.

As LLMs, como modelos funcionais, também permitem a etapa de pés-treino
voltada a seguir instrucdes (instruction tuning) e ao alinhamento por feedback humano,
o que melhora a utilidade, a consisténcia e a adequagdo na interagdo [Wu et al. 2023]].
Esse passo é importante para transformar um bom preditor de fokens em um assistente
que responde a tarefas de forma mais controlada. Também se observa que LLMs sdo
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frequentemente usados como componentes centrais de sistemas maiores (por exemplo,
assistentes e agentes), com decisdes sobre quando recuperar informagdo, quando chamar
outras ferramentas e como organizar os passos intermedidrios.

Historicamente, a familia GPT ilustra bem essa transicao. O GPT mostrou o po-
tencial de um Transformer decoder-only como um modelo generativo geral [Radford et al. 2018]].
O GPT-2 (2019) ampliou a escala e os dados e passou a operar como um modelo mais
geral, embora ainda apresente instabilidades em longas geracdes [Radford et al. 2019]. O
GPT-3 (2020) consolidou few-shot learning e ampliou a capacidade de generalizacdo com
base em exemplos no prompt [Brown et al. 2020]. Em 2022, a populariza¢do do ChatGPT
reforcou o papel do pds-treino por instrugdes para uso interativo [Wu et al. 2023]. Em
paralelo, modelos como PalLM e versodes especializadas (por exemplo, voltadas a mate-
madtica e as ciéncias) reforcaram a tendéncia de combinar escala com especializacio e
técnicas de raciocinio guiado [Annepaka and Pakray 2025].

No cendrio atual, a consolida¢do do uso de LLMs por meio de APIs e restri¢des
de uso incentivaram o surgimento de iniciativas de c6digo aberto e de modelos com licen-
cas mais permissivas, ampliando o acesso a pesos, a reprodutibilidade e a adaptacdo em
cendrios académicos e industriais [Annepaka and Pakray 2025]]. Ao mesmo tempo, surgi-
ram especializacdes por dominio (e.g., finangas e satide) e por modalidade (por exemplo,
texto+imagem), o que ampliou o escopo de aplicacdes e as exigéncias de avaliagcdo, go-
vernanga e mitigacao de vieses [Peykani et al. 2025| |Wang et al. 2025]].

Outro ponto comum atualmente € a presenca de limitacdes importantes, como
alucinacdes, sensibilidade ao prompt e risco de desatualizagdo. Uma abordagem pratica
para reduzir esses problemas é a geracio aumentada por recuperaciao, mais conhe-
cida como Retrieval-Augmented Generation (RAG), em que o modelo recebe, junto ao
prompt, evidéncias recuperadas de fontes confidveis e atuais. Em termos de sistema, a
RAG incorpora no prompt um conjunto explicito de documentos relevantes, obtidos por
meio de uma busca ou de alguma ferramenta, o que favorece respostas mais ancoradas
[Peykanti et al. 2025]]. Em cendrios mais complexos, LLLMs sdo integrados a agentes, que
planejam passos, consultam ferramentas, buscam dados e iteram com o usudrio, tornando
o modelo parte de um ciclo de decisdo e execucao [OpenAl 2025, DeepMind 2025]).

Por fim, destaca-se que muitas das aplicagdes atuais que se convencionou chamar
de IA como co-cientista, a serem apresentadas a seguir, sdo instancias de LLMs operando
em diferentes configuragdes. Por exemplo, um “co-cientista” pode ser, na pratica, desde
um modo RAG, em que recupera trechos, evidéncias ou documentos completos a par-
tir de bases cientificas para melhorar seu prompt e seu contexto, até um modo agente,
em que busca ativamente informacdes em fontes heterogéneas usando ferramentas (como
browsers e outras APIs), combina resultados e interage com o usudrio ao longo de varios
passos. Também serd apresentado que, além dessas arquiteturas recentes, diversas capa-
cidades que j4 eram tipicas continuam a ser usadas nesse cendrio, como a extracdo € a
organizacdo de informacdes e a sumarizacao multidocumento (e.g., artigos cientificos).

2.3. TA como o co-cientista

O uso de modelos de linguagem e de ferramentas de IA aplicados ao contexto da pesquisa
académica j4 se encontra amplamente mapeado na literatura, evidenciando uma mudanca

39



XXII Simpésio Brasileiro de Sistemas de Informacao (SBSI 2026)

profunda na rotina de investigacdo cientifica que ultrapassa uma simples correcdo tex-
tual. Diversos estudos tém se dedicado a categorizar esse fendmeno, como o estudo de
Mishra2024, publicado no periddico Scientific Reports, no qual se investigou especifica-
mente esse uso no contexto da pesquisa clinica, analisando as respostas de mais de 200
pesquisadores de 59 paises. Os autores demonstraram que grande parte dos pesquisadores
jé& possui familiaridade com LLMs, observando um impacto significativo dessas tecnolo-
gias no seu fazer cientifico. As pessoas autoras identificaram que os usos mais frequentes
de LLM no fazer cientifico estao relacionados a revisdo gramatical, a formatagao e a edi-
cao estilistica de textos. No entanto, hd um uso crescente e relevante dessas ferramentas
em tarefas cognitivas mais complexas, como a revisdo de literatura, a analise de dados
e a geracdo de novas ideias, nas quais as ferramentas de IA atuam como assistentes, au-
mentando a eficiéncia e economizando tempo no processo de pesquisa. Outros trabalhos
expandem o uso de IA como ferramenta, como o de chen2025ai4research.

Nesse contexto, tomando como referéncia as categorizacoes propostas por Mishra2024
e chen2025ai4research, o presente trabalho propde uma taxonomia propria para o uso de
inteligéncia artificial ao longo do ciclo de vida da pesquisa cientifica, aderente também
ao método hipotético-dedutivo de Popper, conforme apresentada na Figura [2.1]

[L@?b Reviséo da

Publicacéo

literatura

sobre um tema

Extra¢éo de informagéo

Ec

Conducéo C"'d"" ugdio do Desenho
. lesenho .
da pesquisa de pesauisa de pesquisa

Figura 2.1: Taxonomia de tarefas de pesquisa utilizando a IA como um co-cientista, pro-
posta neste trabalho.

A taxonomia apresentada na Figura [2.1) organiza esse ciclo em quatro categorias,
a saber: 1) [A para Revisao da Literatura, utilizada sobretudo para auxiliar na busca por
trabalhos sobre o tema de interesse, além da indexacdo e recuperagcao semantica de traba-
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lhos relacionados; ii) IA para Desenho de pesquisa, focado em ferramentas para extrair,
interpretar e sintetizar conhecimento, e de auxilio na constru¢ao do desenho de pesquisa;
iii) IA para a Conduc¢ao da pesquisa, voltada para o suporte na replicacdo de experi-
mentos e também na andlise de interpretacio de resultados; o ciclo finaliza com a iv) 1A
para Publicac¢io, que engloba ferramentas para auxiliar na preparagdo, redagao e finali-
zacdo de manuscritos, oferecendo suporte desde a pré-revisdo, meta-revisao e indicagao
de submissdo. Vale destacar que essa taxonomia é uma adaptacdo dos modelos existentes,
ajustada ao contexto de SI e adotada como base para a organizacao deste minicurso.

Essa estruturacao estd alinhada a evolugao atual para a chamada [A agéntica, como
apresentado no trabalho de gottweis2025towards. Neste estudo, os autores exploram uma
arquitetura de sistema multiagente baseada no modelo Gemini 2.0, na qual a LLM atua
de forma autdonoma, desde o planejamento da pesquisa até a execucdo. O sistema opera
por meio de um ciclo iterativo de raciocinio que tenta replicar o método cientifico, sendo:
i) Agente de Geragdo - explora a literatura e propde hipoteses; ii) Agente de Reflexao -
tem o papel de revisor, verificando a novidade e a correc@o das hipdteses; ii1) Agente de
Ranking - organiza competi¢des, nas quais as hipoteses passam por debates cientificos
simulados. A eficicia da proposta apresentada foi validada dentro dos grupos de pesquisa
e também uma abordagem semelhante foi validada em cendrios complexos por outros
trabalhos, como o de [Gottweis et al. 2025a]], que identificou de novos candidatos para o
reposicionamento de fairmacos no tratamento de um tipo de leucemia utilizando agentes,
o que demonstra que a IA pode gerar hipéteses validaveis em laboratério .

2.4. Panorama das ferramentas

A democratizacdo do acesso ao ferramental foi um requisito norteador do minicurso, com
o intuito de garantir que o conhecimento fosse acessivel aos participantes. Dessa forma,
as ferramentas selecionadas deveriam ndo apenas atender as funcionalidades requeridas
para cada tarefa, mas também oferecer acesso gratuito ou permitir o uso de suas fungdes
essenciais sem custos. A busca por ferramentas ocorreu a partir de um insight obtido
durante a exploracdo de um artigo “kick-off”’. A partir desse ponto, utilizou-se o Google
Gemini, uma aplicacdo capaz de realizar pesquisas na internet e gerar relatorios contex-
tualizados, incluindo as fontes que direcionam as ferramentas encontradas por meio da
fungdo chamada “Deep Research”. O prompt de entrada é apresentado na Figura[2.2]

As solugdes descritas no relatério retornado pelo Google Gemini incluem opg¢des
pagas e gratuitas, como observado na Figura[2.3] Foi entdo realizada uma curadoria para
compreender o funcionamento, validar o uso e verificar a viabilidade dessas aplicacdes
nas tarefas a serem exploradas. Dessa forma, foram selecionadas algumas delas, que serdo
descritas ao longo desta se¢do.

24.1. ChatGPT

O ChatGPT EI € uma aplicacdo de IA generativa que utiliza deep learning para a andlise
de contexto e a geracdo de conteudo predominantemente textual. Projetado e treinado
para produzir textos semelhantes aos elaborados por humanos, ele opera por meio de uma
interface conversacional, na qual o usudrio interage por meio de um texto, conhecido

"https://chat.openai.com
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Prompt para busca de ferramentas

Sou um pesquisador iniciante em inteligéncia artificial e, recentemente, tive contato com
um artigo intitulado “Towards an Al co-scientist”. Fiquei interessado em outros trabalhos que
envolvam IA como ferramenta auxiliadora do cientista, mais especificamente que me ajude em
algumas atividades como:

- Busca, indexacdo e extra¢do de informagdes de artigos cientificos

- Constru¢@o de desenho de pesquisa, auxiliando na geragdo de hipdteses, perguntas de pesquisa
até na definicdo de materiais e métodos

- Revisdo de manuscrito, com sugestdes de melhorias, locais de submissao e até atuar como um
revisor para o periddico-alvo

O artigo que serviu de “kickoff” foi: Gottweis, J., Weng, W.H., Daryin, A., Tu, T., Palepu,
A., Sirkovic, P, Myaskovsky, A., Weissenberger, F., Rong, K., Tanno, R. and Saab, K., 2025.
Towards an Al co-scientist. arXiv preprint arXiv:2502.18864.

Por favor, me auxilie nesta busca, fornecendo:

- Sugestoes de leituras

- Sugestdes de ferramentas de IA

- Demais dicas.

Figura 2.2: Prompt de busca para ferramentas de auxilio a cientistas.

Ferramenta Melhor Para Tecnologia Chave Custo (Estimado)

Elicit Extragdo sistematica de dados, Matrizes Busca Semantica + Freemium / Assinatura
de sintese. LLM Extraction para alto volume

SciSpace Leitura interativa, explicagdo de Copilot for Science / Freemium / Pro
conceitos, Rascunho. ChatPDF

ResearchRabbit  Visuslizaggo de redes de citacao, Graph Analysis Gratuito

Descoberta serendipituosa.

Consensus Respostas rapidas baseadas em NLP sobre Abstracts Freemium
consenso cientifico ("Sim/Nda").

Paperguide Relatérios de "Deep Research” Agentes Autbnomos de  Assinatura
automatizados. Pesquisa

Figura 2.3: Captura de tela com as ferramentas resultantes do prompt da Figura

como prompt, que € processado e respondido pelo modelo. O ChatGPT ¢é de propriedade
da OpenAl e, nesta edicdo do minicurso, foi utilizada a versao GPT-5, lancada em 07
de agosto de 2025. Uma das funcionalidades da ferramenta € o acesso a configuracdes
especializadas do modelo base, desenvolvidas pela comunidade e fundamentadas em ar-
quiteturas da familia GPT. Entre essas configuracdes estd o Prompt Professo:ﬂ, voltado

Zhttps://chatgpt.com/g/g-qfoOICq11-prompt-professor
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a geragdo e a estruturacdo de prompts segundo os principios da engenharia de prompt,
compreendida como um conjunto de boas praticas que visa alinhar a saida do modelo ao
resultado esperado.

Ressalta-se que tais customizagdes ndao configuram novos modelos no sentido es-
trito, uma vez que nao envolvem modificacdes nos parametros nem na arquitetura subja-
cente, mas sim ajustes comportamentais induzidos por instrugdes e templates de interagao.
Essa abordagem € especialmente util ao trabalhar com ecossistemas de LLMs, nos quais
o prompt desempenha um papel central no processo. Apesar de disponibilizar uma série
de funcionalidades ao usudrio, o ChatGPT nao é totalmente gratuito, adotando um caréter
freemium. Convém pontuar que as limitagdes da versdo gratuita ndo interferem no uso
dessa configuracao nas tarefas propostas neste minicurso.

2.4.2. Gemini

O Gemin ¢ um modelo de LLM multimodal, pertencente ao Google. Ele opera por meio
de uma interface de conversacdo para interagir com o usudrio. A versdo utilizada neste
minicurso foi a Gemini 3 Pro, lancada em 26 de junho de 2025. Além da interacio con-
versacional, essa versdo possui a funcionalidade Deep Research, que permite estruturar
uma query de busca para pesquisas na web sobre um determinado assunto, retornando um
relatério com contexto e fontes.

Assim como outras ferramentas de IA generativa baseadas em chat, o Gemini
utiliza o prompt como entrada, permitindo obter resultados mais concisos por meio da
aplicacao de técnicas de engenharia de prompt, como a defini¢do de personas, a enumera-
cdo de etapas e a defini¢do da formatacdo dos resultados. Em razdao do modelo de negdcio
freemium adotado pelo Google, a versao 3 Pro, com todas as suas funcionalidades, ndo se
encontra disponivel no plano gratuito. Entretanto, o Google langou o programa Google
Al Proﬂ no qual os estudantes podem obter um periodo de teste de um ano para utili-
zar as ferramentas, como o Google Gemini Pro. Além disso, sua natureza multimodal
e a elevada capacidade de retenc¢do de contexto tornam o Gemini uma op¢ao particular-
mente adequada para buscas temadticas na web, o que fundamenta a solu¢ao adotada neste
minicurso.

2.4.3. ResearchRabbit

A ResearchRabbitE] € uma plataforma de indexacdo e descoberta de artigos cientificos,
com um motor de busca voltado a expansdo da literatura. Essa ferramenta possui uma
funcdo de cole¢do, na qual é possivel definir um tema e inserir artigos relacionados ao
dominio de interesse. Essas colecdes podem ser compartilhadas, permitindo que grupos
de pesquisa atuem de forma colaborativa. A partir de um trabalho-base, a plataforma
apresenta um panorama, exibindo sugestdes de novos artigos, os pesquisadores que citam
aquele estudo em suas pesquisas e a op¢do de exportar as citagdes no formato BibTeX,
para uso em trabalhos académicos.

Adicionalmente, o ResearchRabbit gera essas relagdes de citacdo em formato de

3https://gemini.google.com/app
“https://gemini.google/br/students/?hl=pt-BR
>https://app.researchrabbit.ai/
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grafo, no qual os nés representam os artigos e as arestas representam as citagdes entre eles.
Esse grafo também pode ser organizado em formato de linha do tempo, o que facilita a
compreensao da evolugdo da literatura. Dessa maneira, a aplicagdo permite uma nave-
gacdo rapida pelas publicacOes e € especialmente itil para apoiar processos de forward
snowballing e backward snowballing. Originalmente gratuita, a ferramenta passou a ado-
tar o modelo freemium ; ainda assim, suas funcionalidades essenciais permaneceram aces-
siveis a qualquer usudrio que se cadastrar na plataforma.

2.4.4. NotebookLM

O NotebookLME] € de propriedade do Google, que o classifica como um “assistente de
pesquisa com tecnologia de IA”. Nele, € possivel enviar arquivos de diversos tipos, como
PDF. O NotebookLM os considera como unica fonte e restringe suas respostas a esse con-
junto de arquivos fornecidos, ajudando a reduzir alucinagdes. Essa ferramenta € especial-
mente interessante para a extra¢ao de informagdes, a sumarizagao de textos, a comparagao
entre trabalhos, dentre outras.

Uma aplicacdo de destaque € no estudo de um tema, ao realizar a sintese multi-
modal do contetido, produzindo videos, podcasts, flashcards e mapas mentais. Apesar
de ser uma plataforma freemium e de possuir limitacdes de funcionalidades no plano ba-
sico, a escolha se deu por conta da integracao com o Google e com o Google Al Pro, que
possibilitam o acesso premium com licencga de estudante.

2.4.5. DeepSeek

0] DeepSeek{Z]é um modelo de linguagem de grande porte, de propriedade da empresa chi-
nesa DeepSeek Company, atualmente na versao DeepSeek-V3.2. Essa ferramenta oferece
uma interface conversacional que permite ao usudrio interagir diretamente com o modelo
por meio de prompts, de forma semelhante a outras LLMs. Entre seus diferenciais, esta
a geracdo de respostas estritamente textuais, com foco acentuado no raciocinio técnico, o
que lhe confere destaque em tarefas como a programacao [Deng et al. 2025].

A escolha desse modelo se deu principalmente por sua aptidao para o desenvolvi-
mento de codigo e por ser gratuito. Tendo sua limitacao atrelada a tokens de aproximada-
mente 128 mil por sessdo, esse fato pode ser facilmente contornado por meio da abertura
de novos chats para a continuidade da construcdo de artefatos de software.

2.4.6. Perplexity Al

O Perplexity Al ﬁ funciona como um mecanismo de busca baseado em inteligéncia arti-
ficial; a plataforma integra LLMs como Claude Sonnet 4.5, Grok 4 e GPT-5, permitindo
que o usudrio selecione o modelo mais adequado a tarefa. Para gerar respostas, utiliza téc-
nicas de recuperacdo de informagdo, de sumarizagdo e de andlise contextual, combinando
a consulta a web com o processamento de linguagem natural. Entre suas funcionalidades
estd o Pro Search, que amplia o conjunto de fontes consultadas e apresenta um relatério
estruturado com referéncias, funcionalidade semelhante a de outros agentes de pesquisa

®https://motebooklm.google.com/
"https://chat.deepseek.com/
8https://www.perplexity.ai/
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baseados na web.

O Perplexity Al possui natureza multimodal, o que permite trabalhar com docu-
mentos em PDF, imagens, textos etc. A solu¢do adota o modelo freemium, oferecendo
um conjunto basico de funcionalidades gratuitas. Esta ferramenta também conta com um
programa para estudantes, que concede acesso ao plano premium por um periodo de teste
de 1 ano. A integragdo com multiplos LLMs contribui para um bom desempenho em
tarefas como a geracdo de cddigo, a sintese de literatura, a elaboracdo de relatérios e o
apoio a atividades cientificas em geral. O Perplexity Al se mostra uma op¢ao versatil no
ecossistema de ferramentas de apoio a pesquisa, complementando as demais apresenta-
das nesta secdo. Conforme sintetizado na Tabela [2.1}, observa-se um conjunto diverso de
recursos que auxiliam o cientista em diferentes etapas do processo de pesquisa cientifica.

Tabela 2.1: Sintese do Panorama das ferramentas utilizadas no minicurso.

Ferramenta Funcio Principal Vantagens Limitacoes

ChatGPT Apoio na engenharia de | Modelos personalizados | Algumas limita¢des na
prompt. especializados em tarefas | versdo gratuita e recursos

especificas. avangados restritos.

Gemini Busca e indexagdo de li- | Integracdo com o Google | Necessita de uma conta do
teratura com relatérios e | e acesso gratuito para es- | Google; acesso premium
fontes. tudantes. apos o periodo de teste.

DeepSeek Replicagdo de experimen- | Gratuito, com bom de- | Limite de fokens.
tos e de tarefas de progra- | sempenho técnico e 16-
magao. gico.

Perplexity Al Busca na literatura e no | Versatilidade:  permite | Recursos e modelos mais
auxilio em tarefas de pro- | a selecdo entre diversos | avangados estdo disponi-
gramagao. modelos. veis apenas na conta pre-

mium.

ResearchRabbit | Expansdo e organizacdo | Gratuito com opgdo de | Tornou-se Freemium e al-
de colecdes de artigos ci- | colaboragdo e exportacdo | guns recursos avangados
entificos. em formato BibTeX. sd0 pagos.

NotebookLM Extragado e sintese das in- | Reduz alucinacdes, gera | Algumas funcgdes restritas
formacdes de artigos en- | resumos e mapas mentais | a versdo premium reque-
viados. e integra-se ao Google. rem uma conta do Google.

Os exemplos de uso das ferramentas sintetizadas na Tabela [2.1] sdo apresentados
na Secdo a seguir.

2.5. Utilizando as ferramentas como um co-cientista

Nesta Secdo, serdao apresentados exemplos de uso considerando os quadrantes propostos
na Figura 2.1 Com base no levantamento das principais plataformas e de suas funci-
onalidades, definiram-se seis tarefas. As duas primeiras estdo relacionadas ao primeiro
quadrante (Revisao da Literatura) e abordam, respectivamente, a imersdo em um tema
com o Gemini e a indexag@o e expansao da literatura com o ResearchRabbit. Partindo
para o segundo quadrante, Desenho de Pesquisa, abordam-se as tarefas de extracdo de
informacdes de artigos com o NotebookLM e de construcdo de desenhos de pesquisa
com o Gemini. Na etapa de Conduc¢ao da Pesquisa, apresenta-se a reproducdo de ex-
perimentos com o DeepSeek, o GPT e o Gemini. Por fim, no quadrante de Publicacao,
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abordam-se a revisao de artigos e o suporte no processo de submissdo no Gemini.

2.5.1. Imergindo em um tema

Conforme mencionado, a primeira tarefa consiste em utilizar o Gemini para aprofundar
o tema abordado no trabalho base. Ao utilizar prompts especificos, € possivel delimitar
o escopo da revisdo bibliografica, identificar ferramentas relevantes, encontrar termos de
busca adequados e localizar autores atuantes na area de IA aplicada a pesquisa académica.
O primeiro exemplo de prompt apresentado neste capitulo, especificamente na Figura
2.2] ilustra o uso da funcionalidade Deep Research do Gemini para buscar informagdes
pertinentes na internet e organizar o conhecimento de forma estruturada em um relatdrio.
O prompt inicia com a defini¢do de uma persona, no caso, “pesquisador iniciante em
inteligéncia artificial”, e passa o artigo-base, solicitando outros trabalhos e ferramentas
que envolvam IA como auxiliar do cientista. Ainda, o prompt apresentado na [2.2] lista
algumas tarefas, como busca, indexag¢ao e extra¢ao de informacdes de artigos, constru¢ao
de um desenho de pesquisa e até revisdo de manuscritos.

A funcionalidade Deep Research leva alguns minutos, considerando seu perfil
ageéntico de busca na web. A resposta da LLM contextualiza o tema e apresenta uma série
de hiperlinks que levam ao local de onde essas informacdes foram extraidas. O relatério
gerado pelo Deep Research do Gemini pode ser visto na Figura[2.4]

& 1A como Co-Cientista: Ferramentas e Leituras Sumario v Compartilhar e exportar + Criar » X

Roteiro e Kit de Ferramentas para o "Co-cientista de IA": Um Guia de Nivel Especializado sobre
Descoberta Cientifica Agentiva

Introducdo: O "Co-cientista de IA" e o Novo Paradigma da Descoberta Cientifica

O preprint de Gottweis et al. (2025), "Towards an Al co-scientist”, serve como um ponto de partida seminal para entender a fronteira da
inteligéncia artificial na pesquisa. Este trabalho articula uma mudanca de paradigma da |A como uma ferramenta passiva de analise para um
"co-cientista” ativo e colaborativo. O sistema introduzido, construido schre o Gemini 2.0, nao se destina meramente a resumir a literatura
existente; seu proposito explicito & "descobrir conhecimento novo e original” e “foermular hipoteses... demonstrativamente novas”, construinde

sobre evidéncias anteriores e alinhado aos objetivos do cientista humano. ~
Ainovacao central do artigo de Gottweis et al. reside em sua arquitetura de sistema multiagente (MAS). Em vez de um modelo de linguagem
monolitico (LLM), o "Al co-scientist” & uma coalizio de agentes de |A especizlizados. Esses agentes incluem, mas ndo se limitam a:  ~

Agentes de Geracao e Evolugdo (Generation & Evolution): Responsaveis por propor hipdteses iniciais e, crucialmente, gerar novas

hipéteses inspiradas nas mais bem-sucedidas, em vez de simplesmente editar as existentes.

Agentes de Debate (Reflection & Ranking): Estes agentes implementam a abordagem central do sistema de “gerar, debater e evoluir”.
As hipoteses nao sao meramente geradas e apresentadas; elas sao submetidas a um "processo de evolucao em torneio”. Neste torneio, as
hipoteses competem em “"debates cientificos de multiplos turnos” para mitigar vieses e avaliar rigorosamente a novidade e a
testabilidade. ~

Agentes de Auto-melhoria (Meta-review & Proximity): O Agente de Meta-revisdo analisa os debates, identifica padroes comuns de
falhas nas hipoteses e fornece esse feedback de volta ao Agente de Geragao. Isso cria um “ciclo de auto-aperfeicoamento” que melhora

iterativamente a qualidade da saida do sistema.

Figura 2.4: Relatdrio gerado com o Deep Research do Gemini.

Conforme visto na Figura[2.4] esse tipo de relatério auxilia em diversas etapas da
pesquisa académica, especialmente na revisao da literatura e na identificacdo de trabalhos
correlatos. Ele facilita a busca e o levantamento de publicac¢des relevantes, organizando
essas informagdes de forma estruturada. Isso permite ao pesquisador focar diretamente
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nos trabalhos pertinentes ao tema investigado. Adicionalmente, a ferramenta sumariza
todo o contetddo gerado em um quadro, como se observa na Figura [2.3] (apresentada na
Secao de ferramentas). Essa representacdo ajuda na selecao de trabalhos de forma mais
otimizada, pois permite uma avaliacdo rdpida das bases de dados, das ferramentas e do
contexto de aplicacao utilizados.

2.5.2. Expansiao da literatura

Em continuidade a imersao no tema, o passo seguinte € a expansao da literatura; para isso,
serd necessdrio criar uma cole¢do na ferramenta ResearchRabbit, a fim de organizar os tra-
balhos indicados pelo Gemini a partir do Relatério e da Sumarizacio (Figuras e[2.3).
Utilizando os recursos do ResearchRabbit, é possivel visualizar artigos semelhantes, as
redes de citacdes e os autores relacionados. Essas informagdes facilitam a exploracao da
literatura, a atualizag@o das citacdes, a identificacdo de publicacdes relevantes e de traba-
lhos seminais. Na Figura[2.5] observa-se uma colecdo de artigos extraidos das indicagdes
do relatério elaborado no passo anterior.

oo+ s s v =Ml o
© unsorted Folder Label Year Title Refs  Cites Gottweis, 2025 ® Alco-scientist ~ ) i
@ Chetwynd,20.. 2024 Ethical Use of Artificial Intelligence for Scientific Writing: Curr.. 19 23 (O TowardsanAlco-scientist
® Ghafarollahi,2.. 2024 SciAgents: Automating Scientific Discovery Through Bioinspi... 21 62 O o
O
Q

@ Centometria ; © Gottweis, 2025 2025 Towards anAl co-scientist o 25 Juraj Gottweis +31 Vivek Natarajan

Dive deeper on this article

& BibTeX @ Zotero = Similar CitedBy 125

Figura 2.5: Colec¢do de artigos organizada no ResearchRabbit.

Conforme visto na Figura [2.5] a colecdo é composta por 3 trabalhos. Ha cinco
colunas principais: o identificador (“Label”’) de cada um, o ano de publicagcdo (“Year”),
o titulo do trabalho (“Tittle””), o nimero de referéncias que a ferramenta conseguiu iden-
tificar (“Refs”) e, por fim, o nimero de citacdes (“Cites”). Estes dois ultimos atributos
sdo os principais utilizados pela ferramenta para indicar artigos semelhantes. Esta é uma
outra funcionalidade. Ao navegar pelos artigos similares, é possivel visualizar a rede de
citagdes e os artigos que o citaram, como apresentado na Figura[2.6

Conforme pode ser observado na Figura[2.6] os trabalhos sdo listados a esquerda
e a rede de interacdo entre os artigos € representada pelo grafo a direita, que pode ser
manipulado para melhor visualizagdo. Com os dados apresentados pela plataforma, o
pesquisador pode buscar rapidamente na literatura e observar o panorama dos trabalhos
sobre o tema. Essa navegacdo rdpida otimiza o processo de busca e de indexacdo da lite-
ratura. Adicionalmente, a plataforma possibilita a integracdo com o Zotero, um sistema
de indexacgdo de artigos, e também permite a exportacdo das citacdes e referéncias em
diversos formatos, inclusive para LaTeX/BibTeX, o que simplifica a criacdo da secao de
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Figura 2.6: Artigos similares indicados pelo ResearchRabbit.

referéncias. Apds ampliar a biblioteca de artigos com o relatorio do Gemini e as sugestoes
de trabalhos do ResearchRabbit, o préximo passo € baixar esses arquivos para proceder
com a extra¢do de informacdes.

2.5.3. Extracao de informacoes

A extracdo de informacdes € realizada com o apoio do NotebookLM. Tomando como base
o artigo inicial, as recomendagdes do Gemini Deep Research, a expansao com o Research-
Rabbit e a curadoria pelas pessoas pesquisadoras, um total de cinco artigos representativos
foi selecionado para a extragéo de informacdes, conforme mostrado na Figura [2.7]

@ Ethical Al in Scientific Writing: Current Trends ~ Andlisededados < Compartihar & Configuragses  ro i @
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+ Adicionar fontes It 7 o]
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Estes de agentes de Modelos de Linguagem Grandes Cartdes didaticos Teste
@ web v C Pesquisa répida v > (LLM) projetados para automatizar e aumentar o processo de descoberta cientifica em areas como ciéncia 0 =
. ;. A i PRy . i
de materiais e aprendizado de maquina. Um sistema utiliza uma estratégia de expansao hierarquica sobre 7z
N . Infografico Apresentagdo de slides
Selecionar todas as fontes v um grafo de conhecimento para gerar e refinar propostas complexas, como um novo biomaterial de seda e
dente-de-lefio, e inclui uma nenta para transformar o manuscrito final em formato de audio para
artigo1.pdf v podcast. Outro sistema, denominado "The Al Scientist," executa o ciclo completo de pesquisa, gerando
ideias, e cédigo para experimentos, e produzindo artigos

artigo2.pdf v cientificos completos, incluindo a fungéo de revisdo automatizada por pares. Ja o sistema "Al co-
scientist" se concentra na bi i P! o uma multiagente para debater e &f

artigo3.pdf v aprimorar hipéteses (por exemplo, no reposi de e resisténci iana) a0 0 resultado do Studio sera salvo aqui.

Comece a digitar. Stomes >
artigod.pdf v , . Est

) Como garantir a novidade e o rigor em Quais mecanismos de supervisao huma muito ma
artigo5.pdf v i ) h - ; >
produgéo cientifica automatizada massiva? mitigaréo riscos potenciais na pesquisa
B Adicionar nota

) NotebookLM pode gerar respostas incorretas. Por isso, cheque o conteddo

Figura 2.7: Tela inicial do NotebookLM.

A Figura apresenta a tela apds o upload dos artigos mencionados. Na drea a
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esquerda (Fontes), os artigos sdo listados. A drea central apresenta a interface de chat,
com um breve resumo do tema. A drea a direita apresenta o Estidio, com funcionalidades
para resumo em dudio, video, mapa mental ou cartdes didaticos, apenas para citar alguns.
Estas funcionalidades auxiliam na compreensao de conceitos ou de novas modalidades de
compreensdo. Também pode ser observado o formato multimodal das saidas possiveis,
além da caixa de texto onde podem ser enviadas perguntas acerca dos arquivos-fonte,
como, por exemplo: “ Como os sistemas de agentes de IA aprimoram a criatividade e o
rigor na geragao de hipédteses cientificas?”. A resposta a essa requisi¢ao estd representada

na Figura2.§]

Conversa ¢> Atualizar T

E Resumo em Video -|||f Resumo em Audio n-[: Mapa mental

Como os sistemas de agentes de IA aprimoram a criatividade e rigor da geracéo de hipoteses

cientificas?

Os sistemas de agentes de Inteligéncia Artificial (IA) aprimoram a criatividade e o rigor da geracéo
de hipoteses cientificas ac aproveitar a vasta capacidade de processamento de dados, a exploracao
sistematica de conexdes interdisciplinares e mecanismos avangados de revisdo e refinamento

iterativo 1 2.
Aprimoramento da Criatividade e Novidade

A criatividade e a capacidade exploratoria dos sistemas de agentes superam as limitagcdes humanas

tradicionais, que sdo restringidas pela engenhosidade e conhecimento prévio do pesquisador 3 .

1. Exploracgéo Interdisciplinar e Relagdes Ocultas:

Comece a digitar... ° 5 fontes S
Quais trés conceitos Quais fases compdem Como o Al co-scientist
o SciAgents aproveita? o The Al Scientist? evolui hipdteses?

O NotebookLM pode gerar respostas incorretas. Por isso, cheque o contetido.

Figura 2.8: Resposta a uma requisi¢ao no NotebookLM.

Conforme se pode ver na Figura [2.8] a resposta a pergunta ¢ acompanhada de
nimeros em cinza, como no primeiro pardgrafo. Eles sdo hiperlinks para trechos do(s)
artigo(s) e funcionam como um RAG. Ainda, na resposta apresentada na Figura 2.8 ¢é
possivel observar que o NotebookLM exibe um aviso, na parte inferior da imagem, infor-
mando que a ferramenta pode cometer erros. Por este motivo, é de grande importancia
a presenca humana nessas tarefas, visando a curadoria das respostas geradas pelos mo-
delos. Dessa maneira, o NotebookLM demonstra-se uma ferramenta interessante para a
extragdo de informagdes de artigos. Ressalta-se que as ferramentas apresentadas ao longo
do minicurso auxiliam o cientista e otimizam suas tarefas, mas, em nenhum momento,

49



XXII Simpésio Brasileiro de Sistemas de Informacao (SBSI 2026)

devem ser usadas sem supervisao e verificacao de seus resultados.

2.5.4. Desenho de pesquisa

Além do cendrio de busca a partir de um artigo kick-off, as LLMs podem auxiliar em
outras tarefas, como na defini¢ao ou no aprimoramento do desenho de pesquisa. Aqui uti-
lizaremos um exemplo para auxiliar na constru¢do de um instrumento de coleta de dados.
A Figura[2.9)apresenta este prompt, enviado ao Gemini na versdo 3 Pro, na configuragio
padrdo, sem uso de ferramentas adicionais.

Prompt para auxiliar na construcio do desenho de pesquisa survey

Vocé foi contratado para ministrar um curso sobre o uso de IA na Gestao Piblica, com enfoque
em Gestao Académica e de Hospitais Universitarios. Foi solicitado que houvesse duas dinAmicas:
a primeira € de cardter diagndstico; a segunda, de carater propositivo.

No diagnéstico, a ideia € aplicar um questionario autorespondido, com tempo de resposta esti-
mado em 3 minutos, coletando varidveis como: com qual frequéncia os participantes utilizam
ferramentas de IA, para quais tarefas (com uma lista de tarefas que as pessoas mais usam), quais
as ferramentas (com a lista das ferramentas mais usadas), como os participantes validam/usam
resultados (lista de formas), como elas avaliam a efetividade das respostas e outros aspectos que
julgares pertinentes.

Neste momento, apresente o questiondrio para que seja estruturado em uma ferramenta adequada.

Figura 2.9: Prompt para auxilio na constru¢do do desenho de pesquisa baseada em survey.

O prompt apresentado na Figura segue a linha estabelecida anteriormente so-
bre as boas préticas que levam a uma resposta mais assertiva, e espera-se, como resultado,
uma lista para realizar uma pesquisa do tipo survey para aquisi¢do de informagdes. A
taxonomia do prompt é composta por definicdo da persona, solicitacdo e contexto dos
artefatos solicitados. O resultado da solicitagdo pode ser observado na Figura[2.10] Tam-
bém € possivel observar o mesmo aviso no NotebooklLM sobre o erro associado ao uso de
LLMs, reforcando ainda mais a necessidade de verificagdo humana das respostas geradas.
Com isso, nota-se que € possivel utilizar LLMs em mais tarefas, incluindo as relacionadas
ao desenho da pesquisa.

Conforme se observa na Figura[2.10] o Gemini fornece claramente o instrumento
de coleta de dados, organizado em se¢des e com os tipos de perguntas bem definidos.
Destaca-se que este mesmo prompt foi utilizado em um cendrio real, em que as pessoas
autoras iriam dar uma palestra sobre o tema e realizar uma coleta de dados para carac-
terizar o publico-alvo. Para melhorar a confiabilidade, o prompt também foi submetido
a outras ferramentas, o que permitiu uma diversidade de respostas, cabendo as pessoas
autoras a curadoria delas e a elaboracao do questiondrio, tomando como ponto de partida
os resultados das LLMs.

Além de auxiliar no processo de desenho da pesquisa quando se trata de instru-
mentos de coleta de dados, como surveys, as LLMs também podem auxiliar o pesquisador
no desenvolvimento de perguntas de pesquisa, que, em geral, sdo o ponto de partida ao
iniciar um projeto de investigac@o. Para esse fim, o usudrio pode elaborar um prompt que
forneca contexto e dominio, com base nas buscas realizadas no Gemini Deep Research,
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Estrutura do Questionario Diagndstico

Titulo Sugerido: Mapeamento de Maturidade em IA - Gestdo Académica e Hospitalar Descricao:
Este guestionario & anénimo e visa personalizar o conteudo do nosso curso as suas
necessidades reais. Nao existem respostas certas ou erradas.

Secdo 1: Perfil Basico
(Para segmentar se as dores sdo administrativas ou clinicas/académicas)

1. Em qual area vocé atua predominantemente?

» [ ] Gestdo Administrativa/Financeira

» [ ] Gestao Académica (Secretaria, Coordenac3o, Pos-Graduacao)

» [ ] Assistencial/Hospitalar (Gestdo de Leitos, Atendimento, Farmacia)
» [ ] Tecnologia da Informac&o / Dados

» []OQutro

Secdo 2: Frequéncia e Ferramentas
(Coleta das varidveis de habito solicitadas)

2. Com qual frequéncia vocé utiliza ferramentas de Inteliaéncia Artificial Generativa (como
Peca ao Gemini
-+ 2% Ferramentas Raciocinio ~ &
O Gemini pode cometer erros. Por isso, € bom checar as respostas.

Figura 2.10: Questiondrio resultante da requisicao ao Gemini.

na expansdo por meio do ResearchRabbit e na extragdo de conceitos e terminologia com o
NotebookLM. Um exemplo da aplicacdo da requisi¢do de formular perguntas de pesquisa
pode ser observado na Figura2.11]

Prompt para auxiliar na elaboracao de perguntas de pesquisa

Vocé devera atuar como especialista em Inteligéncia Artificial, com solida experiéncia na elabo-
racao de projetos de pesquisa voltados a captagdo de recursos. Tendo em vista que a governanca
da TA € um campo interdisciplinar que busca orientar o desenvolvimento e o uso da inteligéncia ar-
tificial de forma segura, ética, justa e benéfica para a humanidade: Apresente possiveis perguntas
de pesquisa sobre Governanca de IA para problemas de hoje e do futuro.

Fornega perguntas de pesquisa instigantes e relevantes para a academia. Apresente uma breve expli-
cacdo, mencionando as perspectivas tedricas e os métodos de pesquisa adequados para respondé-las.

Figura 2.11: Prompt para auxiliar na elaboragdo de uma pergunta de pesquisa.

A taxonomia de prompt adotada comeca pela defini¢do da persona, do contexto e
da requisi¢do. O resultado gerado a partir dessa estrutura € parcialmente apresentado na

Figura[2.12]
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Perguntas de Pesquisa Estratégicas em Governanca de I1A

1. Eixo: Regulacao e Vieses Algoritmicos (Problema Atual)

Pergunta de Pesquisa:

5. Eixo: Cidadania A ica e Inclusao (| Atual)

"Como os frameworks regulatdrios emergentes (ex: ‘Al Act' da Unido Europeia ou o PL
- % oo oo < . Pe| ta de Pe isa:
brasileiro) podem efetivamente garantir a auditabilidade e a mitigagcao de vieses em qumacersques

modelos de Machine Learning de uso geral (foundation models) que operam como

caixas-pretas opacas?’

Relevancia: A dificuldade de fiscalizar modelos massivos e proprietarios & o maior desafio

regulatdrio de hoje. A legislagao exige transparéncia e justi¢a, mas os métodos técnicos de

Explainable Al (XAl) ainda sdo limitados.

Perspectivas Teoricas:

« Etica da Informacao e Justica Distributiva: Foco na equidade de resultados do
sistema.

» Teoria da Regulacdo: Analise da efetividade de instrumentos ex ante (antes do uso)
versus ex post (ap6s o uso).

Métodos Sugeridos:

+ Auditoria Técnica de Modelos (Adversarial Testing): Desenvolvimento de

'De que forma os sistemas de Decisdo Algoritmica (ADS) usados na gestdo publica
(satde, educago, seguranca) reconfiguram a nogde de Cidadania, e quais sdo os
requisitos de transparéncia radical e direitos de recurso humano necessrios para

preservar s agéncia dos cidadgos?”

+ Relevancia: A IA & cada vez mais usada em decisdes criticas do Estado (concessao de

beneficios sociais, triagem médica, A falta de transparéncia cria uma

de segunda classe” para os individuos afetados pelas decisdes da caixa-preta.

« Perspectivas Tedricas:

« Teoria da Democracia e Esfera Piblica: O acesso & informagdo e a capacidade de

contestacao.

« Sociologia do Risco: A distribuicio desigual dos riscos impostos pela tecnologia.

+  Métodos Sugeridos:

* Estudos de Caso (Case Studies): Analise detalhada de sistemas de ADS especificos

em cidades ou estados, focando na experiéncia dos usuarios finais.

* Pesquisa-Ag¢do Participativa: Envolver grupos de cidad3os afetados na cocriacdo de

benchmarks para identificar e quantificar o viés algoritmico em modelos de linguagem 5 B
mecanismos de feedback e recurso contra decisdes algoritmicas.

para o contexto local.

» Analise de Discurso e Jurimetria: Comparacao da linguagem legal com a capacidade

técnica de compliance.

Figura 2.12: Resposta Gemini pergunta de pesquisa.

A anilise do resultado apresentado na Figura[2.12]evidencia que as perguntas sdo
organizadas em eixos tematicos, acompanhadas da indicacdo de relevancia, de perspec-
tivas tedricas e de métodos sugeridos. Esta funcionalidade € bastante util para a 4rea
visando o enquadramento da teoria em SI. Por exemplo, o SBSI aponta para a lista de
Teorias de SI disponivel no portal da BYU Libraryﬂ que, no momento dessa consulta,
apresenta 89 teorias. E possivel também incluir a lista no prompt. Reitera-se que a exper-
tise humana no julgamento de pertinéncia € imprescindivel.

Ainda no desenho de pesquisa, € comum a presenca de ameacas a validade, decor-
rentes de fatores ndo considerados ou de pontos influentes capazes de afetar os resultados.
Caso nao sejam devidamente identificadas e mitigadas, essas ameacas podem comprome-
ter a robustez e a credibilidade dos achados. Nesse contexto, as LLMs podem apoiar o
pesquisador na identificacdo de ameacas a validade. Com o uso da ferramenta Gemini,
¢ possivel realizar consultas para identificar tais pontos, enviando o arquivo da pesquisa
acompanhado do prompt apresentado na Figura[2.13]

Prompt para identificar pontos que possam representar ameacas a validade da
pesquisa.

Preciso identificar as ameacas potenciais a validade do meu trabalho. Vou enviar um exemplo
de trabalho que utiliza essa estrutura para construir uma se¢do. O exemplo se intitula: Detec¢do e
priorizacdo de problemas com base na andlise de aplicativos méveis. E aqui estd o meu trabalho.

Figura 2.13: Prompt para auxilio na elaboracdo de perguntas de pesquisa.

“https://guides.lib.byu.edu/
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O resultado desta solicitacdo consiste numa lista detalhada dos possiveis pontos
que representam ameacas a validade da pesquisa apresentada. Interessante notar que a
resposta a essa solicitagdo foi gerada em inglés, por ser o idioma do material enviado. O
resultado € apresentado na Figura[2.14]

Based on my analysis of your work, "Fintechs' issues," and using the framework from Wohlinetal.  External Validity

(2012) as demonstrated in the example paper, here are the potential threats to the validity of your - _ X
External validity concerns the generalizability of the experimental results to other contexts. @

study.
+ Interaction of Selection and Treatment: The study is focused on a specific context: three
selected Fintechs within the Brazilian market. The types of issues, their frequency, and their
Threats to Validity relationship to specific products may not be generalizable to: @

In this section, we discuss the potential threats to the validity of our study. We follow the 8 OherFintECHsn Bradil (6.9: thosawithdifisient businessmodels):

guidelines proposed by Wohlin et al. (2012), categorizing threats into four types: construct + Traditionalincumbent banks.
validity, internal validity, external validity, and conclusion validity. « Fintechs in other countries with different financial regulations, products (e.g., PIX is
specific to Brazil ), and cultural contexts for complaining.

Internal Validity - Data Source Specificity: As the data is sourced exclusively from consunidor.gov.br , the

Internal validity is concerned with the causal relationship between the treatment and the findings may only be generalizable to issues reported on similar, government-run, fermal
outcome, questioning whether our methedology was the true cause of the results, or if other dispute resolution platforms. The framework's performance and the types of issues
discovered might differ significantly if applied to less structured data from social media or

app reviews.

factors influenced them. &

= Instrumentation: The primary instruments in this study are the LLMs themselves (Gemma,
LLAMA, GPT, DeepSeek) . Proprietary, very-large-size models are particularly problematic as Conclusion Validity

they are-"black boxes" and can be updated by their providers without nofice; Thismeans Conclusion validity refers to the ability to draw correct conclusions about the relationship

that running the same prompt at different times could yield different results, affecting the between the treatment and the outcome. @

replicability and stability of the findings . This was partially mitigated by setting the

temperature parameter to zero where possble to increase determinism. @ @ @ @ = Lack of Statistical Measures: The evaluation of the framework is primarily qualitative,

relying on expert analysis, clustering, and comparison to an official list from the Brazilian
* Human-in-the-Loop Bias: The heavy reliance on domain experts for guidance, validation,

and interpretation is a core feature of the methodology but also an internal threat. The
experts' subjective judgments, prior experiences, and potential biases could be a
confounding variable that influences which issues are ultimately considered valid and how

Central Bank. The study does not employ quantitative statistical tests to measure the
"accuracy” or "effectiveness” of the issue extraction process. Therefore, conclusions about
the superiority of one prompt or clustering method over another are based on descriptive

L ) and interpretive analysis rather than statistical significance. @
they are grouped. The final list of issues is a product of both the LLM's processing and the

experts' cognition. ¢ @

Figura 2.14: Resposta do Gemini referente ao prompt para identificar ameacas a validade
da pesquisa.

Conforme observado na Figura [2.14] a LLM sugeriu potenciais ameagas a vali-
dade do estudo de acordo com as categorias propostas pelo trabalho-referéncia. E im-
portante notar que, apesar de serem bem escritas e convincentes, apos uma discussao
interna, foi perceptivel que diversas ameacas sugeridas ndo eram aplicdveis e outras fo-
ram negligenciadas. De toda sorte, a ferramenta mostrou-se interessante para a ideacao e
para o auxilio na construcdo do desenho de pesquisa, encerrando o segundo quadrante da
taxonomia proposta na Figura[2.1]

2.5.5. Replicacao de experimentos

Passando ao quadrante de Condug@o da Pesquisa (Figura[2.1), apresenta-se a parte relaci-
onada a replicac@o de experimentos com LLMs. Considerando a complexidade inerente
a este processo, esta atividade € dividida em trés partes. A primeira consiste em extrair
os passos metodoldgicos adotados no trabalho que se deseja reproduzir. A segunda etapa
consiste em transformar os passos em prompts estruturados, contendo todos os requisitos
l6gicos e técnicos necessarios. O terceiro passo € a constru¢do dos codigos usando como
instrug@o os prompts criados no passo anterior.

Para a extracao das etapas, foi utilizado o ChatGPT, em conjunto com a ferramenta
Professor-Prompt, para auxiliar no refinamento dos comandos a serem passados a LLM.
Esse prompt serd responsdavel pela andlise e pela extragdo das informacdes metodolégicas
do estudo original. Essa estruturacdo decorre da necessidade de uma resposta em um
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Com base no artigo cientifico "BraSNAM em perspectiva: uma andlise da sua trajetdria até os 10
anos de existéncia”, foram extraidas as seguintes etapas técnicas implementaveis:

Passos principais (macroetapas) Parao Passo 1:
cia 4 . B, B *Crie um script em Python utilizando  biblioteca BeautifulSoup para fazer a varredura do
1. Coletar os dados basicos dos artigos (titulo, palavras-chave, autores, instituicoes e ano de P £ B eP
arquive de anais do BraSNAM na SBC Openlib, disponivel em
publicagao) da base SBC OpenLib (SOL) utilizando um web crawler. & https://sol.sbc.org.br/index.php/brasnam/issue/archive . O script deve extrair as
g s ¢ i G sequintes informagdes de cada artigo: titulo, palavras-chave, lista de autores, lista de
2. Coletar manualmente o nimero de citagdes de cada artigo a partir do titulo na plataforma SR - .
instituicdes e ano de publicagao. Salve o resultado em um arquivo CSV.

Google Académico. &

Para o Passo 2:

3. Consultar a APl “Nomes" do IBGE para inferir o género dos autores a partir do primeiro + "Desenvolva uma fung@o em Python que receba uma lista de titulos de artigos e, para cada

nome. & & titulo, construa uma URL de busca para o Google Académico e a exiba, instruindo o usuario

ainserir manualmente o nmero de citagdes encontrado.”
4. Pré-processar os dados textuais (palavras-chave, autores e instituicoes) para
A Para o Passo 3:
padronizagdo. &
+  “Escreva um script Python que leia uma lista de nomes de autores de um arquivo CSV,
5. Padronizar as palavras-chave com base na similaridade de strings Levenshtein (superior a extraia o primeiro nome de cada um e faga uma requisicao a APl ‘Nomes' do IBGE
85%), com revisdomanual. @ @ (‘https://servicododos. ibge .gov.br/api/v2/censos /nomes/ ) para determinar o género.
Adicione uma nova coluna ao CSV com o género inferido ou ‘indefinido’ caso o nome ndo
6. Padronizar os nomes dos autores, mantendo apenas o primeiro e o dltimo nome e seja encontrado.”

ajustando abreviacoes (ex: "Jr." para "Junior"). @ Para o Passo 4:

7. Padronizar os nomes das instituicdes por meio de mapeamento manual. @ *  "Gere uma fungdo em Python que receba uma string como entrada e execute as seguintes
operacBes de limpeza: remocio de espacos em branco duplicados, remocio de espacos no
8. Gerar listas de adjacéncias para coocorréncia de palavras-chave, coautoria e colaboragdes  inicio e no fim da string, remogao de caracteres especiais e conversao de todo o texto para

interinstitucionais, pareando os dados por artigo. & caixa-baixa."

9. Visualizar e analisar os componentes das redes geradas (coautoria e colaboracoes

interinstitucionais). @ &

Figura 2.15: Resultado da extragdo de etapas metodoldgicas.

formato especifico. Apds a criagdo do prompt estruturado, o préximo passo € enviar ao
Gemini juntamente com o arquivo PDF do artigo que se deseja replicar. A partir desse
processo, extraem-se as tarefas descritas na secao de metodologia do trabalho original,
conforme ilustrado na Figura [2.15]

Com certeza. O prompt para o Passo 6 focara na replicacao exata das duas regras de

padronizacao de nomes de autores mencionadas no artigo.

4. Légica de Padronizagao:

Prompt para Geracao de Cédigo - Passo 6 +  Oscript deve processar a coluna autores , que contém um ou mais nomes separados

e . L R . N por ponto e virgula ( ; )
Persona: Vocé € um assistente de pesquisa focado na replicacdo de metodologias cientificas,
- . . Pyt S d +  Paracada célulada coluna autores : a. Separe a string em uma lista de nomes
TosPONs-Ve! Porcriarem. scrptem Pyihon para s etopa 0e PRceanizacao denomes de autores. individuais. b. Para cada nome individual na lista, aplique as seguintes regras na ordem:
v g 5 g i. Substituigdo de Termos: Encontre e substitua a sub-string " jr." (em caixa-baixa) por
Tarefa: Crie um script em Python para padronizar os nomes dos autores de um conjunto de . _
* junior”. i. Redug&o do Nome: Divida o nome em componentes (palavras) e construa

dados, implementando estritamente as regras de transformacao descritas no artigo "BraSNAM uma nova string contendo apenas o primeiro e o dltimo componente, separados por um

em perspectiva...”. espaco. Por exemplo, “fabio m. f. lobato” deve se tornar “fabio lobato". c. Junte a lista
de nomes processados de volta em uma Gnica string, usando o ponto e virgula ( ; )

Fonte da Metodologia: O script deve ser uma implementac&o direta dos procedimentos como separador.

descritos na sec3o 2.3 do artigo. A fonte especifica duas operacdes: "Por exemplo, Jr. foi «  Substitua o valor original da célula pelo novo valor padronizado.

padronizado para Junior" e "Além disso, consideramos apenas o primeiro e o Ultimo nome". & c
Formato da Saida:

@

. Arquivo de Saida: Salve o DataFrame com os nomes dos autores padronizados em um
e g novo arquivo CSV. Um nome apropriado seria
Requisitos Funcionais:

dados_brasnam_cutores_padronizados.csv .

1. Linguagem: O script deve ser escrito em Python.

™

. Estrutura: O arquivo de saida deve manter a mesma estrutura do arquivo de entrada, mas

. com os valores da coluna autores atualizados conforme a metodologia.
2. Arquivo de Entrada: e &l

« O script deve ler 0 arquivo dados_brasnom_preprocessados.csv (gerado no Passo 4),

que ja contém os nomes em caixa-baixa e com limpeza basica.
3. Coluna-Alvo:

* O processo de padronizagao deve ser aplicado a coluna autores .

Figura 2.16: Geragao de prompts especificos com Gemini.
Na segunda etapa foi feita uma requisi¢cdo ao Gemini para gerar individualmente
os prompts para cada uma das etapas extraidas no passo anterior. A Figura[2.16|apresenta

um exemplo de um dos passos extraidos do trabalho original. Basicamente, refere-se a um
processo de padronizacdo de dados, no qual sdo descritos a linguagem de programacgao
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desejada, o tipo de dado com que se quer trabalhar, nome do arquivo e toda a parte 16gica
que deve ser implementada nesse codigo. Assim, € possivel utilizar a LLLM para extrair
o fluxo experimental do trabalho base e, a partir disso, gerar instrugdes estruturadas para
que outra LLLM gere os cddigos necessdrios a execucao dos experimentos.

Na terceira etapa, o resultado das requisicdes realizadas nas fases anteriores € uti-
lizado para instruir o DeepSeek, que fica encarregado da geragdo dos c6digos necessdrios
para reproduzir os passos técnicos descritos no trabalho-fonte. Neste estudo, foi utilizado
o trabalho de lobato2021brasnam para garantir a replicabilidade dos experimentos, uma
vez que o estudo em questdo € de autoria do grupo de pesquisa. Os prompts gerados pelo
Gemini foram inseridos no DeepSeek, com a funcionalidade de raciocinio ativada, com
o intuito de gerar cddigos mais precisos. Esse processo € apresentado na Figura
na qual o cédigo é construido conforme as instrucdes do prompt, incluindo bibliotecas,
linguagens de programacao e 16gica.

Passo 6 - Script Python para padronizar nomes de autores
Aqui esta o script Python que implementa estritamente a metodologia descrita no artigo:
python (& Copiar Y, Baixar

import pandas as pd

df = pd.read_csv('dados_brasnam_preprocessados.csv')
def padronizar_nome(nome):
nome = nome.replace(' jr.", ' jdnior')
componentes = nome.split()
if len(componentes) »= 2:
nome_reduzido = componentes[@] + + componentes[-1]
else:
nome_reduzido = componentes[8] if componentes else ~
% Pensamento Profundo @ Pesquisar [ﬂ)

Figura 2.17: Geracao de codigo para os passos metodoldgicos com DeepSeek.

Apesar de todo o cuidado na elaboragdo das instru¢des fornecidas ao modelo,
notou-se que, durante a execugao deste passo com o artigo de exemplo, em alguns pontos
o codigo gerado apresentou falhas no fluxo de execucdo, o que demandou uma intervengao
humana. Para tanto, foi imprescindivel a compreensao integral do fluxo metodolégico do
trabalho, a fim de solicitar os ajustes necessarios. Apods a realizagdo dessas intervengoes, 0
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codigo passou a executar conforme o esperado, produzindo resultados satisfatérios. Dessa
forma, evidencia-se o potencial do uso de LLMs como ferramentas de apoio em diversos
aspectos do cotidiano do cientista, ainda que sem a plena automatiza¢do e com a necessi-
dade de supervisdo e interven¢do humanas ao longo de todo o processo. Como o suporte
as andlises e interpretacdes dos resultados € semelhante a replicagdo de experimentos, a
secdo a seguir passa para o tltimo quadrante do fluxo proposto na Figura[2.1]

2.5.6. Publicacao

Um dos usos mais disseminados das LLLMs na academia €, de forma geral, a automati-
zacdo de atividades relacionadas a escrita cientifica. Estendemos o suporte a escrita e a
revisdo, incluindo também o apoio a submissdo de artigos. Considerando as particulari-
dades inerentes ao processo de escrita e ao pleno uso, focaremos na revisdao de textos e
no auxilio a submissdo. O prompt foi elaborado seguindo o mesmo padrao adotado nas
etapas anteriores. Esse prompt inclui a defini¢do de persona, o escopo e a apresentagao
da tarefa geral e das subtarefas, e termina com a saida esperada. Dessa forma, todo o
raciocinio por trds da tarefa € organizado, como se observa na Figura[2.1§]

Prompt para auxiliar na revisao escrita do trabalho.

Persona: Vocé é um revisor académico experiente, com atuac¢do em periddicos cientificos de pres-
tigio, especializado em cientometria, bibliometria e engenharia elétrica.

Contexto: Finalizamos um artigo de cientometria e bibliometria sobre pesquisadores com bolsa de
produtividade que atuam na drea de engenharia elétrica. O artigo foi escrito inicialmente em portu-
gués e depois traduzido para o inglés; dessa forma, algumas falhas terminoldgicas e inconsisténcias
podem ter sido introduzidas no processo de traducio.

Tarefa Geral: Vocé devera atuar como revisor e elaborar trés relatorios distintos, conforme descrito
a seguir.

Relatorio 1 — Andlise Terminolégica Crie um quadro contendo: eventuais falhas terminolégicas;
Sugestdes de termos mais utilizados na literatura académica; Uma justificativa para cada uma das
falhas e sugestoes.

Relatério 2 — Clareza e Fluidez Textual Selecione trechos de frases que ndo soam bem ou estao
confusos. Sugira melhorias, apresentando uma pequena explicagdo.

Relatorio 3 — Revisao por Pares (Peer Review) Atue como revisor de periddico e realize uma revi-
sao criteriosa, considerando os critérios académicos de periddicos prestigiosos.

Figura 2.18: Prompt para auxilio na revisdo da redacao do trabalho.

O resultado obtido a partir do prompt apresentado na Figura[2.18|consiste em uma
lista de pontos de melhoria, com justificativas e sugestdes de novos trechos. Assim, torna-
se possivel aprimorar o préprio processo de escrita. Tal estratégia é importante para evitar
que a pessoa pesquisadora fique dependente da tecnologia e também para evitar vicios de
linguagem caracteristicos das LLMs, garantindo a exclusividade da autoria do texto a um
humano. Outrossim, evitam-se outros problemas da escrita inteiramente artificial, como
a possibilidade de pldgio ndo intencional, deturpagcdo argumentativa, entre outros.

Outro uso bastante interessante € no auxilio a submissdo. Aqui, abordamos duas
tarefas criticas: a escolha do local de publicacdo e a simula¢do de revisdo por pares.
O prompt inicia com a definicao da persona (Pesquisador com experiéncia internacional),
segue com a defini¢do da tarefa, com todas as orientagdes de passos a serem seguidos pelo
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modelo e, por fim, delimita-se o tipo de saida esperada. O prompt completo € ilustrado na

Figura[2.19

Prompt para sugestao de locais de publicacio.

Persona: Vocé € um pesquisador experiente em publicagdes cientificas nas dreas de inteligéncia
artificial, linguagem natural, com amplo conhecimento sobre periédicos relevantes internacional-
mente e no Brasil.

Contexto: Desenvolvi um artigo cujo titulo e resumo sdo: 7itle: Ferramentas de Inteligéncia Arti-
ficial para suporte ao processo de pesquisa em sistemas de informag@o Abstract: (resumo do artigo
fornecido)

O objetivo € identificar periddicos adequados para a submissao desse artigo, considerando impacto
académico, visibilidade e alinhamento tematico.

Tarefa: Elencar periddicos cientificos interessantes para submissdo do artigo, organizando-os em
uma tabela com informagdes bibliograficas e razdes de escolha. Periédicos Selecionados: Para
cada periddico listado na tabela a seguir, extraia ou estime os seguintes itens: Nome do periddico;
Fator de impacto (ou, se disponivel, indices bibliométricos equivalentes, como SJR, JIF ou outro
indicador relevante); Estrato Qualis (CAPES) (quando aplicdvel — especialmente para periddicos
brasileiros ou periédicos avaliados no sistema Qualis); Tempo médio de resposta nos processos
editoriais (tempo médio entre a submissdo e a decisdo editorial ou revisdo, quando disponivel);
Motivos da incluséo e vantagens de submeter o artigo a esse periddico.

Formato da Saida: Organize os resultados em uma tabela clara, em que cada linha representa um
periddico e as colunas contém as informagdes coletadas sobre ele.

Figura 2.19: Prompt para sugestio de locais de publicagdo.

O prompt apresentado na Figura [2.19] foi aplicado com base no presente estudo
como artigo-fonte para fins diddticos. Como se pode observar, a l6gica de construgdo é
a mesma apresentada ao longo do documento. O resultado obtido é apresentado na na
Figura 2.20] Vale ressaltar que, se tratando de um capitulo de livro, a LLM reforca a
necessidade de adaptar a escrita e o foco do estudo, e, a partir disso, sdo sugeridos os
periddicos para publicagdo e apresentadas as devidas justificativas.

Nome do Periédico

Fator de Impacto / Métricas

Estrato Qualis (CAPES 2017-

Tempo Médio (Estimado)

Motivos e Vantagens de
Submissao

C icatit of the A i
for Information Systems (CAIS)

SJR: Q2 (Scopus) H-Index: 68

A2 /A3 (Var. area)

3 a6 meses

Alinhamento Perfeito: A CAIS é famosa
por publicar artigos do tipo "Tutorial" e
discussoes sobre o campo de S. Aceita
bem papers sobre como fazer pesquisa.
Vantagens: Visibilidade global na
comunidade de SI; Open Access (sem
taxas para membros AlS).

Revista de Administracdo
Contemporanea (RAC)

JCR: 0.8 (JCI) Scielo Index

A2

3 a5 meses (Fast track disp.)

Segdo Especifica: Possui a seao de
"Artigos Tecnolégicos", ideal para propor
ferramentas (Research Rabbit,
NotebookLM) aplicadas a pesquisa.
Vantagens: Uma das melhores do Brasil
em Administracéo/Sl; foco em impacto
pratico; Open Access.

iSys - Revista Brasileira de Sistemas
de Informagédo

H-Index: 12 (Google Scholar)

A3

4 a8 meses

Publico-Alvo: E o periédico oficial da
Sociedade Brasileira de Computagao
(SBC) para SI.

Vantagens: O publico é exatamente a
comunidade de Sl citada no seu abstract.
Otima para artigos em portugués ou
inglés com foco na comunidade nacional.

Journal of Information Systems
Education (JISE)

SIR: Q2/Q3

A3/B1

3 a6 meses

Foco Educacional: Se o seu artigo foca
em ensinar pesquisadores/alunos a usar
IA (abordagem pedagogica), esta é a
melhor revista mundial da area.
Vantagens: Especializada em "best
practices" e curriculo de SI.

Figura 2.20: Resultado requisi¢do para indicacao de periddicos
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Convém pontuar que o resultado apresentado na Figura[2.20]é um dos mais passi-
veis de alucinacdo, principalmente em relagdo as métricas de impacto, Qualis e ao tempo
médio para a primeira decisdo. Sendo imprescindivel a verificacdo dos fatos. De toda
forma, os resultados obtidos mostraram-se interessantes, considerando a natureza do pre-
sente manuscrito. Recomenda-se que os participantes testem utilizando suas préprias
produgdes. Essa e outras recomendagdes sao abordadas na sec¢do a seguir sobre aspectos
didaticos do curso.

2.6. Aspectos didaticos

A proposta metodolégica do minicurso enfatiza atividades nas quais os participantes uti-
lizam diretamente ferramentas de IA ao longo das diferentes etapas do processo de pes-
quisa. O curso estd sendo ofertado pela primeira vez no formato presencial, com carga
horéria total de quatro horas, dividida em dois blocos de duas horas cada. A metodologia
adotada combina exposi¢des tedricas de curta duracdo com demonstragdes e exercicios
praticos orientados. Esse formato visa permitir que os participantes acompanhem e exe-
cutem as tarefas propostas de forma guiada. As atividades incluem o uso de ferramen-
tas como ResearchRabbit para a expansao da literatura, NotebookLM para a andlise e a
sumarizac¢do de documentos cientificos e diferentes LLMs, como GPT, Gemini e Deep-
Seek, para demonstrar atividades relacionadas a engenharia de prompts e a replicacio de
procedimentos de pesquisa cientifica. Todo o material produzido encontra-se disponivel
publicamente no GitHub @

Os autores elaboraram, ministraram e ajustaram a estrutura e o material deste mi-
nicurso com base em ofertas anteriores realizadas no formato remoto. Inicialmente, o
minicurso foi ministrado a integrantes do Laboratério de Computacdo Aplicada (LACA)
da Universidade Federal do Oeste do Para (Ufopa), com duracdo de quatro horas, com
o objetivo de avaliar o material didatico e o tempo necessdrio para a realizacdo das ati-
vidades. Em seguida, foi ofertado a um grupo de pesquisa composto por discentes de
graduacgio e pds-graduacdo da Universidade Estadual do Maranhdao (UEMA) e da Ufopa,
mantendo a mesma carga hordria. Posteriormente, o curso foi ministrado como exten-
sdo, também em formato remoto, no Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacao
(ICMC) da Universidade de Sao Paulo, por meio do Laboratério de Inteligéncia Compu-
tacional (LABIC), com duragdo de seis horas, 150 vagas ofertadas e ampla procura por
parte da comunidade académica, com mais de oito mil inscritos.

Visando uma abordagem dialdgica e andragdgica, encoraja-se a participagdo ativa
dos estudantes por meio do compartilhamento de experi€ncias prévias e de discussdes
sobre aspectos éticos. A depender do conhecimento prévio dos participantes, um deta-
lhamento técnico das LLMs e das tecnologias adjacentes também se mostra interessante.
Dindmicas com a modificacao de prompts também sdo sugeridas, o que pode facilmente
tornd-lo um curso de 20 a 40 horas, a ser ministrado como disciplina optativa, permitindo
que os estudantes apliquem o ferramental aos seus projetos de pesquisa e construam, cola-
borativamente, guidelines e materiais complementares, incorporando novas ferramentas.
Vislumbra-se também que avaliacdes baseadas em relatérios, apresentagdes e relatos de
experiéncias t€ém o potencial de enriquecer o processo de ensino-aprendizagem.

Ohttps://github.com/fabiolobato/cursoiapesquisa_sbsi
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2.7. Aspectos Eticos

Além das atividades técnicas, o minicurso incorpora discussoes sobre aspectos éticos, de
transparéncia e de responsabilidade no uso de ferramentas de IA generativa no contexto
da pesquisa cientifica. Essa discussdo € motivada pelas limitagdes inerentes as tecnolo-
gias baseadas em LLMs, bem como pelos impactos metodoldgicos decorrentes de seu uso
no fazer cientifico. As ferramentas apresentadas ao longo do minicurso estdo sujeitas a
limitacdes técnicas que incluem, entre outras, a possibilidade de geracdo de respostas im-
precisas ou inconsistentes, fendmeno denominado alucinagdo [Maleki et al. 2024]. Além
disso, as tecnologias baseadas em LLMs sdo constantemente atualizadas, seja por meio
de ajustes nos modelos, seja pela alteracdo de parametros, de bases de treinamento ou de
politicas de acesso. Isso pode resultar em variacdes nos resultados obtidos ao longo do
tempo, mesmo quando utilizados prompts idénticos.

Outro aspecto importante diz respeito aos vieses inerentes aos LLMs, que podem
decorrer tanto dos dados de treinamento quanto das escolhas de projeto e das estratégias
de ajuste dos modelos. Esses vieses ndo sdo apenas dependentes do contetdo analisado,
mas também do préprio sistema, resultando em discrepancias entre as respostas geradas
pelos modelos [Lin et al. 2025]]. No contexto da pesquisa cientifica, esses fatores refor-
cam a necessidade de uso critico das ferramentas e de validagdo humana dos resultados.

Diante deste cendrio, as pessoas autoras preconizam a adoc¢ao de boas préticas, a
fim de mitigar essas limitacOes e aumentar a transparéncia e a replicabilidade das pesqui-
sas cientificas que utilizam ferramentas de IA generativa. Entre as préticas recomendadas,
destacam-se o armazenamento e a documentacdo dos prompts utilizados e das respostas
obtidas. Sugere-se incluir metadados sobre a ferramenta, como a versao do modelo e a
data e a hora da execucao, para facilitar o versionamento. A apresentacdo publica do que
foi gerado por IA, descrevendo os artefatos e como foi realizada a curadoria do material, é
uma ac¢do recomendada, pois permite a troca de experi€ncias dentro do grupo de pesquisa
e também funciona como um guardrail para eventuais falhas ndo percebidas. Além disso,
reforca-se a importancia de explicitar, em relatdrios e publicacdes cientificas, o papel de-
sempenhado pelas ferramentas de IA no processo de pesquisa, contribuindo para maior
transparéncia e rigor metodoldgico (ver a subsecdo “Sobre o uso de IA generativa” apds
as Consideracdes Finais).

2.8. Consideracoes Finais

Neste minicurso foram apresentados conceitos, ferramentas e préticas relacionados ao uso
de Inteligéncia Artificial como suporte ao processo de pesquisa cientifica, com énfase em
modelos de linguagem de grande escala e em ferramentas atualmente disponiveis para
esse processo. Buscou-se integrar fundamentos conceituais as atividades praticas, permi-
tindo que os participantes compreendessem o potencial dessas tecnologias em diferentes
etapas do ciclo de pesquisa. Foi proposta uma taxonomia das tarefas de pesquisa que uti-
liza a IA como co-cientista. As atividades foram dispostas de forma sequencial, conside-
rando a evolucdo atual da IA agéntica e a aderéncia ao método cientifico, e encontram-se
agrupadas em quatro fases: revisdo da literatura, desenho de pesquisa, condugdo da pes-
quisa e publicacdo. Em cada uma dessas fases, buscou-se apresentar as ferramentas mais
adequadas as atividades correspondentes do processo de pesquisa, de modo a destacar os
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critérios de uso e de adequacao dessas tecnologias em diferentes contextos.

Cabe destacar que o uso de ferramentas envolve desafios relevantes, como as li-
mitacdes inerentes aos modelos, a variabilidade dos resultados, as atualizag¢des frequentes
e os vieses associados as tecnologias baseadas em LLMs. Esses fatores impactam dire-
tamente a confiabilidade, a transparéncia e a replicabilidade dos processos de pesquisa,
exigindo uma postura critica por parte do pesquisador. Dessa forma, praticas como a
validag@o dos resultados, o registro e o arquivo dos prompts e das respostas obtidas e a
delimitagd@o explicita do papel das ferramentas de 1A nos estudos tornam-se essenciais.
O minicurso foi concebido para oferecer um percurso formativo que pode ser incorpo-
rado a disciplinas como metodologia cientifica, ética em pesquisa e producdo cientifica,
bem como a componentes curriculares correlatos, tanto no nivel de graduagdo quanto de
p6s-graduagdo. Uma versdo estendida também € possivel, por exemplo, para ser ofertada
como disciplina optativa.

Por fim, seguindo os principios de ciéncia aberta, todos os prompts e os materiais
suplementares estao publicamente disponiveis no GitHub: https://github.com/f
abiolobato/cursoiapesquisa_sbsi, sob licenga CC BY-NC 4.0.

Sobre o uso de IA generativa

A ferramenta Gemini 3 Pro foi utilizada para a elaboragdo da proposta do minicurso nas
etapas de ideagdo, de melhoria do conteudo e de engenharia de prompts. O Grammarly
(V. 1.151.1) foi utilizado para a revisdo gramatical, j4 que atualmente também oferece
cobertura para o portugués. Os demais usos foram descritos ao longo do manuscrito. Os
textos aqui dispostos sao de responsabilidade das pessoas autoras.
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