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RESUMO

Revisao Sistematica da Literatura (RSL) ¢ uma metodologia de pesquisa que segue protocolos
especificos, muito utilizada em trabalhos académicos para resumir e sintetizar evidéncias sobre
um determinado topico de estudo, havendo um crescimento de sua aplicacdo na drea de
Engenharia de Software. Porém, sua conducao ¢ trabalhosa, exigindo muito tempo e recursos
humanos. Com os avangos recentes da Inteligéncia Artificial, ferramentas como os Large
Language Models (LLMs), Generative Pre-trained Transformer (GPT), por exemplo, e
Retrieval-Augmented Generation (RAG), oferecem oportunidades para diminuir o esfor¢o
manual na condu¢do dessas revisdes. Este estudo tem como objetivo investigar se a utilizacao
de um LLM local com RAG pode auxiliar na fase de extracdo de dados de uma revisao
sistematica. Para isso, foi utilizado o modelo Llama 3.2 na extra¢ao de dados de um estudo de
mapeamento sistematico contendo 22 artigos de RSL cujos conteudos foram fornecidos ao
LLM por meio da técnica RAG e as respostas geradas pelo modelo foram comparadas com as
ja extraidas pelos autores do mapeamento. Esse uso do LLM local com RAG alcancou
aproximadamente 42% de respostas corretas, mostrando-se pouco capaz de auxiliar o
pesquisador significativamente em relagdo a fase de extragdo de dados da RSL, porém a maior
parte dos acertos aconteceu sobre dados bibliograficos dos artigos, o que sugere que o modelo

pode ser utilizado para obter esses dados com mais facilidade.

Palavras-chave: IA. LLM. RAG. revisao sistematica da literatura. extragao de dados.



ABSTRACT

Systematic Literature Review (SLR) is a research methodology that follows specific protocols
and is widely used in academic work to summarize and synthesize evidence on a given topic of
study, with its application growing in the field of Software Engineering. However, conducting
an SLR is laborious, as it requires significant time and human resources. With recent advances
in Artificial Intelligence, tools such as Large Language Models (LLMs), Generative Pre-trained
Transformer (GPT), for example, and Retrieval-Augmented Generation (RAG) offer
opportunities to reduce the manual effort in conducting these reviews. This study aims to
investigate whether the use of a local LLM augmented with RAG can assist the data extraction
phase of a systematic review. To this end, the Llama 3.2 model was used to extract data from a
systematic mapping study containing 22 SLR articles whose contents were provided to the LLM
using the RAG technique, and the responses generated by the model were compared with those
already extracted by the authors of the mapping. The local LLM augmented with RAG achieved
approximately 42% correct answers, demonstrating that it offers limited assistance to the
researcher in relation to the data extraction phase of the RSL; however, most of the correct
answers concerned bibliographic data from the articles, suggesting that the model can be used

to obtain this data more easily.

Keywords: AI. LLM. RAG. systematic literature review. data extraction.
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1 INTRODUCAO

Revisdes Sistematicas da Literatura (RSLs) cada vez mais tém sido conduzidas pela
comunidade de Engenharia de Software (ES) com o intuito de sintetizar e resumir evidéncias
de variados estudos, evidenciando o estado da arte de um determinado topico de pesquisa nessa
area (Santos et al., 2021). No entanto, a execucdo delas ¢ bastante trabalhosa atualmente
(Michelson; Reuter, 2019). A condugdo dessas revisdes exige varias etapas, como o
desenvolvimento do protocolo, a sele¢do de estudos adequados para inclusdo, a extragao de
dados e a sintese, por exemplo (Felizardo; Carver, 2020), consumindo muito tempo e exigindo
uma grande quantidade de recursos humanos (Borah ef al., 2017).

Em um curto espaco de tempo, a Inteligéncia Artificial (IA) causou um grande impacto
no mundo da pesquisa cientifica, tendo seu uso associado a vérias atividades, como analisar
dados e imagens, gerar hipdteses, pesquisar e revisar a literatura cientifica, escrever e editar
artigos cientificos (Resnik; Hosseini, 2024). Os Large Language Models (LLMs) sdo uma
técnica de IA que tem aumentado sua utilizagdo no campo académico atualmente, sendo
observado um aumento acentuado de contetidos modificados por LLMs em textos académicos
poucos meses apds o lancamento do ChatGPT em 2022, com os artigos da area de Ciéncia da
Computagao apresentando o crescimento mais rapido observado (Liang et al., 2024).

Os LLMs sao modelos estatisticos de linguagem baseados em redes neurais de grande
escala (Minaee et al., 2024), treinados a partir de imensa quantidade de texto, ou seja, bilhdes
de palavras extraidas de artigos, livros e outros conteudos disponiveis na internet. Esse
treinamento faz com que os LLMs aprendam padrdes de como as palavras sdo usadas na
linguagem e consigam executar tarefas que envolvam processamento de linguagem natural
(Thirunavukarasu et al., 2023), como gerar, resumir, analisar e traduzir textos, por exemplo.
Dessa forma, mostrando-se como uma ferramenta com potencial para auxiliar a condugdo de
trabalhos cientificos geralmente laborosos, como as RSLs.

Os LLMSs, no entanto, sao desenvolvidos e pré-treinados a partir de um processo fixo de
aprendizagem, ou seja, eles possuem um conhecimento imutavel, limitado aos dados aos quais
foram expostos durante seus treinamentos. Além disso, esses modelos obtém seus dados
principalmente de fontes de acesso publico, o que pode resultar na falta de acesso a informagdes
atualizadas, especificas de dominio ou de fontes de acesso privado (Ng; Matsuba; Zhang, 2025).
Em contrapartida, Retrieval-Augmented Generation (RAG) ¢ uma técnica que melhora e amplia
a capacidade de resposta dos LLMs nesse sentido. O RAG inclui uma fase inicial em que os

LLMs buscam informacdes relevantes em uma fonte externa de dados antes de produzir o texto



12

de saida, o que diminui as limitagdes de conhecimento dos modelos ao integrar a recuperacao
de dados externos, atualizados ou de dominio especifico, por exemplo, no processo de gerar
respostas, aumentando a precisao e importancia delas (Arslan ef al., 2024).

Diante da importancia das RSLs para a comunidade cientifica e do aumento de suas
condugdes em Engenharia de Software, além do crescimento do uso de IA em atividades
académicas, em especial, os LLMs, e do aprimoramento de técnicas que auxiliam essas
ferramentas a terem melhores resultados como o RAG, o objetivo geral deste trabalho ¢
responder a seguinte pergunta: “A utiliza¢do de um LLM local com RAG pode auxiliar a fase

de extragdo de dados de uma revisdo sistematica?”. Os objetivos especificos sdo:

e Entender como ocorre a execu¢do de uma revisao sistematica da literatura;

e Buscar na literatura sobre o uso de LLMs em revisoes sistematicas da literatura;

e Avaliar quais possiveis LLMs podem ser usados localmente;

e Avaliar quais software disponiveis permitem a execucao local de um LLM com RAG;

e Sclecionar um estudo de revisdo sistematica ja publicado como base para comparagao;

e Obter todos os artefatos necessarios do estudo selecionado para avaliar as respostas do
modelo local com RAG;

e Avaliar a extragao de dados do modelo com a extracao ja obtida pelos autores do estudo.

Selecionou-se um estudo de mapeamento sistematico intitulado "On the need to update
systematic literature reviews" (Nepomuceno; Soares, 2019), que contém 22 estudos que sdo
atualizagOes de revisdes sistematicas. Em seguida, foi executado localmente o modelo Llama
3.2 (3B, Lightweight Model) (Meta, 2025), utilizando a técnica RAG com o conteudo textual
completo dos 22 artigos. O uso local do modelo ¢ importante para evitar problemas legais de
copyright dos artigos cientificos que podem surgir ao serem usados em modelos disponiveis
online. Por fim, com o foco na fase de extracdo de dados de uma RSL, foram elaboradas
perguntas ao modelo sobre cada um dos artigos de acordo com o formulario de extragao obtido
do mapeamento sistematico. As respostas geradas pelo LLM foram entdo comparadas com os
dados ja extraidos pelos autores do estudo base. Nessa comparacdo, contabilizou-se o nimero
de respostas corretas, parcialmente corretas e incorretas. O modelo local com RAG alcangou,

aproximadamente, 42% de respostas corretas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Revisao Sistematica da Literatura (RSL)

Revisdo Sistematica da Literatura, ou simplesmente Revisdo Sistemdtica, ¢ um meio de
identificar, avaliar e interpretar todas as pesquisas disponiveis importantes para uma pergunta
de pesquisa, um topico ou um fendmeno de interesse particular. Existem varios motivos para
se conduzir uma revisao sistematica, tais como: resumir as evidéncias sobre uma tecnologia ou
um tratamento; identificar lacunas na pesquisa atual com o propoésito de sugerir campos para
investigacdo; e fornecer uma estrutura para situar adequadamente novas atividades de pesquisa
(Kitchenham; Charters, 2007).

Kitchenham e Charters (2007) dividem a execugdo de uma revisao sistematica em trés
fases: planejamento da revisdo, conducao da revisdo e relato da revisdo. No planejamento, sdo
realizadas atividades como a especificacdo da pergunta de pesquisa e o desenvolvimento do
protocolo da revisdao. O protocolo tem a fungdo de especificar os métodos que serdao usados na
revisdo, reduzindo a possibilidade de viés por parte do pesquisador. Na condugdo da revisao,
encontramos tarefas como a sele¢@o dos estudos, a extra¢do de dados, para a qual se planejam
formularios que permitem registrar corretamente os dados obtidos dos estudos selecionados, e
a sintese de dados, em que se coleta e sintetiza os resultados dos estudos incluidos na revisao.
Por fim, o relato da revisdo compreende atividades como a especificacdo de mecanismos de
disseminag¢do, ou seja, estratégias para comunicar os resultados da revisdo de forma eficaz, e a
formatacdo do relatorio principal, que deve seguir um padrao adequado ao seu fim, como um
relatorio técnico, por exemplo.

Conduzir uma revisdo sistematica da literatura demanda uma carga de trabalho muito
maior do que elaborar uma revisdo de literatura narrativa tradicional (Felizardo; Carver, 2020),
o que exige esforco e tempo consideraveis de um pesquisador experiente (Carver et al., 2013).
No desenvolvimento do protocolo, o autor deve tomar importantes decisdes sobre o
planejamento da condugdo da RSL envolvendo a pergunta de pesquisa, critério de selecdo e
estratégias de busca, por exemplo; na fase de sele¢do de estudo, o pesquisador precisa analisar
uma grande quantidade de estudos; extrair dados fica mais complexo devido a falta de
padronizagdo nos formatos dos dados e no design dos artigos; sintetizar evidéncias ¢ dificil
porque muitos artigos podem nao fornecer todas as informacgdes necessarias (Felizardo; Carver,

2020).
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A revisdo sistematica compartilha semelhancas metodoldgicas com o mapeamento
sistematico, como a busca e a selecao de estudos, porém ela tem como objetivo sintetizar
evidéncias, ja4 0 mapeamento sistematico visa estruturar uma area de pesquisa, fornecendo uma

visao geral sobre ela (Petersen; Vakkalanka; Kuzniarz, 2015).

2.2 Inteligéncia Artificial (IA)

A TA ndo ¢ uma tecnologia recente, suas origens remontam a década de 1950 e o termo
“Inteligéncia Artificial” foi cunhado em 1956 (Haenlein; Kaplan, 2019). Desde entdo, esse
campo do conhecimento tem passado por continua expansdo, impulsionando o
desenvolvimento de varias aplicacdes inteligentes em diversos setores, tornando-se relevante
para qualquer atividade intelectual. Russel e Norving (2021) apontam que a [A ¢
frequentemente destacada em pesquisas como um dos campos mais interessantes e de
crescimento acelerado, com um faturamento anual que ultrapassa a marca de um trilhdo de
dolares. Atualmente, seu escopo abrange um grande niimero de areas, desde as mais gerais,
como aprendizado, percepgdo e raciocinio, até campos mais especificos, como jogar xadrez,
escrever poesias, provar teoremas matematicos, diagnosticar doencas ou dirigir veiculos de
forma auténoma.

Entre os diversos ramos da IA, dois se destacam pela sua importancia: o aprendizado de
maquina e o aprendizado profundo. O aprendizado de maquina ¢ a técnica que permite a um
sistema melhorar seu desempenho ao aprender a partir de um conjunto de dados por meio de
métodos computacionais. Seu principal objetivo ¢ desenvolver algoritmos de aprendizado que
constroem modelos capazes de fazer previsdes sobre novas observagdes (Zhou, 2021). Ja o
aprendizado profundo ¢ um subcampo do aprendizado de méquina que possibilita a
computadores criar conceitos complexos a partir de conceitos mais simples. Ele permite que
computadores aprendam a representar o mundo como uma hierarquia aninhada de
representacdes abstratas, determinadas com base em representagdes menos abstratas

(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

2.3 Large Language Models (LLMs)

LLMs s3ao modelos de linguagens avancgados, caracterizados por uma enorme

quantidade de parametros e por uma excelente capacidade de aprendizado (Chang et al., 2024).

Geralmente, referem-se a modelos de linguagens Transformer, que contém centenas de bilhdes
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de pardmetros ou mais e que sao treinados em conjuntos massivos de dados de texto. Modelos
como GPT-3 e o Llama s3o notaveis exemplos que exibem grande capacidade de entender
linguagem natural e resolver problemas complexos por meio da geragdo de texto (Zhao et al.,
2023). A Tabela 1 apresenta uma comparagao entre o aprendizado de maquina tradicional, o

aprendizado profundo e os LLMs.

Tabela 1 - Comparagdo entre Aprendizado de Maquina Tradicional, Aprendizado Profundo e
LLMs

Aprendizado de .
~ L. Aprendizado
Comparacio Maiquina LLMs
. . Profundo
Tradicional
VOl.u me de Dados de Elevado Elevado Muito Elevado
Treinamento
Engenharla de Manual Automatizada Automatizada
Atributos
Complexidade do . .
Modelo Limitada Complexa Muito Complexa
Interpretabilidade Alta Baixa Muito Baixa
Desempenho Moderado Alto Muito Alto
Requisitos de Baixo Elevado Muito Elevado
Hardware

Fonte: Adaptado de Chang et al. (2024).

Segundo Chang et al. (2024), uma das formas mais comuns de interagir com os LLMs
¢ por meio da Engenharia de Prompts, na qual o usuario elabora e fornece instrugdes textuais
especificas (prompts) para guiar o modelo na elaboragdo de respostas e na realizagdo de tarefas
especificas. Uma caracteristica fundamental desses modelos ¢ a aprendizagem em contexto, em
que o LLM ¢ treinado para gerar respostas com base em um contexto ou prompt especifico,
permitindo a geracdo de respostas mais coerentes e relevantes, o que torna esses modelos

adequados para aplicagdes interativas e conversacionais.

2.4 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Apesar de os LLMs mostrarem um grande poder, ainda encontramos varios desafios que
dificultam o seu desenvolvimento, tais como: o problema de alucinagdes, tendéncia dos LLMs
de gerar respostas coerentes e¢ fluentes, mas incorretas; a dificuldade de atualizacdo do
conhecimento, ¢ necessario retreinar ou ajustar os modelos com novos dados para atualizar o
conhecimento da sua memdria interna; e a falta de pericia em dominios especificos, treinar o

LLM para uma area especifica exige uma mao de obra consideravel para coleta de dados. Diante
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dessas limitagdes, foi proposta a utilizacdo de uma base de conhecimento externa, uma técnica
chamada Retrieval-Augmented Generation (Wu et al., 2024).

RAG ¢ uma técnica de IA que aprimora os LLMs a partir da recuperacao de trechos de
documentos importantes de uma base externa de conhecimento, utilizando célculo de
similaridade semantica. Essa referéncia ao conhecimento externo ajuda a reduzir a produgao de
contetidos incorretos pelo modelo, principalmente em tarefas de dominios especificos ou que
exigem conhecimento intensivo. O processo RAG funciona em 3 passos: Indexing, dividir
documentos em trechos, codifica-los em vetores (embeddings) e armazena-los em um banco de
dados vetorial; Retrieval, recuperar os Top k trechos mais relevantes para a pergunta de acordo
com a similaridade semantica; Generation, fornecer a pergunta original e os trechos
recuperados juntos ao LLM para gerar a resposta final (Gao et al., 2023). A figura 1 ilustra o

processo RAG quando um usuario realiza uma pergunta ao modelo.

Figura 1 - Processo RAG aplicado a resposta a perguntas

Input Indexing
)
O— =
[——
lo you evaluate the fact Documents ;

Chunks{Vectors

embeddings

Retrieval

Output

( Relevant Documents ]

jo not have ‘
" egarding the dismissa e LLM Generatio j
T anal sLel ' e easssessscsssensanassesanns % .-""" ~ 2
i ¢+ Question : i Chunk 1 "Sam Altman Ret
£y ¢ Rl e e G A : IJ- S 3 .l. -.. 3|
i ! _' i Please answer the above questions
- |

+ based on the following information : \ Chunk 2: "The Drama Concludes? Sam |
ik i _

il o = R WA ! ; — A = | Ghunk 3: Personnel oil at
e C T v, Combine Context " OpenAl Comes to an End: Who Wo
and Prompts el

Fonte: Gao et al. (2023).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Felizardo e Carver (2020) conduziram um estudo com o objetivo de oferecer uma visao
geral das estratégias desenvolvidas por pesquisadores para automatizar o processo de Revisao
Sistematica da Literatura na area de Engenharia de Software. Como metodologia, utilizaram
uma busca sistematica por meio das técnicas de backward e forward snowballing em 19 artigos
cientificos sobre automac¢ao de RSL em ES. Os autores identificaram cinco atividades de RSL
com maior potencial para automatizacao: desenvolver o protocolo, buscar evidéncias,
selecionar estudos relevantes, extrair dados e sintetizar as evidéncias.

As estratégias de automacdes encontradas pelos autores para cada atividade sdo as
seguintes:

1. Desenvolvimento do Protocolo: automacgdes direcionadas a formulagao da pergunta

de pesquisa, usando Visual Text Mining (VITM).

2. Busca por Evidéncias: automacgdes para a criacdo e ajuste de strings de busca,
utilizando VTM e IA (algoritmo de hill climbing); e uso de aprendizado de maquina
para ajudar na execucao da propria busca.

3. Selecao de Estudos Relevantes: estratégias com Text Mining (TM) e VIM para
filtrar estudos relevantes na primeira fase de selecao (leitura de titulos e abstracts);
e aprendizado de méquina para identificagdo e classificacao de estudos relevantes.

4. Extracdo de Dados: procedimentos como Extractive Text Summarization para
dividir o documento em topicos e escolher as frases mais importantes para cada um
deles; uso de expressdes regulares para extracdo direta de texto do documento; e
aplicacdo de TM e aprendizado de maquina para identificar cabegalho de se¢des
relevantes do documento por meio de andlise estatistica.

5. Sintese de Evidéncias: estratégias como VTM para categorizagao e classificagdo em
um mapeamento sistematico; e regras de associagdo para extracao de multiplos
padrdes entre os atributos de uma colecao de estudos.

A Figura 2 ilustra as estratégias encontradas para cada atividade.
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Figura 2 - Estratégias de automacgao encontradas para auxiliar as atividades de uma RSL
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Fonte: Felizardo e Carver (2020, p. 344)

O mesmo estudo aponta que o desenvolvimento de ferramentas de automagao para RSL
em ES ainda tem sido vagaroso e fragmentado. Para atingir o potencial de automatizacdo, ¢
necessario um esfor¢o colaborativo entre pesquisadores e as ferramentas de automacao
precisam ser capazes de serem interoperaveis e de trocar dados. Nesse sentido, considerando os
avangos recentes dos modelos de aprendizado de maquina e, em especial, a disponibilidade de
LLMs de codigo aberto, este trabalho tem como objetivo utilizar um LLM local com RAG para
auxiliar na fase de extra¢gao de dados de uma RSL.

Burguer et al. (2023) realizaram um estudo discutindo a atual importancia da [A em
pesquisas académicas e como essa tecnologia pode melhorar varios métodos de pesquisa. Para
ilustrar isso, os autores conduziram um estudo de caso pratico de uma RSL, utilizando o modelo
de LLM privado Generative Pre-trained Transformer (GPT), na versao 3, da empresa OpenAl.
Como resultado, propuseram um guia para a utilizagao de IA em revisoes da literatura, contendo
trés principais fases:

1. Preparacdo da IA: esta fase estabelece a necessidade de criar snapshots (registros)
da interacao com a IA. Cada snapshot deve documentar integralmente os prompts
utilizados, as respostas geradas pelo modelo, a data de uso, a versdo da ferramenta
e os parametros configurados. Especificamente, o guia recomenda a criagdo de trés
snapshots distintos para IA sensivel ao contexto: IA Breve, conhece a pergunta da
pesquisa, mas nao tem acesso aos dados; IA Informada, tem acesso aos dados, porém

nao realizou uma sintese prévia; e [A Sintetizada, realizou uma sintese dos dados.
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2. Uso de IA na Iniciagdo da Pesquisa: nesta fase, a IA ¢ empregada para auxiliar na
formulagdo precisa e inequivoca da pergunta de pesquisa. Recomenda-se testar a
compreensao da IA sobre essa pergunta para valida-la. Em seguida, ¢ criada a string
de busca seguindo procedimentos metodologicos padrao para estudos de revisao. O
protocolo de pesquisa, nesse contexto, ¢ definido como a sequéncia exata dos
prompts fornecidos a IA, a qual deve ser refinada até que os resultados obtidos em
uma amostra de dados sejam os esperados.

3. Uso de IA na Analise de Dados: esta fase ¢ adaptada a metodologia especifica. No
contexto de RSLs, o processo envolve:

a. Selecdo de Artigos Candidatos: a IA pode ser usada para realizar uma leitura
completa de cada artigo candidato.

b. Extracdo de Dados: primeiramente, a IA ¢ utilizada para gerar metadados e
informagdes sobre os artigos (periddico, nimero de citagdes, data de
publicacdo, metodologia, palavras-chave, resultados). Posteriormente,
perguntas especificas sdo feitas a IA sobre esses mesmos dados, e suas
respostas sdo comparadas.

c. Sintese de Dados: inicialmente, um modelo ¢ estabelecido para a sintese de
acordo com a literatura e, com base nele, os dados sdo sintetizados.

Em contraste com o modelo proprietario de IA usado no estudo de Burger et al. (2023),
neste trabalho ¢ utilizado localmente o modelo de cddigo aberto Llama 3.2, disponivel pela
empresa Meta (2025), para a fase de extragdo de dados de uma RSL. Alinhando-se as
recomendacdes do guia citado, os prompts e as respostas do modelo sdo documentados em uma
planilha eletronica  disponibilizada como arquivo externo através do link
https://zenodo.org/records/17968883. Além disso, seguindo a orientacdo para a etapa de
extracdo de dados, os dados extraidos manualmente pelos autores de um conjunto de artigos de
RSL foram comparados com os dados gerados pelo modelo de IA a partir desses mesmos
artigos.

Felizardo et al. (2024a) conduziram um estudo com o objetivo de avaliar a acuracia do
uso do ChatGPT—4.0 na fase de selecdo de estudos (titulos, abstracts e palavras-chave) de uma
RSL. Os autores utilizaram duas RSLs previamente publicadas como amostra, elas tinham
todos os dados e detalhes necessarios para a realizagao do estudo, como critérios de inclusdo e
exclusdo e a lista completa de estudos retornados, aceitos e rejeitados. Nesse experimento, o
ChatGPT—4.0 foi empregado na fase de triagem de estudos nas duas RSLs. Os resultados da

selecao feita pelo modelo foram entdo comparados com os resultados obtidos pelos
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pesquisadores (estudos incluidos e excluidos) em cada uma das revisdes. A acuracia do modelo

foi calculada utilizando a seguinte formula:

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

(1)

Para o célculo, foram adotadas as seguintes defini¢des:

e Verdadeiros Positivos (TP): numero de artigos que o ChatGPT classificou para inclusao,
em concordancia com a classificacdo dos pesquisadores.

e Verdadeiros Negativos (TN): numero de artigos que o ChatGPT classificou para
exclusdo, em concordancia com a classificacdo dos pesquisadores.

e Falsos Positivos (FP): nimero de artigos que o ChatGPT classificou para inclusdo, mas
foram excluidos pelos pesquisadores.

e Falsos Negativos (FN): numero de artigos que o ChatGPT classificou para exclusao,

mas foram incluidos pelos pesquisadores.

Como resultado, o0 modelo atingiu uma acuracia de 75,3% para a primeira RSL (TP=48,
TN=53, FP=17, FN=16) e 86,1% para a segunda RSL (TP=113, TN=273, FP=27, FN=35). Os
autores concluiram que o ChatGPT pode ndo fornecer classificagdes suficientemente precisas
para a selecdo de estudos, destacando alguns problemas como classificagdes incorretas, perda
de evidéncias com a exclusao de artigos importantes (falsos negativos) e fragilidade de prompts,
uma vez que os LLMs sdo sensiveis as mudancas sutis na formatacdo das entradas.

De modo semelhante ao estudo de Felizardo et al. (2024a), este trabalho também
emprega um LLM, porém local e com RAG, para auxiliar no processo de uma RSL ja publicada,
a qual contém todos os dados e detalhes disponiveis para este trabalho, como o formulario de
extracdo e os artigos usados. Contudo, enquanto o trabalho anterior focou na fase de selegdo de
estudos, o enfoque deste trabalho est4 na fase de extra¢do de dados. Além disso, as respostas
do modelo sobre os artigos de RSL do mapeamento também sdao comparadas com os dados ja
extraidos pelos autores.

Felizardo et al. (2024b) realizaram um estudo com o objetivo de avaliar e fornecer
evidéncias introdutdrias sobre como o uso do ChatGPT—4.0 pode auxiliar a fase de extragdo de
dados de um Estudo de Mapeamento Sistematico (EMS) em ES. Os autores realizaram um
estudo de prova de conceito estruturado em trés etapas: planejamento, coleta de dados e

interpretacdo. Na etapa de planejamento, os autores definiram a meta do estudo, selecionaram
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o EMS que serviria de base e definiram a estratégia de coleta de dados e o modo de calcular a
acuracia. Na etapa de coleta de dados, os pesquisadores prepararam os dados do EMS para
serem processados pelo ChatGPT—4.0, elaboraram e executaram os prompts, documentaram os

dados e, por fim, calcularam a acuracia do modelo com a seguinte formula:

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

)

Para o calculo, foram adotadas as seguintes defini¢oes:

e Verdadeiros Positivos (TP): nimero de dados que o ChatGPT—4.0 extraiu corretamente.

e Verdadeiros Negativos (TN): nimero de dados que o modelo identificou, corretamente,
como indisponiveis no texto completo do artigo.

e Falsos Positivos (FP): nimero de dados que foram incorretamente gerados pelo modelo
(alucinagoes).

e Falsos Negativos (FN): nimero de dados que estavam presentes nos artigos, mas nao

foram identificados pelo ChatGPT—4.0.

Por fim, os pesquisadores realizaram uma analise comparando os resultados produzidos
pelo ChatGPT com os produzidos manualmente. Como resultado, o modelo alcangou uma
acuracia de 87,83%, sendo os falsos positivos (alucinacdes) o tipo de erro mais frequente.
Apesar das evidéncias iniciais indicarem um bom potencial para o uso do ChatGPT para a fase
de extracdo de dados semiautomatizada, os pesquisadores ndo recomendam a substitui¢ao
completa da extragdo feita manualmente pela extracdo feita com o modelo.

Assim como o estudo de Felizardo et al. (2024b), este trabalho emprega um LLM para
auxiliar na fase de extra¢do de dados de uma RSL ja publicada com os dados de extracdo dos
artigos ja dispostos pelos autores. No entanto, este trabalho adota o modelo de codigo aberto
Llama 3.2, que ¢ mais leve (suporta apenas texto), possui menos parametros que o GPT—4 e ¢
executado localmente com a aplicagdo da técnica RAG. Também, neste trabalho, ¢ realizada
uma comparagao das respostas geradas pelo LLM com os dados j& obtidos manualmente pelos
pesquisadores para a obtencdo do numero de respostas corretas, parcialmente corretas e

incorretas.
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4 METODOLOGIA

As etapas para o desenvolvimento deste estudo foram as seguintes: selecionar um estudo
de revisdo sistematica; executar um LLM de cédigo aberto localmente utilizando os textos
completos dos artigos do estudo selecionado como dados; realizar perguntas para o modelo de
IA de acordo com o formuldrio de extragdo do estudo feito pelos pesquisadores; avaliar as
respostas obtidas pelo modelo comparando com os dados ja obtidos de cada artigo pelos

pesquisadores do estudo.

4.1 Selecao do estudo

Por conveniéncia de obter todos os artefatos necessarios para a execucao deste trabalho,
foi selecionado como estudo base o mapeamento sistematico “On the need to update systematic
literature reviews” (Nepomuceno; Soares, 2019). Neste trabalho, os autores apresentam um
panorama de como as RSLs estdo sendo atualizadas e o que seus pesquisadores pensam sobre
atualizagOes de RSLs. Para isso, os autores realizaram um estudo de mapeamento sistematico
sobre atualizagdes de RSLs e um survey com pesquisadores em Engenharia de Software
Baseada em Evidéncias que publicaram suas RSLs entre 2011 e 2015. Como resultado, foram
inseridos 22 artigos no mapeamento sistematico e obtidas 28 respostas no survey.

Para a condugao deste trabalho, um dos autores do mapeamento disponibilizou todos os
materiais necessarios: o formulario de extra¢do de dados dos artigos com as respostas ja obtidas

por eles e o corpus completo dos 22 artigos em formato PDF (Portable Document Format).

4.2 Execucio de um LLM local com os dados dos artigos

Por adequacdo aos recursos restritos de hardware disponiveis para execucao local do
modelo, ou seja, necessidade de um LLM que consumisse pouco poder computacional, ser um
modelo de codigo aberto e ter uma arquitetura mais leve e especializada apenas em
processamento de texto, optou-se pelo LLM Llama 3.2 (3B, Lightweight Model) como o modelo
a ser usado para a extracao dos dados dos artigos do estudo. Além disso, selecionou-se o
software Ollama (2023), também gratuito e de codigo aberto, para download e execucao local
do modelo Llama 3.2 em um sistema operacional Windows. A escolha de executar o modelo
localmente foi devido a evitar questdes de copyright dos artigos envolvidos no estudo ao usa-

los em um LLM online, pois ha o risco de se utilizar esses artigos protegidos por direitos
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autorais no treinamento de modelos de IA disponiveis online sem consentimento dos autores,
gerando problemas legais.

Com o propésito de fornecer o contetido textual completo dos 22 artigos do mapeamento
sistematico ao modelo e realizar consultas sobre cada um deles, foi desenvolvido um chatbot
utilizando a linguagem Java e o framework Spring Boot (2025), cujo cédigo estd disponivel
online no endereco https://github.com/nhsneto/tcc-nelson-neto. Nesse sistema, todos os artigos
em formato PDF sdo primeiramente convertidos em arquivos de texto (formato .txt). Em
seguida, esses textos sao fornecidos ao modelo de IA por meio da técnica RAG. Essa técnica
permite que os LLMs acessem e usem informagdes de bases de dados externas, ou seja, dados
que ndo fizeram parte de seu treinamento original.

Para a implementagdo da técnica RAG e para a interagdo com o modelo, foi utilizada a
biblioteca LangChain4j (2025). No processo de RAG, o conteudo textual de todos os arquivos
(em formato .txt) foi convertido em embeddings, representacdes vetoriais de dados amplamente
utilizadas em modelos de aprendizado de maquina. Essa conversdo foi realizada pelo
codificador de texto nomic-embed-text (2025), disponibilizado pelo Ollama. Os embeddings
gerados foram entdo armazenados em um banco de dados SQLite (2025) para posterior consulta
do LLM. Em relag@o a interacdo com o modelo, a biblioteca Langchain4j fornece uma interface
de alto nivel que abstrai a comunica¢ao com o Ollama, facilitando a interacdo com o LLM, a
qual ¢ feita através da arquitetura cliente-servidor.

Para a execucdo do chatbot, € necessario que o Ollama esteja em execugdo no endereco
de rede local padrao (http://localhost:11434/) e que o modelo Llama 3.2 ja esteja instalado e
disponivel nele. Ao ser iniciado, o chatbot executa automaticamente as seguintes etapas:
converte todos os arquivos PDF localizados na pasta designada (./artigos) para arquivos de texto
(formato .txt); gera os embeddings de todo o contetido textual convertido, utilizando o
codificador nomic-embed-text; e armazena os embeddings gerados em um banco de dados
SQLite para posterior consulta do modelo.

Apo6s a inicializagdo, o programa configura o valor do parametro de temperatura do
modelo para 0.1. Esse parametro do LLM ¢ responsavel por controlar a aleatoriedade das
respostas geradas por ele. Quanto maior o valor, mais criativas e diversas sdo as respostas,
portanto, visando a obtencao de respostas mais deterministicas e concisas neste trabalho, foi
escolhido o valor 0.1 para esse parametro. Em seguida, o programa fornece ao LLM a seguinte
instru¢do inicial (system prompt ou system message) para definir seu comportamento: “Vocé ¢
um assistente inteligente especializado em responder a perguntas com base no conteudo de

artigos cientificos fornecidos. Vocé possui 22 artigos cientificos de revisao sistematica e seu
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objetivo € responder questdes sobre eles de forma precisa e concisa”. Por fim, a Command Line
Interface (CLI) do chatbot é apresentada, permitindo que o usuério formule perguntas ao LLM

local e receba suas respostas diretamente no terminal.

4.3 Questionamento ao LLM de acordo com o formulario de extracio

Os prompts utilizados foram elaborados com base nas perguntas contidas no formulario
de extracdao de dados do estudo de Nepomuceno e Soares (2019). Esse formulario contém 16
perguntas para cada um dos 22 artigos presentes no estudo. A Tabela 1 apresenta a relagdo entre
essas perguntas do formulério e os prompts iniciais estruturados para consulta ao LLM. Antes
de cada consulta, a palavra “Titulo” contida no prompt era substituida pelo titulo especifico do

artigo em questao.

Tabela 2 - Perguntas do formulario e os prompts iniciais de cada artigo

Pergunta Prompt inicial
Titulo da Publicacao Informado no prompt
Ano da publicagio Sobre o artigo ”Titulp”, Elual ¢ 0 ano da sua
publicacao?
Sobre o artigo "Titulo", quais sdo seus
Lista dos autores (separados por virgula) autores? Liste-os em uma frase separados
por virgulas.

Sobre o artigo "Titulo", qual € o pais de
origem desse artigo?

Sobre o artigo "Titulo", qual o tipo de
abordagem sistematica utilizada? Responda
apenas o nome da abordagem sistematica
utilizada, sem descrevé-la.

Sobre o artigo "Titulo", a atualizagdo mudou
algum resultado do estudo original?
Responda apenas sim ou ndo.

Pais

Qual o tipo de abordagem sistematica?

A atualizacdo mudou algum resultado do
estudo original?

Qual foi o tempo decorrido entre a Sobre o artigo "Titulo", qual foi o tempo
atualizacdo e o estudo original decorrido entre a atualizagdo e o estudo
correspondente (publicacao)? original correspondente (publicacdo)?

Artefatos de uma RSL (Revisdo Sistematica
da Literatura) sdo a documentacao utilizada
para elaborar e conduzir a RSL, o conjunto
de resultados de estudos primarios obtidos a
Os artefatos foram alterados em relagdo ao | partir do procedimento de busca, quaisquer
estudo anterior? formularios de extracao utilizados para
armazenar dados dos estudos primdrios (nas
etapas de avaliagao da qualidade e extracao
de dados), e os relatorios da RSL. Sobre o
artigo "Titulo", os artefatos desse artigo
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foram alterados em relagdo ao seu estudo
anterior? Responda apenas sim ou ndo.

Quais foram os artefatos alterados? (NA, se
nenhum.)

Artefatos de uma RSL (Revisdo Sistematica
da Literatura) sdo a documentacao utilizada
para elaborar e conduzir a RSL, o conjunto
de resultados de estudos primarios obtidos a
partir do procedimento de busca, quaisquer
formularios de extracao utilizados para
armazenar dados dos estudos primdarios (nas
etapas de avaliagao da qualidade e extracao
de dados), e os relatorios da RSL. Sobre o
artigo "Titulo", quais foram os artefatos
alterados? Responda "NA", se nenhum.

O autor relata dificuldades em encontrar os
artefatos do estudo original?

Sobre o artigo "Titulo", o autor relata
dificuldades em encontrar os artefatos do
estudo original? Responda apenas sim ou

nao.

Quais dificuldades sdo relatadas (NA, se
nenhuma.)

Sobre o artigo "Titulo", quais sdo as
dificuldades relatadas em encontrar os
artefatos do estudo original? Responda

apenas "NA" se nenhuma dificuldade foi
relatada.

O autor disponibilizou os artefatos da
atualizacdo? (disponibilizou online)

Sobre o artigo "Titulo", o autor
disponibilizou os artefatos da atualizagao
online?

Quem realizou o estudo original?

Sobre o artigo "Titulo", quem realizou o
estudo original?

Houve algum contato com o autor original?

Sobre o artigo "Titulo", houve algum
contato com o autor original?

Quais sdo os motivos para atualizar?

Sobre o artigo "Titulo", quais sdo os
motivos para atualizar?

Referéncia do estudo original

Sobre o artigo "Titulo", qual ¢ a referéncia
do estudo original? Responda usando as
normas APA.

Fonte: do proprio autor.

Todos os prompts utilizados e as respectivas respostas geradas pelo modelo foram

documentados em uma planilha eletronica, disponivel publicamente no repositorio de pesquisas

Zenodo (2013) através do endereco: https://zenodo.org/records/17968883. Para cada um dos 22

artigos, foi criada uma planilha incluindo: as 16 perguntas do formulério; os respectivos

prompts de acordo com cada pergunta; as respostas obtidas pelo LLM; e, se existir, 0s prompts

de iteracdo e as respostas correspondentes. Todas as interagdes com o modelo foram conduzidas

por meio da CLI do chatbot.

As consultas ao LLM seguiram a estrutura e a ordem estabelecidas no formuldrio de

extracao de dados do estudo. Nesse formulario, cada um dos artigos foi identificado como Study
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(S) e recebeu uma numeragao sequencial de SO1 a S22. Dessa forma, as consultas foram feitas
seguindo tanto a ordem dos artigos, isto ¢, do SO1 ao S22, quanto a ordem da sequéncia das 16
perguntas contidas no formulario.

Para cada um dos 22 artigos, foi seguido o mesmo procedimento padrdo: o chatbot era
iniciado; as perguntas (e eventuais iteragdes) eram submetidas ao LLM; todos os prompts e as
respostas correspondentes eram documentados na planilha eletronica; e, ao final, o chatbot era

encerrado e reinicializado para dar inicio ao processamento do artigo seguinte.

4.4 Avaliacio das respostas obtidas pelo modelo

Ao final do processo de coleta, foi realizada uma avaliagdo das respostas obtidas pelo
modelo em relagdo a cada um dos 22 artigos. Para cada uma das perguntas, foi feita uma
comparag¢do das respostas obtidas pelos pesquisadores do estudo com as obtidas pelo LLM. A
classificagcdo das respostas do modelo seguiu trés categorias: corretas, parcialmente corretas e
incorretas. As respostas corretas correspondem as que sdo idénticas ou semanticamente
equivalentes as dos autores do mapeamento; as parcialmente corretas correspondem as que
contém ao menos um elemento ou afirmagdo correta em relagdo as dos autores; e as incorretas
correspondem as que nao apresentam semelhanca ou equivaléncia com as dos autores. Para
facilitar a visualizacao e analise nas planilhas, as células contendo as respostas do modelo foram
destacadas com cores de fundo, de acordo com a seguinte legenda: verde claro para respostas

corretas, amarelo claro para parcialmente corretas e vermelho claro para incorretas.



5 RESULTADOS

Foi obtido o total de 330 respostas do modelo: 137 corretas (41,52%), 28 parcialmente
corretas (8,48%) e 165 incorretas (50%). A tabela 3 resume a contagem de respostas corretas,
parcialmente corretas e incorretas para cada um dos 22 artigos. A tabela 4 apresenta a contagem
de respostas corretas, parcialmente corretas e incorretas para cada uma das 15 perguntas do
formulario. A tabela 5 indica quais artigos receberam respostas corretas do modelo em cada
pergunta. A tabela 6 mostra quais artigos receberam respostas parcialmente corretas do LLM
em cada uma das perguntas. A tabela 7 indica quais artigos receberam respostas incorretas do

modelo em cada pergunta. Todos esses resultados estao disponiveis em uma planilha eletronica

no enderecgo https://zenodo.org/records/17968883.

Tabela 3 - Numero de respostas corretas, parcialmente corretas e incorretas por artigo

Artigo

N° de corretas

N° de parcialmente
corretas

N° de incorretas

S01

—_
o

S02

S03

S04

S05

S06

S07

S08

S09

S10

S11

S12

S13

S14

S15

S16

S17

S18

S19

S20

S21

S22

el Nl el all XR BN F [CCR (V ) N BN (VR ES TN IV R R BN RN N3 N3 lang -3 IO

Total

WRIN(Q[RIDD[N|0[RN|O[Q[XR0|0|NNIQIQ(0 (O |||~

—
|

gor—‘v—‘l\)v—‘or—‘h‘-bol\)wh‘wool\)l\)r—‘ol\)r—‘

165

Total geral

330

Fonte: do préprio autor.




Tabela 4 - Numero de respostas corretas, parcialmente corretas e incorretas por pergunta

Pergunta

N° de corretas

N° de parcialmente
corretas

N° de incorretas

Ano da publicacdo

7

2

13

Lista dos autores
(separados por
virgula)

18

2

2

Pais

13

Qual o tipo de
abordagem
sistematica?

14

A atualizacdo mudou
algum resultado do
estudo original?

11

11

Qual foi o tempo
decorrido entre a
atualizacao e o
estudo original
correspondente
(publicagdo)?

17

Os artefatos foram
alterados em relagao
ao estudo anterior?

10

12

Quais foram os
artefatos alterados?
(NA, se nenhum.)

16

O autor relata
dificuldades em
encontrar os
artefatos do estudo
original?

14

Quais sao as
dificuldades
relatadas? (NA, se
nenhuma.)

18

O autor
disponibilizou os
artefatos da
atualizacdo?

15

Quem realizou o
estudo original?

13

Houve algum
contato com o autor
original?

18

Quais sao os motivos
para atualizar?

11

11

Referéncia do
Estudo Original

17

Total

137

28

165




Total geral |

330

Fonte: do proprio autor.

Tabela 5 - Artigos que o LLM respondeu corretamente por pergunta

Pergunta

Artigos

Ano da publicagao

S01, S03, S04, S10, S16, S17, S20

Lista dos autores (separados por virgula)

S01, S04, S05, S06, S07, S08, S09, S10,
S11, S12, S13, S14, S15, S16, S17, S18,
S21, S22

Pais

S01, S02, S06, S07, S08, S12, S13, S14,
S16, S17, S18, S21, S22

Qual o tipo de abordagem sistematica?

S01, S04, S05, S06, S07, S08, S09, S10,
S12, S13, S15, S17, S21, S22

A atualizacao mudou algum resultado do
estudo original?

S01, S02, S04, S06, S08, S09, S10, S11,
S15, S16, S17

Qual foi o tempo decorrido entre a
atualizacdo e o estudo original
correspondente (publicacao)?

Os artefatos foram alterados em relagao ao
estudo anterior?

S01, S03, S06, S09, S14, S15, S16, S17,
S18, S21

Quais foram os artefatos alterados? (NA, se
nenhum.)

S07, S08, S11, S12, S13, S22

O autor relata dificuldades em encontrar os
artefatos do estudo original?

S01, S02, S04, S06, S07, S08, S12, S13,
S14, S15, S18, S19, S20, S21

Quais sdo as dificuldades relatadas? (NA, se
nenhuma.)

S01, S02, S03, S05, S06, S07, S08, S10,
S11,S12, S13, S14, S15, S17, S18, S19,
S20, S21

O autor disponibilizou os artefatos da
atualizacao?

S07, S09, S11, S13, S14, S15, S22

Quem realizou o estudo original?

S01, S07, S12, S13

Houve algum contato com o autor original? S01, S09
Quais sao os motivos para atualizar? 503, 505, 506, 509, 512, 514, 515, S16,
P ' S17, 820, S21
Referéncia do Estudo Original S06, S15

Fonte: do proprio autor.




Tabela 6 - Artigos que o LLM respondeu parcialmente corretamente por pergunta

Pergunta Artigos

Ano da publicacdo S11, S12

Lista dos autores (separados por virgula) S02, S20
Pais S04, S05, S09, S10, S11, S15, S19

Qual o tipo de abordagem sistematica? S16, S19

A atualizagao mudou algum resultado do
estudo original?

Qual foi o tempo decorrido entre a
atualizacdo e o estudo original
correspondente (publicacao)?

S01, S06, S12, S14, S21

Os artefatos foram alterados em relagdo ao
estudo anterior?

Quais foram os artefatos alterados? (NA, se
nenhum.)

O autor relata dificuldades em encontrar os
artefatos do estudo original?

Quais sdo as dificuldades relatadas? (NA, se
nenhuma.)

O autor disponibilizou os artefatos da
atualizagdo?

Quem realizou o estudo original?

S02, S09, S11, S14, S18

Houve algum contato com o autor original?

S06, S14

Quais sao os motivos para atualizar?

Referéncia do Estudo Original

S05, S09, S14

Fonte: do préprio autor.

Tabela 7 - Artigos que o LLM respondeu incorretamente por pergunta

Pergunta

Artigos

Ano da publicagao

S02, S05, S06, S07, S08, S09, S13, S14,
S15, S18, S19, S21, S22

Lista dos autores (separados por virgula)

S03, S19

Pais

S03, S20

Qual o tipo de abordagem sistematica?

502, S03, S11, S14, S18, S20

A atualizagao mudou algum resultado do
estudo original?

S03, S05, S07, S12, S13, S14, S18, S19,
S20, S21, S22

Qual foi o tempo decorrido entre a
atualizacdo e o estudo original
correspondente (publicacao)?

S02, S03, S04, S05, S07, S08, S09, S10,
S11, S13, S15, S16, S17, S18, S19, S20,
S22

Os artefatos foram alterados em relagao ao
estudo anterior?

S02, S04, S05, S07, S08, S10, S11, S12,
S13,S19, S20, S22

Quais foram os artefatos alterados? (NA, se
nenhum.)

S01, S02, S03, S04, S05, S06, S09, S10,
S14, S15, S16, S17, S18, S19, S20, S21

O autor relata dificuldades em encontrar os
artefatos do estudo original?

S03, S05, S09, S10, S11, S16, S17, S22

Quais sao as dificuldades relatadas? (NA, se
nenhuma.)

S04, S09, S16, S22
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O autor disponibilizou os artefatos da
atualiza¢ao?

S01, S02, S03, S04, S05, S06, S08, S10,
S12, S16, S17, S18, S19, S20, S21

Quem realizou o estudo original?

S03, S04, S05, S06, S08, S10, S15, S16,
S17, S19, S20, S21, S22

Houve algum contato com o autor original?

S02, S03, S04, S05, S07, S08, S10, S11,
S12, S13, S15, S16, S17, S18, S19, S20,
S21, S22

Quais sao os motivos para atualizar?

S01, S02, S04, S07, S08, S10, S11, S13,
S18, S19, S22

Referéncia do Estudo Original

S01, S02, S03, S04, S07, S08, S10, S11,
S12, S13, S16, S17, S18, S19, S20, S21,
S22

Fonte: do proprio autor.




32

6 DISCUSSOES

A concepgao inicial do chatbot priorizava facilitar o processamento de um grande
volume de artigos, caracteristico de revisdes sistematicas. Para isso, optou-se por converter
todos os PDFs para texto de uma tnica vez e realizar as consultas em sequéncia, inserindo o
titulo do artigo em cada prompt para fornecer o contexto adequado, ao invés de converter e
consultar cada artigo de forma isolada, o que seria uma abordagem mais demorada.

Entretanto, durante a execucao, observou-se que o LLM comecou a apresentar um
problema: em suas respostas, o modelo incluia informagdes de outros artigos, gerando dados
inconsistentes com o artigo sendo consultado no momento. Para mitigar esse problema, o
procedimento foi modificado. Decidiu-se encerrar e reinicializar o chatbot antes de cada nova
consulta a um artigo diferente. Essa medida reduziu significativamente a ocorréncia de
respostas confusas por parte do modelo, porém limitou a facilidade de uso, uma vez que ¢
necessdaria a intervencdo manual a cada ciclo.

Neste trabalho, adotou-se uma abordagem direta na interagdo com o LLM. O contexto
fornecido ao modelo foi intencionalmente restrito, limitando-se a informagdes gerais, como a
natureza dos documentos (artigos cientificos de revisdo sistemdtica) e sua quantidade (22),
ambos informados na instrucao inicial, e artefatos, informados em dois dos prompts iniciais. A
intencdo era fornecer um conhecimento basico para contextualizar as perguntas, sem detalhar
informagdes especificas, como o titulo do estudo original que cada artigo atualiza.

Apesar dessa restri¢ao contextual poder aumentar a dificuldade da tarefa para o modelo,
ele continuou a gerar respostas incorretas mesmo quando os dados solicitados eram fornecidos
explicitamente nos prompts de interacao. Em 14 das 19 iteragcdes em que houve fornecimento
direto de dados, o modelo mostrou-se incapaz de gerar uma resposta correta, indicando uma
limitagdo que vai além da simples falta de contexto.

Conforme os dados da Tabela 3, o modelo alcangou 137 respostas corretas. Pode-se
inferir que a maior parte desses acertos ocorreu em perguntas que demandavam respostas
objetivas, tais como confirmagdes bindrias (sim/ndo) ou a extragdo de dados bibliograficos
diretamente citados nos textos. Essa tendéncia ¢ confirmada pela Tabela 4, onde encontramos
as seguintes perguntas com os maiores nimeros de acertos: “Lista dos autores (separados por
virgula)” 18 acertos; “Pais” 13 acertos; “Qual o tipo de abordagem sistematica?”’ 14 acertos;
“O autor relata dificuldades em encontrar os artefatos do estudo original?” 14 acertos; e “Quais
sdo as dificuldades relatadas? (NA, se nenhuma.)” 18 acertos. E importante destacar que as

respostas da pergunta sobre o tipo de abordagem sistematica foram influenciadas pela instrugao
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inicial (system message) fornecida ao modelo, que explicitamente informava que todos os 22
artigos tratavam de revisdes sistematicas.

A Tabela 4 revela que a unica pergunta para a qual o modelo ndo gerou nenhuma
resposta correta foi: "Qual o tempo decorrido entre a atualizagdo e o estudo original
correspondente (publicacdo)?". Esse resultado evidencia uma grande limitagdo do LLM na
tarefa proposta. A incapacidade de acertar sequer uma instancia dessa pergunta sugere grandes
dificuldades em: identificar corretamente o estudo original ao qual um artigo de atualizacao se
refere; extrair e relacionar as datas de publicacdo de ambos os estudos; e executar o calculo
temporal simples decorrente dessas informacdes. Portanto, para questdes que envolvem esse
tipo de raciocinio relacional e matematico basico entre os estudos, o modelo local com RAG
ndo se mostrou um auxilio confiavel para o pesquisador que conduz a revisao.

A Tabela 5 indica que o modelo forneceu a referéncia correta do estudo original em
apenas dois artigos: S06 e S15. No entanto, mesmo nesses casos de acerto, as respostas nao
seguiram o formato padrao APA (American Psychological Association) solicitado no prompt:
para o artigo S06, retornou Beecham et al. (2008); para o S15, retornou [13]. Em tentativas
subsequentes de iteracdo, nas quais se solicitou explicitamente o titulo dos estudos originais, o
LLM local com RAG mostrou-se incapaz de extrair essa informagdo corretamente. Diante da
inconsisténcia e da falta de conformidade com o padrao solicitado, foi necessaria a intervencao
manual para localizar e verificar as referéncias nos textos dos artigos S06 e¢ S15. Essa
necessidade de interven¢do e validagdo humana representa uma falha na automatizacdo da
tarefa, que era o objetivo a ser facilitado pelo modelo.

O modelo gerou 28 respostas consideradas parcialmente corretas. Conforme a Tabela 6,
as perguntas que mais receberam respostas com essa classificagdo foram: “Pais” 7 parcialmente
corretas; “Qual foi o tempo decorrido entre a atualizacdo e o estudo original correspondente
(publicagdo)?” 5 parcialmente Corretas; e “Quem realizou o estudo original?” 5 parcialmente
corretas. Uma andlise mais detalhada das respostas parcialmente corretas sobre “Pais™ revela
padrdes de erro consistentes: omissao de paises, em 4 das 7 respostas, o modelo deixou de citar
todos os paises de afiliagdo dos autores, principalmente em artigos escritos por colaboradores
internacionais; inclusdo incorreta (alucinagdo), em 2 das 7 respostas, 0 modelo informou paises
que ndo estavam associados ao estudo; confusdo entre paises similares, em uma resposta
especifica (artigo S09), houve a confusdo entre "Austria" e "Australia", demonstrando uma
falha na compreensao ou recuperacao precisa do texto.

Para a pergunta “Qual foi o tempo decorrido entre a atualizagdo e o estudo original

correspondente (publicacdo)?”, o modelo conseguiu inferir ou identificar corretamente o ano
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de publicacdo do estudo original em 4 das 5 respostas. No entanto, apresentou inconsisténcias:
calculou erroneamente a duragdo de 3 dessas 4 respostas e identificou incorretamente o ano de
publicacao do proprio artigo de atualizacdo em 4 das 5 respostas. Esse padrao sugere que o
modelo local com RAG teve dificuldade em integrar e relacionar informagdes temporais
presentes no texto para realizar um calculo simples, mesmo quando parte dos dados (ano do
estudo original) ¢ identificada corretamente. Em relacdo a pergunta “Quem realizou o estudo
original?”, ele demonstrou dificuldade em distinguir autores de estudos diferentes. Em 3 das 5
respostas classificadas como parcialmente corretas, ele incluiu autores que nao pertenciam ao
estudo original (alucinacdo) ou repetiu os autores do artigo de atualizagdo.

Conforme as Tabelas 3 e 4, o LLM produziu um total de 165 respostas incorretas, o que
corresponde a metade (50%) de todas as respostas geradas. As perguntas que apresentaram o
maior volume de respostas incorretas foram: “Qual o tempo decorrido entre a atualizacdo e o
estudo original correspondente (publicag2o)?” 17 incorretas; “Houve algum contato com o
autor original?” 18 inc.; “Quais foram os artefatos alterados?” (NA, se nenhum.) 16 inc.; e
“Referéncia do estudo original” 17 incorretas.

O modelo local com RAG demonstrou uma grande limitacdo de identificar o estudo
original ao qual o artigo de atualizagdo se refere. Mesmo em iteragdes em que o titulo do estudo
original foi explicitamente fornecido, ele foi incapaz de utilizar essa informagao para calcular
corretamente o intervalo de tempo entre os estudos. A pergunta "Houve algum contato com o
autor original?" apresentou, como esperado, um alto indice de respostas incorretas (18). Isso
ocorreu porque a informagdo necessaria nao estava contida nos textos dos artigos, mas sim
obtida pelos autores do mapeamento em entrevista (um dado externo e indisponivel para o
modelo).

Portanto, o experimento serviu para testar os limites da capacidade de inferéncia e o
risco de alucina¢do do LLM local com RAG em situagdes de informagao ausente. Dos 22
artigos, o modelo acertou 2 (S01 e S09), acertou parcialmente 2 (S06 e S14) e produziu
alucinagdes ou confundiu os autores da atualizagdo com os do estudo original nos 18 restantes.
Esse resultado sugere que, para questdes cujas respostas dependem exclusivamente de
conhecimento externo ndo fornecido, o modelo local com RAG ndo foi uma ferramenta
confiavel.

Para a pergunta “Quais foram os artefatos alterados?”, o LLM local com RAG mostrou-
se completamente ineficaz. Ele foi incapaz de identificar corretamente os artefatos em qualquer
um dos 15 artigos que reportaram alteracdes. Além disso, no artigo SO05, que ndo tinha

alteragdes, o modelo informou a existéncia de artefatos modificados (alucinacao), indicando
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uma limitacdo na tarefa de extracdo desses dados especificos. A respeito da pergunta
"Referéncia do estudo original", ele demonstrou grande dificuldade em diferenciar entre
referéncias dentro do texto. Seus erros (17 no total) seguiram dois padrdes principais:
alucinacao com referéncias incorretas, a maior parte das respostas incorretas foi composta por
citacdo de outras referéncias presentes no artigo, mas que nao correspondiam ao estudo original;
confusdo de contexto, em 5 das 17 incorretas, o modelo repetiu a referéncia do proprio artigo
de atualizagdo, evidenciando novamente a dificuldade em isolar a entidade "estudo original" do
contexto geral. Diante dessas limitagdes, o LLM local com RAG ndo se mostrou uma
ferramenta 1til para auxiliar o pesquisador na recuperagdo dessas informagoes.

Foram realizados 42 inicios de iteragdes de prompting com o LLM local com RAG, nas
quais foram alcancadas 10 respostas corretas (23,81%), 4 parcialmente corretas (9,52%) e 28
incorretas (66,67%). Essas interacdes podem ser categorizadas de acordo com o seu objetivo
principal: fornecimento e esclarecimento de dados (21 iteragdes), fornecer dados ausentes ou
detalhar informagdes contidas em respostas anteriores do modelo, na tentativa de guia-lo para
uma extragao correta; confirmacgao e ajuste (13 iteracdes), confirmar respostas, eliminar davidas
do LLM sobre algumas perguntas e solicitar para que ele reformulasse a resposta (13 iteragdes);
e definicdo e explicagdo de termos (8 iteragdes), definir ou explicar termos ou conceitos
presentes na pergunta, visando melhorar a compreensao do LLM. O fato de que dois tergos
(66,67%) das iteragdes resultaram em respostas incorretas, mesmo ap0s intervencao manual,
evidencia a limitagdo da abordagem iterativa para corrigir os erros do LLM local com RAG, ou
seja, ndo foi suficiente para corrigir a maioria das respostas incorretas.

Um caso particular das limitagdes do modelo ocorreu com os artigos S20 (“Empirical
evidence about the UML: a systematic literature review™) e SO08 (“What Is the Further Evidence
about UML? - A Systematic Literature Review”). O LLM local com RAG demonstrou grande
dificuldade de diferenciar esses dois artigos, que tratam do mesmo tépico (UML) e possuem
titulos muito semelhantes. Em suas respostas iniciais, confundiu os conteudos, atribuindo
informacdes do artigo SO8 como respostas para as perguntas sobre o artigo S20.

Para resolver esse problema, foram realizadas iteragdes em todas as perguntas do artigo
S20, nas quais os prompts foram modificados para incluir os nomes de dois de seus autores,
visando especificar o artigo-alvo para o modelo. Apesar dessa especificacdo, o modelo
continuou respondendo incorretamente em 3 das 15 perguntas, continuando a fornecer dados
do artigo S08. Esse caso indica que, mesmo com o fornecimento dos autores nos prompts para
identificar o artigo-alvo, o LLM local com RAG pode apresentar dificuldades em isolar e

recuperar informagdes de documentos muito similares.



36

E importante mencionar algumas limitagdes deste trabalho. Os resultados obtidos sdo
baseados em um unico estudo de mapeamento sistematico contendo apenas 22 artigos de
revisoes sistematicas. Além disso, s6 um modelo de IA foi utilizado, Llama3.2 (3B, Lightweight
Model), localmente, em uma versao mais simples € com menos parametros para se adequar aos
recursos de hardware disponiveis. Ademais, ¢ reconhecido que as respostas emitidas pelo LLM,
considerando sua natureza estocéstica, podem variar e ter influenciado os resultados obtidos.
Por fim, foram utilizados dados extraidos por humanos como referéncia para as comparagdes
das respostas do modelo, o que pode apresentar erros e viés, afetando a precisao dos resultados,
porém essa questdo foi considerada minimizada, pois dois pesquisadores realizaram a extragao

de dados do mapeamento sistematico, Soares e Nepomuceno (2019).
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7 CONCLUSAO

Os resultados obtidos deste trabalho indicam que a arquitetura utilizada, através de um
LLM local com RAG, ndo foi capaz de auxiliar o pesquisador significativamente em relacao a
fase de extracdo de dados da RSL, tendo éxito em 41,52% das respostas. Porém, ele alcangou
0 seu maior numero de acertos em informagdes bibliograficas como lista de autores, pais e
abordagem sistematica do artigo, o que sugere que o LLM local com RAG pode ser utilizado
para obter esses dados com mais facilidade na fase de extragdo de dados em revisdes
sistematicas da literatura, seguido de revisdo e refinamento humano, diminuindo o esforg¢o do
pesquisador e garantindo que os dados extraidos sejam confiaveis.

Dadas as limitagdes deste estudo, ¢ importante evidenciar que outros trabalhos como
este sejam feitos com a finalidade de encontrar resultados com maior indice de acerto do LLM,
usando hardware de alto desempenho e utilizando modelos diferentes que sejam mais atuais,
poderosos € com maior numero de parametros, além de prover uma contextualizagdo mais
detalhada ao modelo sobre a revisdao sistematica escolhida como objeto de estudo e de

comparacoes.
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