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RESUMO

A Reviséo Sistematica da Literatura (RSL) € um método essencial da pesquisa ci-
entifica, mas sua etapa de triagem, na qual milhares de estudos séo avaliados ma-
nualmente, consome muito tempo e esté sujeita a inconsisténcias. As solugdes que
automatizam essa etapa com Inteligéncia Artificial costumam exigir conhecimento
de programagao, o que restringe seu uso. Este trabalho propde e valida uma ar-
quitetura modular que automatiza a triagem de estudos primarios, orquestrada por
um agente de IA na plataforma low-code n8n, apoiada por um modelo de lingua-
gem que roda localmente, na maquina do préprio pesquisador. A pesquisa adota
o paradigma Design Science Research e valida o artefato em trés estudos de caso
que replicam revisdes existentes, com perfis distintos de fonte de dados e de infor-
magéo disponivel para a decisdo. No caso de maior cobertura, o sistema alcangou
revocacao de 98% sobre os estudos recuperaveis, o que indica que recupera quase
todos os artigos relevantes, e reduziu o esforco manual de triagem em pelo menos
28% e até 91% nos cenarios avaliados, conforme o grau de confianca adotado pelo
pesquisador. Os resultados indicam que a automacao da triagem por agentes de |A
na propria plataforma low-code n8n é viavel e reduz o trabalho manual, desde que
o pesquisador permaneca responsavel pela decisao final nos casos ambiguos.

Palavras-chave: Revisao Sistematica da Literatura; Triagem Automatizada de Arti-
gos; Inteligéncia Artificial; Modelos de Linguagem; Low-Code.

ABSTRACT

The Systematic Literature Review (SLR) is an essential method in scientific rese-
arch, but its screening stage, in which thousands of studies are manually assessed,
is time-consuming and prone to inconsistencies. Solutions that automate this stage
with Artificial Intelligence usually require programming skills, which limits their adop-
tion. This work proposes and validates a modular architecture that automates the
screening of primary studies, orchestrated by an Al agent on the low-code platform
n8n, supported by a language model that runs locally, on the researcher’s own ma-
chine. The research follows the Design Science Research paradigm and validates
the artifact through three case studies replicating existing reviews, each with a dis-
tinct profile of data source and information available for the decision. In the case with
the broadest coverage, the system reached 98% recall over the recoverable studies,
meaning it retrieved almost all relevant articles, and reduced manual screening ef-
fort by at least 28% and up to 91% in the scenarios evaluated, depending on the
level of confidence adopted by the researcher. The results indicate that automating
screening with Al agents on the n8n low-code platform itself is feasible and reduces
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manual work, provided that the researcher remains responsible for the final decision
in ambiguous cases.

Keywords: Systematic Literature Review; Automated Article Screening; Artificial
Intelligence; Language Models; Low-Code.

Data de aprovacao: 16/07/2026

1 INTRODUCAO

A producéo cientifica cresce em ritmo acelerado. Estima-se que o numero
de publicacbes aumente cerca de 4% ao ano, o que faz o acervo mundial dobrar de
tamanho a cada 17 anos (Bornmann; Haunschild; Mutz, 2021). Para o pesquisador,
isso significa que localizar e ler tudo o que ja foi publicado sobre um assunto ficou

uma tarefa cada vez mais complexa.
Diante desse cenério, a Engenharia de Software Baseada em Evidéncias

(Evidence-Based Software Engineering — EBSE)| orienta que as decisdes téc-
nicas e gerenciais no desenvolvimento de software considerem os resultados de
pesquisas publicadas, e ndo apenas a experiéncia pratica dos profissionais (Dyba;
Kitchenham; Jergensen, [2005). Para reunir e organizar essas evidéncias, a EBSE
recorre a Revisao Sistematica da Literatura (RSL), que é o método de levantamento
e ndo o objeto da decisdo. Esse meétodo identifica, avalia e sintetiza a produgéo
cientifica sobre uma questao especifica a partir de um protocolo predefinido. O
registro detalhado das etapas nesse plano de trabalho garante que outros pesqui-
sadores possam repetir 0 processo e verificar os resultados (Kitchenham; Charters,

2007).
O principal obstaculo na execugcao de uma RSL esta no custo operacional

da triagem. Apds a busca nas bases cientificas, o pesquisador se depara com
milhares de artigos e precisa avaliar o titulo e o resumo de cada um. Esse processo
€ considerado um dos grandes gargalos para a producéo de revisdes sistematicas
de qualidade (Carver et al., 2013). A atividade é demorada e exaustiva, o que
compromete a consisténcia das decisdes a medida que o volume de leitura avanca

(Kitchenham et al., [2010).
As ferramentas atuais oferecem suporte limitado. O StArt (Fabbri et al., 2016)

e o Parsifal (Parsifal, 2024) organizam as etapas da revisdo e controlam o anda-
mento do trabalho, porém a leitura e a decisao sobre cada artigo continuam sendo
feitas manualmente. Ja solugbes que usam Inteligéncia Artificial (IA) para sugerir as
decisdes, como o EmbedSLR (Matysik; Wisniewska; Frankowski, 2025), automati-

3A sigla EBSE deriva da denominagao em inglés e ndo deve ser confundida com SBSE (Search-
Based Software Engineering), traduzida como Engenharia de Software Baseada em Busca, campo
distinto que aplica algoritmos de busca e otimizagdo a problemas de Engenharia de Software.



zam essa leitura, mas exigem que o pesquisador saiba programar em linguagens
como Python ou R. Falta, portanto, uma alternativa que automatize a triagem e, ao

mesmo tempo, possa ser usada por quem nao programa.
Este trabalho propbe preencher esse espaco com um sistema de triagem

automatica. A proposta é construir um sistema de triagem automatica sobre a pla-
taforma n8n, uma ferramenta que permite montar fluxos de trabalho conectando
blocos visuais na tela, com pouca ou nenhuma escrita de cédigo. Dentro desse
fluxo, um programa de |A capaz de interpretar texto 1& o titulo e o resumo de cada
artigo e sugere se ele deve ser incluido na revisao, excluido, ou encaminhado ao
pesquisador para uma analise mais cuidadosa. A atuacao da IA restringe-se a essa
etapa de triagem: ela produz uma sugestéo de classificacao, e nada é excluido da
revisdo de forma definitiva sem passagem pela revisdo humana. A deciséao final
permanece, portanto, com o pesquisador.

A investigacao é guiada por trés questdes de pesquisa: (i) € possivel automa-
tizar a triagem de artigos em revisdes sistematicas usando IA em uma plataforma
sem codigo? (ii) essa automacao reduz o esforgo manual do pesquisador? (iii) a

qualidade das decisbes da IA é suficiente para a pratica real?
O objetivo geral é projetar e validar essa arquitetura, que automatiza a im-

portacdo dos arquivos das bases, a padronizagdo dos dados, a remogao de artigos
repetidos e a triagem propriamente dita, na area de Computacdo. Como objetivos
especificos, o trabalho se propde a: desenvolver os médulos de importacao, pa-
dronizagé@o e remocao de repetidos na plataforma n8n; configurar um modelo de IA
treinado para compreender textos, conhecido como Grande Modelo de Linguagem
(Large Language Model, LLM), para realizar a triagem; e validar o sistema em trés
estudos de caso, cada um com caracteristicas diferentes de fonte de dados e de

informacéao disponivel para a decisao.
O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apre-

senta o referencial teérico; o Capitulo 3 descreve a metodologia e o desenvolvi-
mento do artefato; o Capitulo 4 apresenta os resultados e a discussao; e o Capitulo
5 expde as conclusdes e os trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os fundamentos conceituais que sustentam o desen-
volvimento e a avaliagcao da arquitetura proposta. Sao abordados a Engenharia de
Software Baseada em Evidéncias, as RSLs, o protocolo PRISMA, o DSR, os LLMs,
a validacdao humana, os sistemas multiagentes e as plataformas low-code, além dos
trabalhos relacionados a automacao da triagem de estudos.



2.1 ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADA EM EVIDENCIAS

A EBSE é um paradigma que atua sobre o corpo de estudos cientificos publi-
cados na area de Computacgéao, propondo que decisdes técnicas e gerenciais sejam
subsidiadas por dados empiricos, € ndo pela intuicdo ou pela experiéncia pessoal
isolada. Importada da medicina baseada em evidéncias, a EBSE propde que as
melhores decisdes resultam da integracao entre os achados cientificos disponiveis,
a experiéncia profissional do tomador de decisdo e o contexto especifico de cada
projeto (Kitchenham; Charters, 2007). A RSL é o principal instrumento desse pa-
radigma para identificar, avaliar e sintetizar os achados existentes sobre um tema
(Dyba; Kitchenham; Jargensen, 2005). Cabe registrar que a EBSE entra aqui como
contexto que motiva o problema, e ndo como objeto de estudo: o foco deste traba-
lho é a etapa de triagem da RSL, e € a essa etapa que a arquitetura proposta se
dedica.

2.2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A RSL é um método de pesquisa secundaria que segue um protocolo repro-
dutivel para localizar, selecionar, avaliar e sintetizar estudos primarios relevantes a
uma linha de pesquisa (Kitchenham; Charters, 2007). A questao de pesquisa espe-
cifica € definida a partir dessa linha, e somente ent&o orienta a estratégia de busca
e os critérios de inclusdo e exclusao de estudos. A principal vantagem da RSL em
relacdo as revisdes narrativas tradicionais, que sintetizam a literatura de forma livre,
sem critérios explicitos de busca ou selecao, é a transparéncia do processo: cada
decisao é documentada, o que permite auditoria e replicagao por outros pesquisa-
dores.

O processo de RSL é estruturado em trés grandes fases (Kitchenham; Char-

ters, 2007). Na fase de planejamento definem-se a questdo de pesquisa, a estraté-
gia de busca e os critérios de inclusdo e exclusédo. A fase de condugao abrange a
execucgao das buscas, a triagem dos resultados e a extragao dos dados. A fase de
andlise e sintese interpreta os dados extraidos e produz o relatorio final.

2.2.1 O Protocolo PRISMA

O protocolo Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA) é um conjunto de diretrizes que orienta como os resultados
de uma revisdo sistematica devem ser relatados, com o objetivo de garantir trans-
paréncia suficiente para permitir replicacdo e avaliagao critica (Page et al., 2021).
Publicado originalmente em 2009 e atualizado em 2021, o PRISMA é amplamente
adotado em RSLs da area de Computacao, a exemplo dos trabalhos de |Rajapakse
et al|(2021) e Kitchenham et al|(2010).



O componente central do PRISMA ¢é o diagrama de fluxo, definido por Page
et al| (2021) como o elemento que registra quantos estudos foram identificados
nas buscas, quantos foram eliminados por duplicidade, quantos foram excluidos na
triagem por titulo e resumo, e quantos foram incluidos na sintese final. Essa ras-
treabilidade permite que leitores e avaliadores compreendam as decisdes tomadas
ao longo do processo seletivo (Page et al.,, 2021). Neste trabalho, as etapas do
fluxo automatizado foram modeladas em conformidade com o fluxo PRISMA, o que
permite comparar diretamente os resultados produzidos pelo sistema com os repor-
tados na RSL utilizada como gabarito de comparacéao (ground truth), termo adotado
em portugués no restante do texto.

2.3 DESIGN SCIENCE RESEARCH

O Design Science Research (DSR) é um paradigma de pesquisa voltado a
criacao e avaliacao de artefatos tecnolégicos como forma de contribuicéo cientifica.
Diferentemente de metodologias descritivas, que visam compreender fendmenos
existentes, o DSR parte de um problema pratico identificado para projetar, construir
e avaliar uma solucao (Hevner et al., 2004). O artefato resultante pode assumir dife-
rentes formas: construtos, entendidos como o vocabulario conceitual e os simbolos
que descrevem o problema e a solugdo; modelos, que representam as relacoes
entre esses construtos; métodos, que definem como conduzir uma atividade; e ins-
tancias, que sao implementacdes executaveis. O artefato deste trabalho enquadra-
se nas duas ultimas categorias: € um método de triagem apoiada por modelo de

linguagem e, ao mesmo tempo, sua instancia executavel na plataforma n8n.
Hevner et al.| (2004) organizam o DSR em torno de trés atividades centrais:

construcao, em que o artefato é projetado e implementado com base nos requisitos
levantados; avaliagdo, em que o artefato € testado para verificar se atende aos
critérios de utilidade e qualidade; e teorizacdo, em que se extraem contribuicdes
cientificas generalizaveis a partir da experiéncia de construcao e avaliagdo. O DSR
€ reconhecido como uma metodologia adequada para trabalhos em Computagéo
gue visam contribui¢cées tanto praticas quanto cientificas (Wazlawick, 2017).

2.4 GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM E ENGENHARIA DE PROMPT

Os LLMs séo sistemas de inteligéncia artificial treinados em grandes corpora
textuais por meio de técnicas de aprendizado profundo, capazes de compreender e
gerar linguagem natural com alto grau de coeréncia semantica (Sciurti et al., 2025).
Modelos como o GPT-4 (OpenAl, 2023), o Claude (Anthropic, 2024) e o LLaMA
(Touvron et all, 2023) realizam tarefas de classificacdo, sumarizacéo, traducao e
raciocinio légico a partir de instrugdes fornecidas em linguagem natural, sem ne-



cessidade de treinamento especifico para cada dominio (Sciurti et al., 2025).
A aplicacdo de LLMs a triagem em RSLs tem produzido resultados rele-

vantes, com diferentes estudos avaliando estratégias de instrucao e desempenho
dos modelos nessa tarefa (Han; Mathrani; Susnjak, 2025; Guo et al., 2024). |Han,
Mathrani e Susnjak (2025) demonstraram que modelos adequadamente instruidos
classificam resumos cientificos com acuracia préxima a de especialistas humanos,
desde que o prompt contenha critérios explicitos e bem estruturados. |Guo et al.
(2024) avaliaram GPT-4, Claude-3 e Mistral na triagem de titulos e resumos. O
estudo mostra que técnicas de Engenharia de Prompt combinadas com critérios
PICO (acrébnimo para Population, Intervention, Comparison, Qutcome, um esquema
usado para estruturar questdes de pesquisa em termos de populagéo, intervencéo,

comparacao e resultado) elevam a precisao dos modelos.
A Engenharia de Prompt é o campo que se ocupa da formulagdo de ins-

trucdes para maximizar a qualidade das respostas dos modelos (Han; Mathrani;
Susnjak|, 2025). Abordagens baseadas em multiplos agentes também tém sido
exploradas para triagem colaborativa, nas quais instancias diferentes do modelo
revisam e confrontam decisdes entre si, 0 que reduz a taxa de erros (Xie et al.,

2025).
A adocgado de LLMs em processos cientificos exige, porém, validacao rigo-

rosa. |Delgado-Chaves et al.| (2025) destacam o risco de falsos negativos, situacdes
em que o modelo descarta estudos relevantes de forma incorreta, e propdem mé-
tricas de revocacao (recall) e precisao para avaliar se a automagao compromete a
integridade da revisdo. Adota-se neste trabalho a forma em portugués, revocagéo,
em todas as secdes seguintes. Essa limitacado reforca a necessidade de manter o
pesquisador como validador final das decisdes sugeridas pela |IA, abordagem deta-
lhada na sec¢éo seguinte.

2.5 VALIDACAO HUMANA DE DECISOES AUTOMATIZADAS

A abordagem human-in-the-loop consiste em manter o ser humano como
agente de decisdo final em processos parcial ou totalmente automatizados, revi-
sando, confirmando ou corrigindo as sugestdes geradas pelo sistema antes de sua
efetivacdo. Em tarefas de triagem assistida por LLMs, essa abordagem é reco-
mendada como salvaguarda contra falsos negativos e erros de classificacao, ja
que modelos de linguagem podem descartar incorretamente estudos relevantes
(Delgado-Chaves et all, 2025). Ao preservar a decisdo final com o pesquisador,
o human-in-the-loop concilia o ganho de eficiéncia da automacao com o rigor me-
todolégico exigido pela EBSE, sem transferir integralmente a responsabilidade da
decisao cientifica para o modelo.



2.6 SISTEMAS MULTIAGENTES

Um agente de software € uma entidade computacional capaz de perceber
seu ambiente, tomar decisdes de forma autbnoma e executar acdes orientadas a
objetivos (Wooldridge, 2009). Sistemas multiagentes sdo arquiteturas compostas
por multiplos agentes que interagem entre si para resolver problemas complexos,
dividindo-os em tarefas especializadas (Chen et al, 2024). Com o avan¢o dos
LLMs, arquiteturas multiagentes passaram a automatizar fluxos cognitivos: Wang
et al| (2024) descrevem como a orquestracao de multiplos agentes viabiliza tarefas
inviaveis para um unico modelo, e [Xie et al. (2025) propéem, no contexto de RSLs,

um arcabouc¢o multiagente de dois estagios que reduz o esfor¢o manual de triagem.
Cabe demarcar o que este trabalho classifica como agente. Pela definicao

de Wooldridge| (2009), apenas o modulo de triagem satisfaz o critério de autono-
mia deciséria: € ele que interpreta cada registro e decide entre incluir, excluir ou
revisar. Os médulos de ingestdo, normalizagédo e deduplicagéo sdo deterministicos,
pois aplicam regras fixas. Por isso, a arquitetura € descrita como modular orques-
trada em torno de um Unico agente cognitivo de triagem, e ndo como um sistema
multiagente pleno. A expressao “agente de IA”, empregada no titulo e no resumo
em sentido amplo, designa esse mesmo componente; “agente cognitivo de triagem”
€ a forma técnica adotada a partir daqui, por explicitar que a autonomia deciséria
se restringe ao modulo de triagem. A extensao para um modelo genuinamente
multiagente, com um segundo agente verificador, é tratada como trabalho futuro

(Segéo5.4).

2.7 PLATAFORMAS LOW-CODE E O N8N

Plataformas low-code sao ambientes de desenvolvimento que permitem cons-
truir aplicacées e fluxos automatizados por meio de interfaces visuais, reduzindo a
necessidade de escrita de cddigo convencional (Velasquez et al., 2024). Sufi (2023)
argumenta que essas plataformas sdo uma solucao viavel para pesquisadores que
precisam implementar sequéncias automatizadas de processamento de dados sem
dominio de linguagens de programacao, e o surgimento de plataformas que com-
binam recursos low-code com |IA amplia esse potencial para a pesquisa cientifica

(Sundberg; Holmstrom, 2023).
O n8n é uma plataforma low-code de codigo aberto para orquestracao de

fluxos de trabalho (workflows), na qual servicos, APIs e I6gicas de processamento
sado conectados por meio de nés visuais interligados. Entre suas caracteristicas
relevantes para este trabalho estdo: suporte nativo a requisicoées HTTP, execucao
de cbdigo JavaScript em nos especificos, integracdo com servigos externos como
Google Sheets e capacidade de execugao local em contéineres Docker. Essas ca-



racteristicas tornam o n8n uma base adequada para a orquestracao de um agente
cognitivo em um fluxo de triagem, combinando flexibilidade técnica com acessibili-
dade operacional.

2.8 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura sobre suporte a triagem em RSLs divide-se em duas categorias
(Velasquez et al., 2024): ferramentas de gestdo do processo, que organizam o fluxo
sem automatizar a decisao, e abordagens baseadas em |A, que buscam automati-
zar a etapa cognitiva de classificacdo. A Tabela [1| sintetiza os principais trabalhos
identificados quanto a dois critérios centrais para este estudo: automacéao da tria-
gem e acessibilidade sem programagéo.

Tabela 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Automatiza triagem Barreira técnica
StArt (2016) Nao Nao
Parsifal (2024) Nao Nao
EmbedSLR (2025) Sim Sim

Han et al. (2025) Sim Sim

Yu et al. (2025) Parcial Parcial
otto-SR (2025) Sim Sim

Fonte: elaborado pelo autor, com base em: |[Fabbri et al| (2016); [Parsifal| (2024); [Matysik, Wisniewska e Fran-
kowski| (2025);[Han, Mathrani e Susnjak| (2025);|Yu et al.| (2025); Mili et al|(2025).

Como evidencia a Tabela [T nenhuma das solugdes existentes combina au-
tomacéao da triagem com uma interface acessivel a pesquisadores sem formacéao
em programacao. Ferramentas como StArt e Parsifal eliminam a barreira técnica,
mas mantém o gargalo operacional da decisdo manual. Solugdes baseadas em
IA, como EmbedSLR e otto-SR, automatizam a triagem, mas exigem programacao
em Python ou acesso a APIs externas. A proposta deste trabalho busca preencher
essa lacuna ao encapsular os algoritmos de triagem em agentes visuais orquestra-
dos pelo n8n, sem necessidade de escrever cddigo (Velasquez et al., [2024).

3 METODOLOGIA

Este trabalho adota o DSR, apresentado no referencial teérico, como abor-
dagem de pesquisa, por tratar-se de uma pesquisa aplicada, voltada a resolver um
problema operacional concreto por meio da construcado de um artefato computaci-
onal. As trés atividades centrais do estudo correspondem ao desenvolvimento do
sistema de triagem, a sua validacao por replicacdo de RSLs publicadas e a dis-
cussao dos resultados. A pesquisa combina analise qualitativa, ao comparar as
decisbes do sistema com as das revisdes originais, e analise quantitativa, expressa
nas métricas de precisao, revocacgao e reducao de esforco.
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Como o trabalho é apresentado em formato de artigo cientifico, e ndo de
monografia, as trés atividades do DSR nao recebem secdes préprias e distribuem-
se pela estrutura do texto. A construcao do artefato corresponde a definicdo dos
requisitos e ao desenvolvimento do sistema, tratados neste capitulo; a avaliagdo
corresponde a estratégia de validacao (Secéao e aos resultados dos trés estu-
dos de caso; e a teorizacdo € conduzida na discussao das questées de pesquisa
e nas contribuicdes registradas na conclusao. O ciclo de aperfeicoamento previsto
por Hevner et al. (2004), em que a avaliacdo realimenta a construcao, aparece de
forma explicita nos ajustes feitos entre 0 Caso 1 e os Casos 2 e 3.

3.1 DEFINICAO DOS REQUISITOS DO SISTEMA

Com base no problema identificado, foram levantados os requisitos funcio-

nais e nao funcionais que o sistema deveria atender.
O sistema deve realizar a ingestao automatica de arquivos nos formatos Bib-

TeX e RIS (Research Information Systems, formato-padrdao de texto usado para
intercambio de referéncias bibliograficas entre gerenciadores) provenientes de mul-
tiplas bases cientificas, formatos escolhidos por serem os padrdes de exportacdo
oferecidos pelas bases Scopus, IEEE Xplore e ACM Digital Library utilizadas neste
trabalho, convertendo-os para um formato JSON (JavaScript Object Notation) unifi-
cado por meio de normalizacdo dos metadados. Deve também identificar e classifi-
car registros duplicados antes de submeté-los a triagem, realizar a triagem seman-
tica preliminar com base nos critérios de inclusédo e exclusao definidos no protocolo
da RSL e registrar cada decisdo tomada em /og auditavel. Por fim, deve oferecer su-
porte a revisdo humana das sugestdes geradas, de modo que o pesquisador possa
confirmar, corrigir ou escalar qualquer decisao, conforme a abordagem human-in-

the-loop apresentada anteriormente.
Quanto aos requisitos nao funcionais, a transparéncia do fluxo de decisao foi

estabelecida como critério central: cada decisdo produzida pelo sistema deve ser
rastredavel e acompanhada de justificativa gerada pelo préprio LLM, o que permite
ao pesquisador compreender o motivo de cada classificacdo sugerida. A reprodu-
tibilidade do fluxo de processamento também foi exigida, de modo que a mesma
entrada produza sempre os mesmos resultados. A modularidade foi definida como
requisito de arquitetura, de modo que cada componente possa ser substituido ou
atualizado sem afetar os demais. Por fim, a acessibilidade operacional foi conside-
rada indispensavel: o sistema deve ser operavel por pesquisadores sem conheci-
mento técnico em programacao.
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3.2 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

O sistema foi desenvolvido sobre a plataforma low-code n8n, organizado em
quatro modulos sequenciais: ingestao e normalizagédo, deduplicacdo, triagem se-
mantica e validagdo humana. A Figura[f]apresenta o fluxo geral do processamento,
com os registros bibliograficos percorrendo cada médulo, da entrada dos arquivos
até a consolidacéo das decisdes finais em planilha.

Figura 1 — Fluxo geral do sistema de triagem automatizada.

Arquivos BibTeX / RIS
(Scopus, IEEE Xplore, ACM)

[ Médulo 1 - Ingestéo e NormalizagéoJ

'

[ Médulo 2 - Deduplicagao Hibrida J

!

Médulo 3 - Triagem Semantica com LLM

!

Médulo 4 - Validagdo Human-in-the-Loop

'

Planilha Google Sheets
com decisdes auditaveis

5

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.2.1 Visao Geral da Arquitetura

A arquitetura segue um fluxo sequencial, no qual cada médulo recebe a sa-
ida do médulo anterior e produz uma saida padronizada para o0 moédulo seguinte.
Por exemplo, o0 mddulo de ingestao entrega ao de deduplicacdo um conjunto de re-
gistros ja normalizados em JSON, e este entrega ao de triagem apenas os registros
considerados unicos. A orquestracéo é realizada pelo n8n, que executa os n6s em
sequéncia e gerencia o fluxo de dados entre eles. Nés de codigo JavaScript foram
utilizados para as logicas de parsing, normalizacao e deduplicacao. A conexao com
o modelo de linguagem é feita pelo né Al Agent do n8n, acoplado a um né Ollama
Chat Model que aponta para a instancia local do Ollama; os resultados finais sdo

exportados para o0 Google Sheets pela integracdo nativa do n8n.
Todo o sistema executa localmente, na maquina do préprio pesquisador. O

n8n é executado em um contéiner Docker, o que isola o ambiente e dispensa ins-
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talacdo manual de dependéncias, e o0 modelo de linguagem roda via Ollama na
mesma maquina. Nenhum dado bibliografico é enviado a servicos externos, o que

preserva a privacidade dos dados e elimina custos de uso de APIs pagas.
A interacao do pesquisador com o sistema ocorre por meio de um painel em

HTML, que funciona como interface de entrada e acompanhamento do processo.
Nesse painel, o pesquisador informa os critérios de inclusédo e exclusédo da reviséo e
anexa os arquivos bibliograficos exportados das bases (BibTeX ou RIS). Ao acionar
a triagem, o painel dispara o fluxo do n8n por meio de uma requisicado webhook.
Concluido o processamento, o painel apresenta, a partir da planilha gerada, o total
de registros processados, os contadores de cada decisao (incluir, excluir e revisar)
e, para cada registro, o titulo do trabalho e o grau de confian¢a da decisdo sugerida.
O painel atua como auxiliar de operacao e visualizacao; o repositério definitivo dos

resultados permanece sendo a planilha no Google Sheets.
Em conformidade com a exigéncia do DSR de que o artefato seja acessi-

vel para avaliagdo por terceiros (Hevner et al., 2004), o cédigo-fonte, os prompts
completos de cada estudo de caso e os workflows do n8n em formato . json estéo
disponiveis publicamente no repositério do projetoﬂ.

3.2.2 Modelo de Linguagem e Configuracoes

O modelo de linguagem adotado foi o llama3.2:3b, executado localmente por
meio do Ollama, uma ferramenta que permite executar LLMs de codigo aberto na
propria maquina do pesquisador, sem depender de servigos externos. A execugao
local atendeu a dois critérios: privacidade dos dados bibliograficos processados e

independéncia de custos de API.
A temperatura do modelo foi fixada em zero. Em LLMs, a temperatura con-

trola o grau de aleatoriedade na geracao de texto: valores mais altos produzem
respostas mais variadas a cada execugao, enquanto a temperatura zero aciona a
decodificagdo gulosa (greedy decoding), na qual o modelo sempre seleciona o to-
ken de maior probabilidade a cada passo. Com decodificacdo gulosa, a mesma
entrada produz a mesma decisao de triagem de forma praticamente deterministica.
Cabe a ressalva de que o determinismo nao € absoluto: variagées de ordem de
operacdes em ponto flutuante e de batching no motor de inferéncia podem, em ca-
sos raros, alterar a saida. Na execucao local via Ollama, com lotes controlados,
essa variabilidade residual € desprezivel, o que atende a reprodutibilidade exigida

nos requisitos ndo funcionais do sistema.
A reprodutibilidade, porém, ndo é o unico motivo da escolha. Trés outras

razbes sustentam a temperatura zero neste contexto. A primeira é a natureza da

“Disponivel em: https://github.com/ClceroAnd/rsl_triagem.
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tarefa: a triagem é um problema de classificagdo, com um conjunto fechado de
saidas possiveis, e ndo uma tarefa de geragao de texto em que a variacao entre
execucOes agrega alternativas uteis. Nesse cenario, a aleatoriedade nao produz
diversidade proveitosa, apenas ruido sobre a decisdo. A segunda é a exigéncia de
auditabilidade herdada do PRISMA e da prépria EBSE: se a mesma entrada puder
gerar decisOes diferentes a cada execucao, o registro do processo seletivo deixa de
ser verificavel por terceiros, e a rastreabilidade que justifica 0 uso de um protocolo
se perde. A terceira é a validade da comparacao entre os estudos de caso: com
temperatura maior que zero, as diferengas de desempenho observadas entre os
Casos 1, 2 e 3 poderiam decorrer da variagdo estocastica do modelo, e ndo das
caracteristicas de cada protocolo. Fixar a temperatura em zero elimina essa variavel

de confusdo e permite atribuir as diferencas ao que de fato se pretendia comparar.
Convém nao confundir esse mecanismo com a semente aleatéria (seed =

123) citada nos estudos de caso. S&o controles de natureza distinta: a temperatura
zero governa a geracao de texto do modelo, tornando a decisdo de triagem repro-
duzivel a cada execucao; a semente governa a selecao aleatéria da amostra de
registros usada na validagdo manual, e serve apenas para que essa amostragem
possa ser repetida por terceiros. Um atua sobre a saida do LLM, o outro sobre o
sorteio dos registros avaliados, e nenhum substitui o papel do outro na reprodutibi-
lidade do trabalho.

3.2.3 Ingestao e Normalizacao

O médulo de ingestdo importa os arquivos bibliograficos das bases IEEE
Xplore, ACM Digital Library e Scopus e os converte para um formato JSON unifi-
cado. Cada base apresenta particularidades de exportacdo que exigiram estraté-
gias de parsing especificas.

Os arquivos da Scopus séao exportados em BibTeX com um cabecalho de
metadados que deve ser removido antes do parsing; as entradas sdo separadas
pelo padrdo \n\n@. Os da /IEEE Xplore sao exportados em formato RIS com en-
tradas concatenadas sem quebra de linha, no padréao }e, tratado por expressao
regular na separacao dos registros. Os da ACM Digital Library sdo exportados em
BibTeX sem cabecalho, com o0 mesmo separador da Scopus, e devem ser obtidos
diretamente da plataforma para evitar marca¢cées HTML presentes em exportacoes

via portais intermediarios.
Apbs o parsing, cada registro € convertido para um objeto JSON com cam-

pos padronizados: titulo, autores, ano, venue, DOI e resumo. Campos ausentes
sao preenchidos com valores nulos. Critérios deterministicos de exclusdo, como o
intervalo de datas do protocolo, sédo aplicados neste modulo por Iégica de cddigo
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e nao pelo LLM, o que mantém a consisténcia das decisées e elimina erros de
interpretacdo do modelo.

3.2.4 Deduplicacao Hibrida

O médulo de deduplicagao identifica registros repetidos provenientes de di-
ferentes bases e os classifica em trés categorias, conforme a logica da Figura
Duplicatas exatas tém correspondéncia direta de DOI e sdo removidas automatica-
mente. Duplicatas provaveis apresentam alta similaridade de titulo e ano, calculada
por algoritmo textual, e s&o marcadas automaticamente ao atingir o limiar definido.
Duplicatas suspeitas sdo casos ambiguos com similaridade parcial ou DOI ausente;
esses registros sao sinalizados e encaminhados para revisdo humana antes de
qualquer excluséo.

Figura 2 — Légica de classificacdo do médulo de deduplicacdo hibrida.

.4

[ Acessar registro e ler na integro J

v

Sim / E Cl (conferéncia \ Nao
ou periédico completo)?

Y
J Sim Tem atividade de IHC e Néo

Y

Duplicata? Sim
Remover duplicata e continuar

Sim Ainda pode contribuir Nao
Duplicata? Provavel
s g ao Cl estudado?
Remover duplicata e continuar
Y

Duplicata? Possivel Registro lnico
Registrar e manter (ou nenhum) para Triagem

técnicas/tecnologia?

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A classificacdo em trés niveis evita que estudos relevantes sejam descarta-
dos automaticamente sem supervisdo, e mantém o processo rastreavel do inicio ao
fim.

A logica de classificagdo da Figura |2/ & a mesma nos trés estudos de caso,
mas sua implementagao variou por uma restricdo operacional. Nos Casos 2 e 3, a
deduplicacao foi executada nativamente no n8n, como parte integrada do fluxo. No
Caso 1, a deduplicacao foi conduzida por um script Python externo, de natureza
deterministica, que aplica exatamente a mesma logica de trés niveis descrita na Fi-
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gura[2| sem qualquer intervencéo do modelo de linguagem. O recurso a esse script
nao decorre do numero de registros em si, pois 935 entradas sao poucas para o
processamento de texto: o gargalo esteve na execucdo conjunta, na mesma ma-
quina, da inferéncia local do LLM e da comparacado de similaridade entre todos os
pares de registros mantida em meméria durante a deduplicacdo. Para o hardware
disponivel, essa combinacao obrigou o processamento em lotes, e a deduplicagéo
sobre a totalidade dos registros passou a ocorrer fora do fluxo do n8n. A diferenca
de implementac¢ao n&o altera o resultado da classificagado, pois as regras de simila-
ridade sao idénticas, mas é registrada aqui de forma explicita e retomada entre as
limitacdes do trabalho na Secéo [5.3] porque a execugao externa reduz a acessibili-
dade do fluxo para pesquisadores sem conhecimento de programacao.

3.2.5 Triagem Semantica com LLM

O moddulo de triagem submete cada registro ao modelo de linguagem para
uma decisao preliminar de inclusao ou exclusdo. O agente recebe um prompt es-
truturado com o titulo e o resumo do estudo, os critérios de inclusdo e exclusdo do
protocolo e instrugdes sobre o formato de resposta esperado. O prompt completo,

comum aos trés casos, esta disponivel no repositério do projeto.
A engenharia de prompt seguiu as recomendacdes de Han, Mathrani e Susn-

jak (2025): critérios explicitos e bem estruturados séo determinantes para a acura-
cia dos LLMs na triagem. O prompt inclui exemplos de classificagdo para calibrar
o comportamento do modelo, pois modelos de menor porte tendem a colapsar os
graus de confianga para poucos valores fixos sem referéncias. A resposta é retor-
nada em JSON com trés campos: decisdo (incluir, excluir Ou revisar), grau
de confianca e justificativa textual. Esta ultima é gerada pelo proprio LLM, que ex-
plica em linguagem natural o motivo da decisdo sugerida, exigéncia que atende
ao requisito de transparéncia definido anteriormente. Registros classificados como
revisar sS40 encaminhados para validacao humana, independentemente do grau
de confianga.

3.2.6 Organizador de Resultados e Tratamento de Erros

A saida de um LLM em formato textual ndo é garantidamente um JSON va-
lido, 0 que exige uma camada de resiliéncia entre a triagem e o armazenamento.
Essa camada, implementada no né Organizador de Resultados, trata as irregulari-
dades mais frequentes na resposta do modelo antes de gravar o registro. O extra-
tor de JSON emprega contagem de chaves balanceadas para delimitar o objeto de
resposta mesmo quando o modelo o envolve em blocos de markdown (‘¢ json), e
normaliza aspas curvas e virgulas finais que quebrariam um parser convencional.
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A captura do grau de confianca tolera variagcdes de nomenclatura do campo, com

valor de reserva quando ele ndo é encontrado.
Cada registro processado recebe um marcador de estado (status_parse)

gue assume um de cinco valores: 0K para respostas integras, 0K_SEM_CONFIANCA
quando a decisao é valida mas o grau de confianca esta ausente, PARSE_PARCIAL
para respostas recuperadas apenas em parte, ERRO_PARSE para respostas irrecupe-
raveis, e OVERRIDE_TIPO quando a trava deterministica de tipo documental sobrepde
a decisao do modelo. Esse marcador preserva a rastreabilidade das falhas em vez
de descarta-las silenciosamente: um registro com ERRO_PARSE € encaminhado a re-
visdo humana, nao excluido. A introducdo dessa camada reduziu a zero 0s erros
de parse que, em versoes iniciais do fluxo, atingiam dezenas de registros por lote.

3.2.7 Validacao Human-in-the-Loop

O méddulo de validacao grava todos os registros processados, com suas de-
cisdes, graus de confianca e justificativas, em uma planilha permanente no Google
Sheets, que funciona como o repositério central e definitivo dos resultados do fluxo,
conforme o conceito de human-in-the-loop apresentado anteriormente. Cada linha
registra o titulo, os autores, o ano, o DOI, a fonte, a decisdo sugerida, o grau de
confianga, a justificativa textual e um campo editavel para a validacao final do pes-
quisador. O painel HTML descrito anteriormente consome esses dados para exibir
o total processado, os contadores por decisdo e a confianca de cada registro, mas

a revisao e edicao finais ocorrem sobre a prépria planilha.
A revisao efetiva dos registros sobre a planilha, e ndo sobre uma interface de

triagem dedicada, € uma escolha que privilegia a simplicidade de implementagéo e
a familiaridade do pesquisador com planilhas, ao custo de uma experiéncia menos
ergonbmica do que a de ferramentas especializadas de RSL. O desenvolvimento

de uma interface de revisdo dedicada é registrado como trabalho futuro.
O pesquisador pode confirmar a decisdo sugerida, substitui-la ou marcar

o registro para analise de texto completo. O histérico completo das decisdes é
preservado na planilha, o que possibilita a geracao do diagrama PRISMA ao final
da triagem. O sistema atua como ferramenta de apoio; a deciséo final permanece
com o pesquisador.

3.3 ESTRATEGIA DE VALIDAGAO

A automacao da triagem de RSLs por agentes de IA em plataformas low-
code é um tema ainda pouco explorado, sem protocolos de avaliagdo consolidados
na literatura. Essa caracteristica de inovacao impés uma dificuldade metodolégica
concreta: nao havia um procedimento de teste e validagao ja estabelecido para



17

este tipo de artefato, de modo que a propria estratégia de validacdo precisou ser
construida ao longo do trabalho. A opcao adotada foi replicar revisdes sistematicas
ja publicadas e comparar as decisdes do sistema com seus resultados conhecidos,
0 que exigiu selecionar RSLs cujos dados fossem recuperaveis e reproduziveis, um

critério que descartou varios candidatos antes da definicao final dos casos.
A dificuldade de replicar uma RSL publicada nao é particularidade deste tra-

balho. Kitchenham et al. (2010) mostram que revisdes sistematicas em Engenharia
de Software raramente sao reproduziveis na pratica, porque o relato publicado cos-
tuma omitir informacdes necessarias a repeticdo do processo seletivo. Essa limita-
cao apareceu ja na selecao dos casos: das [N] revisdes avaliadas como candidatas,
a maior parte foi descartada por nao publicar a expressao de busca completa, por
nao disponibilizar a lista dos estudos incluidos ou por recorrer a bases sem expor-
tacdo estruturada. Uma revisao publicada em 2025 chegou a ser considerada e foi
abandonada porque a lista de estudos incluidos nao constava do artigo e o contato
com o0s autores nao teve resposta; sem essa lista ndo ha gabarito, e a revocacéao
nao pode ser calculada. Os trés casos efetivamente utilizados sao, portanto, os que
satisfizeram ao mesmo tempo trés condicoes: protocolo de busca reproduzivel, lista
de estudos incluidos verificavel e base bibliografica acessivel. Essa escassez de
revisdes replicaveis é, em si, um achado relevante, porque restringe o conjunto de

referéncias disponiveis para avaliar qualquer ferramenta de triagem automatizada.
A validacao foi conduzida por meio de trés estudos de caso, estratégia re-

comendada pelo DSR para avaliar artefatos cujo desempenho pode ser aferido por
comparagcao com um resultado de referéncia (Hevner et all, [2004). Os casos dife-
rem quanto ao tema, a base bibliografica, ao modo de triagem e a origem do gaba-
rito de comparacédo. Nos Casos 1 e 2, 0 gabarito provém de revisdes sistematicas
publicadas por terceiros, cujas listas de estudos incluidos existem independente-
mente deste trabalho. No Caso 3, por ndo haver RSL publicada sobre o tema, o
gabarito foi construido por avaliagdo manual do préprio pesquisador, 0 que reduz
a forca probatéria dessa validagéo e € retomado nas limitagdes do trabalho. A Ta-
bela 2| sintetiza os trés protocolos.

3.3.1 Caso 1 — Replicacao de Rajapakse et al. (2021)

A primeira referéncia de validagao foi a RSL de Rajapakse et al.[(2021), Chal-
lenges and Solutions when Adopting DevSecOps, escolhida porque seu protocolo
de busca esta integralmente documentado, o processo seletivo segue o PRISMA e o
tema pertence a area de Engenharia de Software. Reproduziu-se o protocolo origi-
nal nas bases Scopus, IEEE Xplore e ACM Digital Library, e 0s arquivos exportados
foram submetidos ao sistema, com triagem em modo titulo e resumo. As decisdes
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Tabela 2 — Comparagao dos protocolos de validagdo nos trés estudos de caso.

Caso | Tema Base(s) Modo de tria- | Origem do gaba-
gem rito
1 DevSecOps Scopus, |IEEE, | Titulo + re- | Externa (RSL publi-
ACM sumo cada)
2 Computagéo Google Scho- | Somente Externa (RSL publi-
Desplugada lar titulo cada)
3 Code Smell + | Scopus Titulo + re- | Interna (avaliacédo
Deep Learning sumo manual)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

automaticas foram entdo comparadas com os 54 estudos incluidos na revisao ori-
ginal. Por ser o caso de maior volume, foi também o que exigiu o processamento
em lotes e a deduplicacdo externa descritos anteriormente, cujas implicacdes séao
retomadas na Segao

3.3.2 Caso 2 — Replicacao de Santos, Gama e Farias (2019)

A segunda validagéo replicou o mapeamento sistematico de Santos, Gama
e Farias| (2019) sobre Computacédo Desplugada no ensino brasileiro, cujo gabarito
retune 33 estudos. A busca foi conduzida em base Unica, o Google Scholar, com os
termos do protocolo original, restrita ao periodo de 2015 a 2018 e a publicacées em
portugués. Duas restricdes da base condicionaram o processamento: a exportacao
nao fornece DOI, o que exigiu deduplicagdo por titulo em lugar de identificador
unico; e nao fornece resumos, de modo que a triagem foi executada apenas com o
titulo. Essa segunda restricdo é estrutural da fonte de dados, ndo uma escolha de
projeto, e limita 0 desempenho alcancavel, pois 0 modelo decide sem o contexto do
resumo (Gusenbauer; Haddaway, 2020).

3.3.3 Caso 3 — Code Smell e Deep Learning

O terceiro caso avalia o sistema em um tema livre, sem RSL publicada como
gabarito externo, para testar sua adaptagdo a um dominio distinto dos anteriores:
a deteccéo de code smells por técnicas de deep learning e machine learning. A
busca foi realizada na Scopus, base Unica, restrita ao periodo de 2022 a 2025, com
uma string que combina os termos do tema por meio de operadores de proximi-
dade. A ACM Digital Library foi descartada nesta etapa por nao oferecer suporte a
esses operadores, 0 que impediria uma comparacao consistente entre as bases. A

triagem foi executada em modo titulo e resumo.
Como néo existe gabarito publicado, a validagdo foi conduzida por avalia-

¢ao manual de uma amostra estratificada de 30 registros, extraida com semente
aleatéria fixa (seed = 123) para garantir reprodutibilidade: 20 do grupo incluir e
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10 do grupo excluir. O grupo revisar ficou fora da amostragem por representar,
por definicdo, casos de baixa confianca do proprio sistema. Cada registro foi lido
e classificado pelo pesquisador de forma independente da decisdo do sistema, e
as classificagdes manual e automatica foram cruzadas em uma matriz de confusao,
conforme a Figura[3

Figura 3 — Fluxo de amostragem estratificada do Caso 3.

?

259 registros triados
(Caso 3 - Scopus)

v

Classificagdo do sistema

Y
INCLUIR EXCLUIR REVISAR
173 registros 76 registros 10 registros

Amostra estratificada

Amostra estratificada
Excluido da amostragem

10 registros
(seed = 123)

20 registros
(seed = 123)

ull

Amostra final
n =30
Avaliacdo manual
independente do pesquisador

‘ Matriz de confusao ’

(TP, FP, FN, TN)

6

Duas limitagdes condicionam a leitura deste caso. A primeira é o risco de
viés de confirmacéo, ja que o avaliador da amostra € o mesmo pesquisador que
definiu a busca e os critérios; mitigou-se esse risco pela separacao temporal entre
a triagem e a avaliacao manual. A segunda é a margem de erro amostral de apro-
ximadamente +17 pontos percentuais (propor¢éo de 50%, confianga de 95%, com
corregao para populagao finita), o que situa os resultados do caso como indicativos
de tendéncia, ndo como estimativa pontual precisa (Wohlin et all,|2012).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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3.4 CRITERIO DE COMPARACAO

Os trés estudos de caso ndo tém o mesmo peso probatério: os Casos 1 e
2 oferecem validacao externa por gabarito publicado, enquanto o Caso 3 oferece
validagao interna sujeita ao viés ja declarado. Na comparacédo das métricas, adota-
se a revocagao como critério primario, em razao da assimetria dos custos de erro
na triagem: um estudo relevante descartado pelo sistema (falso negativo) é perda
irreparavel, pois nunca chega a avaliagdo manual, enquanto um estudo irrelevante
incluido (falso positivo) apenas acrescenta trabalho a etapa de validacao humana
(Han; Mathrani; Susnjak, 2025). Entre dois resultados com o mesmo F1-score,
prefere-se o de maior revocagao.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta os resultados dos trés estudos de caso descritos ante-
riormente, seguidos da sintese comparativa, das limita¢gdes observadas no modelo
de linguagem e da discussao, na qual as questdes de pesquisa sédo respondidas
individualmente.

4.1 CASO 1 — DEVSECOPS (RAJAPAKSE ET AL., 2021)

Este caso replica a RSL de Rajapakse et al.| (2021) e constitui o cenario de
maior cobertura da avaliacao, por reunir registros de trés bases cientificas com titulo
e resumo disponiveis para a triagem. A analise a seguir apresenta o fluxo de pro-
cessamento, a recuperacao dos estudos do gabarito, as métricas de desempenho
e 0s erros observados.

4.1.1 Corpus Processado e Fluxo de Triagem

A execucao do sistema processou 935 registros das trés bases: Scopus
(416), IEEE Xplore (314) e ACM Digital Library (205). A Tabela [3| compara esse
volume com os 460 registros da busca original de Rajapakse et al.| (2021).

Tabela 3 — Comparacao do volume de registros por base entre a RSL original e a
replicacao (Caso 1).

Base Original (2020) | Replicacao (2026) | Variacao
Scopus 250 416 +66,4%

IEEE Xplore 134 314 +134,3%
ACM Digital Library 76 205 +169,7%
Total 460 935 +103,3%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em |[Rajapakse et al.| (2021).

O crescimento é desigual entre as bases: a ACM mais que dobrou, enquanto
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a Scopus cresceu de forma mais moderada. Trés fatores explicam essa diferenca
de volume em relacéo a busca original. O primeiro € o intervalo de quase seis anos
entre a coleta de |Rajapakse et al. (2021), em 2020, e esta replicacdo, em 2026:
nesse periodo novos trabalhos sobre DevSecOps foram publicados e passaram a
compor o corpus. O segundo é a indexacao retroativa, ou seja, a inclusao, por parte
das bases, de artigos antigos que sé depois foram catalogados, o que aumenta a
contagem mesmo para o intervalo de anos ja coberto pela busca original (Born-
mann; Haunschild; Mutz, 2021). O terceiro é o ritmo desigual de crescimento entre
bases: a ACM ampliou sua cobertura de forma mais acentuada que a Scopus no
periodo, 0 que responde pela variagdo mais expressiva observada naquela fonte.
A soma desses trés fatores, e ndo uma falha de coleta, é o que justifica o volume
maior; vale notar que um corpus de entrada mais amplo tende a favorecer a revo-
cacgao, ja que reduz a chance de um estudo relevante ficar de fora da busca. Em
contrapartida, essa diferenca de composicao entre o corpus de 2020 e o de 2026
limita a comparabilidade estrita da replicacédo, ponto retomado entre as limitacdes

do trabalho na Se¢do 5.3
A replicagcao so6 foi possivel porque Rajapakse et al|(2021) publicam o pro-

tocolo de busca de forma completa, com os descritores e 0os operadores booleanos
que os combinam. Reproduziram-se essas mesmas expressdes em cada base,
com as adaptacdes minimas de sintaxe que cada plataforma impde, o que mantém
a busca comparavel a original. Essa disponibilidade dos termos combinados foi, na
pratica, um dos critérios que orientaram a escolha do caso: revisdes cujos descri-
tores nao estivessem descritos em detalhe ndo permitiriam uma comparacgao justa

de recuperacao.
Ap6s 0 mddulo de deduplicacéo (M2), o conjunto foi reduzido a 726 registros

unicos (-209 duplicatas). O médulo de triagem (M3) classificou a totalidade desses
726 registros, combinando a triagem semantica do LLM com a trava deterministica
de tipo documental ja apresentada, em trés categorias: 455 como incluir, 206
como excluir e 65 como revisar. Os registros classificados como revisar foram
encaminhados ao médulo de validacao humana (M4). O percurso completo dos
registros ao longo das etapas é apresentado na Figura [4]

4.1.2 Analise da Revocacao

Os 54 artigos selecionados por|Rajapakse et al.|(2021) serviram de conjunto
de referéncia, ou gabarito. Desses, cinco (P23, P26, P33, P39 e P48) nao estavam
presentes no corpus coletado, provavelmente por terem sido incluidos na revisao
original via snowballing ou bases adicionais. Como um artigo ausente da entrada
nao pode ser recuperado por nenhum método automatizado, o conjunto efetiva-
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Figura 4 — Fluxo de triagem do Caso 1 (935 registros brutos até a classificacao
final).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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mente recuperavel reduz-se a 49 artigos, dos quais o sistema identificou correta-
mente 48. O unico nao recuperado (P07) foi excluido por uma alucinagéo pontual
do modelo, que atribuiu ao resumo a mengao a um livro protegido por direitos au-
torais, sem correspondéncia com o conteudo real, comportamento documentado

como risco de modelos de menor porte (Delgado-Chaves et al., [2025).
A revocacao é reportada sobre dois denominadores. Sobre os 54 estudos

do gabarito original, é de 88,9% (48/54); sobre os 49 recuperaveis, é de 98,0%
(48/49), com intervalo de confianga de 95% entre 89,3% e 99,6% (aproximacao
de Wilson). O primeiro valor mede o desempenho de ponta a ponta; o segundo
isola 0 médulo de triagem, objeto de avaliagdo deste trabalho, e a diferenca entre
eles deve-se apenas aos cinco estudos ausentes do corpus. Cabe notar que o
gabarito é o resultado final da RSL original, obtido ap6s avaliagdo de qualidade e
snowballing, enquanto o sistema atua sé na triagem por titulo e resumo, o que torna

a comparagao conservadora.
Uma revocacgao alta ndo deve ser lida de forma isolada. Recuperar quase

todos os estudos relevantes tem como contrapartida a inclusdo de muitos registros
irrelevantes, e o custo desses falsos positivos precisa ser dimensionado antes de
se afirmar que o resultado é bom. E o que faz a andlise de precisdo a seguir, que
quantifica esse excedente e discute o trabalho de revisdo que ele transfere para o
pesquisador.

4.1.3 Analise da Precisao

Com 455 dos 726 registros triados classificados como incluir, a validacao
manual de todo o conjunto seria proibitiva no contexto deste trabalho. Adotou-se,
portanto, uma amostragem aleatéria estratificada de 30 registros, com semente fi-
xada em 123 para garantir a reprodutibilidade da sele¢cdo. Cada artigo amostrado
foi avaliado manualmente por meio de consulta ao DOI e leitura do titulo e resumo,
verificando se o artigo atendia aos critérios de inclusdo definidos no protocolo de
Rajapakse et al. (2021): estudos que investigam desafios ou solu¢des para a ado-

céo de DevSecOps, publicados entre 2014 e 2021 em inglés.
Dos 30 artigos amostrados, 10 foram confirmados como verdadeiros posi-

tivos, resultando em uma precisdo de 33,3%. Por se tratar de estimativa sobre
amostra de mesmo tamanho que a do Caso 3 (n = 30), essa precisado carrega a
mesma incerteza amostral: intervalo de confianca de 95% entre 19,2% e 51,2%
(aproximacao de Wilson), o que corresponde a uma margem de aproximadamente
+16 pontos percentuais. A precisdo do Caso 1 deve, portanto, ser lida como estima-
tiva de ordem de grandeza, nao como valor pontual exato, ressalva que se estende,

por consequéncia, ao F1-score derivado dela.
A andlise dos 20 falsos positivos revelou que a categoria dominante foi a de
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artigos sobre praticas de DevOps ou integracédo continua sem foco explicito em se-
guranca, presente em 11 dos 20 casos. Os 9 falsos positivos restantes distribuiram-
se entre artigos sobre seguranga em contextos néo relacionados ao ciclo de desen-
volvimento (seguranga de redes ou loT, por exemplo), surveys genéricos sobre de-
senvolvimento agil e artigos que abordam DevSecOps tangencialmente, sem tratar

de desafios ou solu¢des de adogéo.
Esse padrao indica que o modelo interpretou os critérios de inclusdo de

forma permissiva: incluiu artigos que mencionam praticas de DevOps ou seguranga
sem que haja intersegéo explicita entre os dois dominios. Uma regra de filtragem
adicional, exigindo que o artigo aborde explicitamente a integracao de praticas de
segurancga no ciclo de desenvolvimento de software, reduziria esse tipo de falso

positivo, embora ndo tenha sido aplicada nesta versédo do sistema.
Esse caso deixa claro que as métricas ndo medem s6 o modelo: elas depen-

dem de quao operacionalizaveis sao os critérios de inclusao e exclusao. Um critério
como o intervalo de anos é objetivo e simples de aplicar, e por isso foi movido para
a filtragem deterministica. Ja um critério como “o artigo trata da integragdo entre
seguranca e desenvolvimento” exige um julgamento que nem sempre esta explicito
no titulo e no resumo, e € justamente onde o modelo tropeca. Quanto mais subje-
tivo o critério, mais o desempenho depende da qualidade da instrugdo no prompt e
menos ele reflete uma limitagao intrinseca do LLM. Isso significa que os numeros
aqui reportados sao especificos do protocolo avaliado: critérios mais nitidos tende-
riam a elevar a precisao, e critérios mais ambiguos a reduzi-la, ainda que o modelo
e a arquitetura permanecessem 0S mesmos.

4.1.4 Reducao de Esforco

A reducao de esfor¢co estimada neste trabalho € uma medida de volume, ndo
de tempo cronometrado: quantifica quantos registros deixam de exigir decisdo ma-
nual, ndo quantos minutos de trabalho sdo poupados. Essa distingdo € importante

para nao superestimar o ganho.
Sem o sistema, o pesquisador avaliaria individualmente os 726 registros

unicos. O limite superior tedérico de redugdo ocorre quando o pesquisador con-
fia integralmente nas classificagées incluir e excluir do sistema e revisa manu-
almente apenas os 65 registros revisar: nesse cenario, a reducao é de 91,0%
((726 — 65)/726). Esse numero, porem, pressupde confianga total na saida do sis-
tema, o que a precisao de 33,3% nédo sustenta: cerca de dois em cada trés registros
incluir sdo falsos positivos, e um pesquisador rigoroso reavaliaria 0s 455 registros

dessa categoria antes de aceita-los.
O cenério conservador, portanto, € mais realista: o pesquisador revisa 0s

455 registros incluir e 0s 65 revisar, confiando apenas nas exclusdes. Nesse



25

caso, o0 sistema elimina a avaliagdo dos 206 registros excluir, uma reducao de
28,4% do volume total. A revocacao de 98% torna essa confiangca nas exclusdes

defensavel: a chance de um estudo relevante ter sido descartado € baixa.
A reducéao efetiva situa-se entre esses dois limites (28,4% e 91,0%), e sua

posicdo exata depende de quanto o pesquisador confia nas inclusdes sugeridas,
variavel que este trabalho ndao mediu experimentalmente. Uma avaliacao do tempo
real de triagem humana, com e sem o sistema, e da taxa de correcao das suges-
tGes na etapa M4, é registrada como trabalho futuro necessario para converter esta

estimativa de volume em uma medida de esforgo efetivo.
Ainda assim, mesmo o limite inferior de 28,4% representa ganho operacional

relevante para a triagem.
O F1-score do Caso 1 foi de 49,7%, abaixo do relatado por solucbes com

modelos maiores (Yu et al| (2025) reportam F1-score acima de 80% com modelos
de 7B ou mais parametros), mas consistente com um modelo de 3B sem ajuste fino
(Sciurti et al., [2025). Sob o critério de prioridade da revocacao, o valor ndo invalida
o resultado: com revocacdo de 98%, o sistema recupera quase todos os estudos
relevantes, e o excedente de falsos positivos € absorvido pela validagao humana
(Delgado-Chaves et al., [2025).

4.2 CASO 2 — COMPUTAGCAO DESPLUGADA (SANTOS, GAMA E FARIAS, 2019)

O protocolo do Caso 2 foi descrito anteriormente. A cadeia de reducdo dos
registros exige uma distingdo entre dois tipos de numero: as contagens exibidas
pela interface do Google Scholar, que sao estimativas nao confiaveis (Gusenbauer;
Haddaway, 2020), e a contagem real dos registros efetivamente exportados em Bib-
TeX. A interface indicou 318 resultados com citagdes e cerca de 260 apds aplicar
o filtro de exclusao de citacdes, mas esses valores sdo apenas estimativas da pla-
taforma. O numero que importa para o fluxo é o dos registros de fato exportados:
310 registros no arquivo BibTeX, reduzidos a 304 registros unicos apds deduplica-
cdo por titulo. E sobre esses 304 que toda a triagem e as métricas a seguir sdo
calculadas. A Figura [5| apresenta o fluxo completo, da busca até a comparacéao

com o gabarito de 33 estudos.
Dos 33 estudos do gabarito de Santos, Gama e Farias| (2019), 28 foram

recuperados pela busca no Google Scholar: revocacdo de busca de 84,8% (IC
95%: 69,1% a 93,3%). Os cinco estudos nao recuperados (E10, E16, E25, E26 e
E29) ndo constituem falha de triagem: séo registros ausentes do corpus de entrada,
portanto irrecuperaveis por qualquer moédulo de classificacdo, pela mesma razao

discutida no Caso 1.
Sobre o conjunto de 304 registros triados em modo somente-titulo, o sistema

confirmou 20 dos 33 estudos do gabarito: revocacao de triagem bruta de 60,6%.



Figura 5 — Fluxo de busca e recuperagéo do gabarito no Caso 2.
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Ajustando o calculo para o universo efetivamente recuperavel (28 estudos, ja des-
contadas as cinco perdas de busca), a revocacao de triagem sobe para 71,4%
(20/28, 1C 95%: 52,9% a 84,7%). Os intervalos de confianca amplos, aqui e nos
demais casos, refletem os tamanhos amostrais modestos e reforcam que os valores

devem ser lidos como estimativas de tendéncia.
Os 8 estudos do gabarito recuperados na busca mas nao confirmados na

triagem dividem-se em dois grupos, conforme a causa do erro:

» Grupo A — corrigivel (3 estudos: E05, E15, E27): erros do modelo, como clas-
sificar incorretamente um estudo primario como revisao secundaria. Poderiam
ser corrigidos com ajuste de prompt ou troca de modelo.

» Grupo B — estrutural (5 estudos: EO01, E03, E06, E08, E28): casos em que
a informag&o necessdria para a decisdo correta ndo esta contida no titulo.
Nenhum ajuste de prompt recupera uma informac¢ao que o modelo nunca re-
cebeu.

Essa divisdo confirma a limitagdo estrutural do modo somente-titulo anteci-
pada anteriormente: cinco dos oito falsos negativos de triagem (62,5%) séo ineren-
tes a0 modo de operacao imposto pela base de dados, ndo ao comportamento do
modelo. A revocacgao de triagem ajustada de 71,4% deve, portanto, ser lida como
o teto aproximado de desempenho alcangavel em modo somente-titulo para este
dominio, e ndo como um indicador de qualidade do modelo em si.

4.3 CASO 3 - CODE SMELL E DEEP LEARNING

O protocolo do Caso 3 foi descrito anteriormente, incluindo a ressalva so-
bre o risco de viés de confirmagdo e a margem de erro de aproximadamente +17
pontos percentuais decorrente do tamanho amostral. O fluxo de amostragem foi

apresentado na Figura [3]
Da amostra de 30 registros avaliados manualmente, a Tabela 4] apresenta

a matriz de confusao resultante do cruzamento entre a decisao do sistema e a
avaliacao manual do pesquisador.

Tabela 4 — Matriz de confusdo da amostra do Caso 3 (n = 30).

Manual: relevante | Manual: nao relevante
Sistema: incluir 15 (VP) 5 (FP)
Sistema: excluir 6 (FN) 4 (VN)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A partir da matriz de confuséo, a concordancia global entre sistema e avalia-
cao manual foi de 63,3% (19/30). Restrita a classe incluir, a precisao foi de 75,0%
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(15/20, IC 95%: 53,1% a 88,8%) e a revocacédo de 71,4% (15/21, IC 95%: 50,0% a

86,2%), resultando em F1-score de 73,2%.

Os 11 erros da amostra concentram-se em dois padroes, e nao se distribuem
aleatoriamente:

» Falsos positivos (5 casos: A07, A09, A12, A16, A18): o modelo classificou
como incluir estudos secundarios (surveys ou revisdes) que deveriam ser
excluidos pelo critério de exclusédo correspondente. O modelo ndo reconhe-
ceu de forma consistente o padrao textual que caracteriza um estudo secun-
dario.

» Falsos negativos (6 casos: A21, A23, A24, A25, A29, A30): o modelo classi-
ficou como excluir estudos primarios validos, por aplicar a exigéncia de que
todos os critérios de inclusdo fossem satisfeitos de forma mais rigida do que

o pretendido pelo protocolo.

Os dois padrbes de erro tém naturezas distintas e apontam para interven-
cOes diferentes: o primeiro pede reforco do critério de reconhecimento de estudo
secundario no prompt; o segundo pede flexibilizacdo da l6gica de combinacao de

critérios, hoje tratada como conjungéao estrita.

4.4 SINTESE COMPARATIVA DOS TRES CASOS

A Tabela B consolida as métricas dos trés casos.

Tabela 5 — Sintese comparativa das métricas dos trés estudos de caso.

Caso | Revocacao | Precisao F1 Tipo de ga- | Perfil
barito
1 98,0% 33,3% 49,7% Externo Revocacao méa-
xima
2 71,4% - - Externo Limitado por
(ajustado) modo somente-
titulo
3 71,4% 75,0% 73,2% Interno Equilibrio  revo-
cacgao/precisao

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura desta tabela deve seguir o critério de prioridade da revocacao es-
tabelecido anteriormente, e ndo o F1-score isoladamente. Dois pontos merecem
destaque.

Primeiro, o Caso 1 tem a maior revocacgao (98%) porque seu protocolo, com

titulo, resumo e base ampla de trés fontes, fornece ao modelo o maximo de contexto
disponivel neste trabalho. E o cenario de referéncia para uso em produgéo, quando
o custo de um falso negativo € inaceitavel.
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Segundo, o empate de revocacdo entre os Casos 2 € 3 (71,4% em ambos)
nao é coincidéncia informativa por si s6, mas resulta de causas completamente di-
ferentes: no Caso 2, o teto é imposto pela auséncia estrutural de resumo no modo
somente-titulo; no Caso 3, o teto resulta de uma regra de combinacao de crité-
rios mais rigida do que o necessario. Dois protocolos distintos convergem para o
mesmo numero por razdes distintas, o que reforca a utilidade de reportar revocacao
e precisdo separadamente, em vez de reduzir a comparagdo a uma unica métrica

combinada.
O Caso 3 tem o maior F1-score (73,2%) por apresentar o melhor equilibrio

entre revocagao e precisao, nao por ser o caso de “melhor desempenho” em sentido
absoluto. Sob o critério de prioridade da revocagédo adotado neste trabalho, o Caso
1 permanece a referéncia preferencial sempre que a omissao de estudos relevantes
for inaceitavel, mesmo com precisao mais baixa.

4.5 COMPORTAMENTOS OBSERVADOS NO MODELO

Trés comportamentos do 11ama3.2: 3b apareceram de forma consistente nos
trés casos. O primeiro foi o colapso do grau de confianca: em vez de graduar a
confianca como solicitado no prompt, 0 modelo retornou valores fixos por decisao
(incluir = 90, excluir = 95, revisar = 50) mesmo apés refor¢cos no prompt, o
que impediu 0 uso dessa coluna como variavel de andlise. O padrdo sugere que
o modelo, nesse porte, ndo estima de fato o proprio grau de certeza: ele parece
associar um numero mais ou menos fixo a cada rétulo de decisao, como se esse
valor fosse parte do formato da resposta e ndo uma medida calculada. Em outras
palavras, a confianga relatada diz mais sobre qual decis&o foi tomada do que sobre
quao segura ela €, e por isso nao pbde ser tratada como uma probabilidade confia-
vel. Modelos maiores tendem a calibrar melhor esse valor, hipotese que se registra
entre os trabalhos futuros. O segundo foi a aplicacdo estrita demais de critérios
conjuntivos, origem dos seis falsos negativos do Caso 3. O terceiro foi o reconheci-
mento inconsistente de estudos secundarios (surveys e revisdes), origem dos cinco
falsos positivos do Caso 3 e de parte dos do Caso 1. Esses comportamentos séo
coerentes com o porte reduzido do modelo e sado retomados, como limitacdes, na

Secdo[5.3
4.6 DISCUSSAO

Esta se¢do retoma os resultados apresentados para responder, individual-
mente, a cada uma das trés questdes de pesquisa formuladas na introducao.
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4.6.1 QP1: E possivel automatizar a triagem em plataforma sem programa-
cao?

Sim. O sistema foi integralmente desenvolvido, executado e validado sobre
a plataforma n8n, e os trés estudos de caso foram processados sem que a deci-
sao de triagem dependesse de codigo escrito pelo pesquisador. Os nés de cédigo
JavaScript presentes no fluxo limitam-se a leitura dos arquivos das bases e a pa-
dronizagéo dos dados; a decisao sobre incluir, excluir ou revisar cada artigo cabe

ao modelo de linguagem, configurado por meio de instrucdes em texto.
Essa separacao é o que sustenta a resposta afirmativa. Um pesquisador

gue deseje adaptar o sistema a outra revisao precisa alterar apenas os critérios de
inclusédo e exclusao, fornecidos como dados de entrada, sem modificar a lI6gica do
fluxo. Uma ressalva, porém, deve ser registrada: no Caso 1, o volume de registros
exigiu que a remocao de duplicatas fosse executada por um script externo, 0 que

reintroduz, nesse ponto especifico, a barreira técnica que a proposta busca eliminar.
Convém dimensionar o peso dessa ressalva. O script Python nao faz parte

do desenho do sistema: ele € um contorno para uma limitacao de hardware, apli-
cado a apenas um dos trés casos, e a l6gica que executa é a mesma ja implemen-
tada em nos JavaScript nos Casos 2 e 3. Ou seja, ndo ha impedimento conceitual
para que a deduplicacdo rode inteiramente dentro do n8n, apenas uma restricao
de memdéria do equipamento usado no desenvolvimento. Nesse sentido, o script
€ um problema real para a acessibilidade, mas circunstancial e ndo estrutural: em
uma maquina com mais recursos, ou com o processamento em lotes integrado ao
proprio fluxo, ele deixa de ser necessério. Essa é, justamente, uma das dire¢coes
registradas em trabalhos futuros.

4.6.2 QP2: A automacao reduz o esforco manual do pesquisador?

Sim, embora a magnitude da reducédo dependa de quanto o pesquisador
confia nas sugestdes do sistema. No Caso 1, dos 726 registros Unicos, apenas 65
foram classificados como revisar e exigem andlise obrigatéria. Se o pesquisador
aceitar as demais decisdes, a reducao do volume de leitura chega a 91,0%. No
cenario oposto, em que ele revisa manualmente todos os registros sugeridos para

inclusao e confia apenas nas exclusées, a reducao é de 28,4%.
O valor real situa-se entre esses extremos e depende do grau de confianca

adotado. Cabe destacar que a revocacao de 98% torna a confianga nas exclusées
defensavel, pois € baixa a chance de um estudo relevante ter sido descartado. Esta
€ uma medida de volume, nao de tempo: o trabalho ndo mediu quantos minutos o
pesquisador de fato economiza, o que fica registrado como trabalho futuro.
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4.6.3 QP3: A qualidade das decisoes é suficiente para uso real?

A resposta depende do perfil da revisdo e do que se considera qualidade.
Adotando a revocagdo como critério primario, pela assimetria de custos ja discu-
tida, o Caso 1 alcancou 98,0% sobre os estudos recuperaveis, o que significa que
0 sistema encontrou praticamente todos os artigos relevantes presentes no cor-
pus. Esse valor supera os 86% relatados por Han, Mathrani e Susnjak (2025) e
aproxima-se dos 99% de Yu et al| (2025), obtidos com modelos de porte muito

maior.
A precisao, por outro lado, ficou em 33,3% no Caso 1, abaixo da maioria

dos estudos comparaveis. O resultado é esperado para um modelo de 3 bilhdes de
parametros sem ajuste fino para o dominio, e seu impacto pratico € limitado: um
falso positivo custa apenas o tempo de uma leitura adicional na etapa de validagéao
humana, ao passo que um falso negativo eliminaria um estudo relevante de forma

definitiva.
Os trés casos delimitam os cenarios de uso. O Caso 1, com titulo e resumo

disponiveis e trés bases, é o cenario de referéncia quando a omissao de estudos
€ inaceitavel. O Caso 3 apresenta o melhor equilibrio entre revocagéo e precisao,
com F1-score de 73,2%. O Caso 2 revela o teto do sistema quando a fonte de
dados nao fornece resumos, situacdo em que o desempenho é limitado pela in-
formacao disponivel, ndo pelo modelo. Em conjunto, os resultados indicam que a
arquitetura automatiza a triagem com qualidade suficiente para uso pratico, desde
que o pesquisador permaneca responsavel pela validacdo dos casos ambiguos. As
limitagdes que restringem a generalizacdo desses achados sao sistematizadas na

Sec¢do[5.3

4.7 CUSTOS E VIABILIDADE PRATICA

Duas perguntas de ordem pratica ficaram em aberto nos resultados: quanto
custaria trocar o modelo local por um modelo pago acessado via API, e qual é o

custo computacional de executar a ferramenta no formato atual.
A primeira pode ser respondida com uma estimativa de ordem de grandeza

a partir do volume do Caso 1. Na triagem, cada registro consome cerca de 900
tokens de entrada, entre critérios, titulo, resumo e instrucoes, e cerca de 150 de
saida, correspondentes a resposta em JSON. Para os 726 registros unicos do caso,
o total fica em torno de 0,65 milhdo de tokens de entrada e 0,11 milhdo de saida.
Aos precgos praticados em 2026, um modelo econémico como o GPT-40 mini, a
US$ 0,15 por milhdo de tokens de entrada e US$ 0,60 de saida, processaria todo o
Caso 1 por aproximadamente US$ 0,16; um modelo mais robusto como o GPT-40,
a US$ 2,50 e US$ 10,00 por milh&o, custaria cerca de US$ 2,72. Projetada para
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revisdes maiores, a ordem de grandeza gira em torno de US$ 0,23 por mil registros
no modelo econémico e US$ 3,75 por mil no modelo robusto. Em valores absolutos,

portanto, o custo de API é baixo e nao representa, sozinho, um obstaculo a adog¢ao.
Essa economia, contudo, tem contrapartidas. Enviar titulos e resumos a

uma API| externa expde os dados a um servico de terceiros, cria dependéncia de
conexao e da disponibilidade do provedor e introduz um custo recorrente que cresce
com o tamanho da revisdo. A opg¢ao pelo modelo local, neste trabalho, nédo se
deveu ao custo, mas a privacidade dos dados e a independéncia de infraestrutura
externa. A estimativa acima apenas mostra que um pesquisador disposto a aceitar
aquelas contrapartidas trocaria de modelo por um valor modesto e teria acesso ao

desempenho dos modelos maiores.
A segunda pergunta diz respeito ao custo computacional da ferramenta como

ela estd. Esse custo concentra-se na inferéncia local do LLM. O n8n, o parsing e
a deduplicacao sao operacoes de texto leves, que rodam em qualquer maquina co-
mum. O peso estd no modelo de linguagem, que exige memdéria e processamento
proporcionais ao seu porte, e foi esse peso que restringiu a escolha ao 11ama3.2:3b
e obrigou o processamento em lotes no caso de maior volume. Na prética, a ferra-
menta é executavel em um computador pessoal razoavel, sem GPU dedicada, ao
custo de um tempo de processamento maior. Uma maquina com mais memoria
e com GPU comportaria modelos maiores e execugdo mais rapida, sem qualquer
alteragcao na arquitetura proposta.

4.8 EVOLUGAO ITERATIVA DO SISTEMA

Seguindo o ciclo de avaliagdo e aperfeicoamento do DSR (Hevner et al.,
2004), a execugado do Caso 1 revelou trés inconsisténcias, corrigidas antes dos
Casos 2 e 3. A primeira era um filtro de ano hardcoded no né Organizador que so-
brescrevia decisées do LLM e excluia artigos indevidamente; foi removido, ja que os
arquivos sao pré-filtrados por data na exportacao. A segunda era a nao propagacao
do campo de tipo pelo moédulo de limpeza, que fazia livros serem classificados como
incluir; resolveu-se com a fungao normalizarTipo(), que forca excluir para 0s
tipos livro e relatério. A terceira, decorrente da anterior, tratava teses e dissertagées
como livros, apesar de fazerem parte do gabarito do Caso 2; corrigiu-se com um

mapeamento préprio para trabalhos académicos.
As trés correcdes ilustram uma propriedade relevante da arquitetura: a sepa-

racao entre filtragem deterministica e semantica permitiu corrigir cada erro de forma
isolada, sem alterar o comportamento do LLM nem reexecutar o fluxo do inicio, o
que reforga o valor da modularidade como requisito de projeto.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho prop6s e validou uma arquitetura modular de |IA, orquestrada
em torno de um agente cognitivo de triagem e construida sobre a plataforma low-
code n8n, para automatizar a etapa de triagem de estudos primarios em RSLs na
area de Computacao. A validacao foi conduzida em trés estudos de caso com perfis
distintos: replicacdo de uma RSL sobre DevSecOps com base ampla e modo titulo
mais resumo (Caso 1), replicagdo de uma RSL sobre Computacdo Desplugada
em base unica e modo somente-titulo (Caso 2), e uma validagao interna sobre um
dominio livre sem RSL publicada como gabarito (Caso 3).

5.1 SINTESE DOS RESULTADOS

O Caso 1 alcangou revocacao de 88,9% sobre os 54 estudos do gabarito
original e de 98,0% sobre os 49 recuperaveis (excluidos 5 ausentes de todas as
bases), com precisdao de 33,3% e F1-score de 49,7%. A reducéo de esforco ma-
nual situa-se entre 28,4% e 91,0%, conforme o pesquisador reavalie ou aceite as
inclusdes sugeridas pelo sistema. O Caso 2 expbs o teto de desempenho do modo
somente-titulo, imposto pela auséncia estrutural de resumo nas exportagdes do
Google Scholar: revocacao de busca de 84,8% e revocacao de triagem ajustada
de 71,4%. O Caso 3 obteve revocacao de 71,4%, precisao de 75,0% e F1-score
de 73,2% sobre uma amostra de 30 registros, com margem de erro amostral de

aproximadamente +17 pontos percentuais.
As trés questdes de pesquisa foram respondidas de forma afirmativa na dis-

cussao dos resultados: a automacao é viavel em plataforma sem programacao,
reduz o esforco manual do pesquisador e mantém qualidade suficiente para uso
pratico, desde que a validacao dos casos ambiguos permaneca sob responsabili-
dade humana.

5.2 CONTRIBUICOES

A primeira contribui¢cdo € a arquitetura modular orquestrada para triagem au-
tomatizada de RSLs, com médulos especializados e auditaveis (ingestao e normali-
zagao, deduplicacao hibrida, triagem seméantica com um agente de LLM e validagéo
humana) que podem ser adaptados a diferentes protocolos de revisao sem altera-
cao de codigo.

A segunda é o principio de critérios via payload: os critérios de inclusao e
excluséo de cada estudo de caso sao fornecidos ao sistema como dados de entrada
(JSON), nao codificados diretamente no prompt do LLM. Essa separagéo permitiu
executar os trés estudos de caso sobre 0 mesmo fluxo, trocando apenas o conteudo
dos critérios e mantendo toda a I6gica de orquestracao inalterada.
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A terceira é a validagao empirica em multiplos perfis de evidéncia. Diferen-
temente de trabalhos que avaliam sistemas de triagem em um Gnico cenario, esta
pesquisa combinou dois gabaritos externos (RSLs publicadas, com listas de estu-
dos incluidos verificaveis por terceiros) e uma validagao interna com viés decla-
rado e margem de erro quantificada. Essa combinag&o mostra tanto a capacidade

quanto os limites da arquitetura em diferentes condi¢des de rigor.
A quarta é a demonstracdo de viabilidade com modelo local compacto: o

uso do 1lama3.2:3b via Ollama mostra que € possivel atingir revocacao elevada
em ao menos um perfil de triagem sem depender de servicos de API| externos, o
qgue preserva a privacidade dos dados bibliograficos e elimina custos recorrentes
de uso.

5.3 LIMITACOES

Sete limitacbes merecem registro, organizadas por origem.
Duas limitagdes sdo do modelo de linguagem, documentadas de forma con-

sistente nos trés casos: 0 11ama3.2:3b aplica critérios conjuntivos rigidos de forma
mais estrita do que o pretendido, 0 que gera falsos negativos quando o protocolo
exige multiplas condicbes simultaneas (Caso 3); e ndo reconhece de forma con-
fiavel estudos secundarios (surveys e revisdes), 0 que gera falsos positivos nos
Casos 1 e 3. A coluna de confiangca gerada pelo modelo também nao pbde ser
usada como variavel de analise, por colapsar em valores fixos por categoria de

decisao independentemente do caso avaliado.
Uma limitacao € estrutural da fonte de dados, ndo do sistema: o Google

Scholar ndo exporta resumos no formato BibTeX, impondo um teto de revocacao
no Caso 2 que nenhum ajuste de prompt recupera, pois a informagéo necessaria

para a decisao correta nunca chega ao modelo.
Uma limitacao é metodolégica: a validacao do Caso 3 foi conduzida pelo pré-

prio pesquisador, que também definiu a string de busca e os critérios de triagem,
0 que introduz risco de viés de confirmacdo. A amostra de 30 registros sobre uma
populagédo de 259 produz margem de erro de aproximadamente +17 pontos per-
centuais, o que situa os resultados desse caso como indicativos de tendéncia, nao

como estimativa precisa.
Duas limitagdes decorrem da capacidade de hardware da maquina utilizada

no desenvolvimento. A primeira restringiu a escolha do modelo de linguagem: mo-
delos de maior porte, que tendem a apresentar melhor desempenho nas tarefas
de triagem, ndo puderam ser executados localmente por exigirem mais memaria
e capacidade de processamento do que o equipamento disponivel comportava, o
gue motivou a adocao do 11ama3.2:3b, de apenas 3 bilhdes de parametros. A se-
gunda afetou o Caso 1, de maior volume: 0s arquivos precisaram ser processados
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em lotes, pois o conjunto completo excedia a memdria disponivel. Esse proces-
samento em lotes impediu que a deduplicacdo ocorresse dentro do fluxo do n8n,
sobre a totalidade dos registros, de modo que a remogao de duplicatas desse caso
foi realizada ap6s a conclusao do processamento, por um script Python externo
aplicado a planilha consolidada. Além de reduzir a acessibilidade do sistema para
pesquisadores sem conhecimento de programacao, essa solugao externa contraria
parcialmente o requisito de acessibilidade definido anteriormente, e sua integracédo

nativa ao fluxo depende de um ambiente com mais recursos computacionais.
Uma limitagdo é de comparabilidade da replicagédo. O corpus recuperado

em 2026 nao é idéntico ao que |Rajapakse et al. (2021) coletaram em 2020: além
dos trabalhos publicados no intervalo, a indexacao retroativa das bases incorpora
artigos antigos catalogados posteriormente, o que altera a composi¢ao do conjunto
mesmo dentro da janela de anos definida no protocolo original. As métricas do
Caso 1 comparam, portanto, a triagem sobre um corpus mais amplo com um ga-
barito construido sobre um corpus menor. O efeito é assimétrico e atua nos dois
sentidos: a entrada mais ampla favorece a revocacéao, porque reduz a chance de
um estudo do gabarito ficar de fora da busca, e penaliza a precisao, porque acres-
centa registros relevantes para o tema que jamais poderiam constar de um gabarito
fechado em 2020. Parte da precisao de 33,3% observada no Caso 1 decorre dessa
assimetria, e ndo apenas do comportamento do modelo.

5.4 TRABALHOS FUTUROS

Seis direcbes de extensdo sao identificadas a partir das limitagbes e dos

resultados obtidos.
A primeira diregao é a evolugéo para uma arquitetura genuinamente multia-

gente, com a introdugao de um segundo agente de LLM atuando como verificador:
confrontando a decisao do agente de triagem, sobretudo nos casos classificados
como incluir, esse verificador poderia reduzir os falsos positivos que hoje limitam
a preciséo, conforme o padrao de verificagdo cruzada descrito por |Xie et al.|(2025).
Essa extensao transformaria a arquitetura modular atual, orquestrada em torno de
um unico agente cognitivo, no sistema multiagente pleno discutido no referencial

tedrico.
A segunda é a substituicdo por um modelo de maior porte (qwen2.5:7b ou

1lama3.1:8b), para verificar se as trés limitacbes comportamentais documentadas
(colapso de confianga, rigidez em critérios conjuntivos e reconhecimento de estudo

secundario) decorrem do porte do modelo ou do desenho do prompt.
A terceira é a validagédo externa do Caso 3 por um avaliador independente

do pesquisador, com célculo de concordancia inter-avaliador (Cohen’s Kappa), para
reduzir o risco de viés de confirmacao identificado anteriormente.
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A quarta é a medicao do esforco efetivo na etapa M4: registro do tempo
real de triagem humana com e sem o sistema, e da taxa de correcao das suges-
tées pelo pesquisador, para converter a estimativa de reducao de esforco baseada
em volume, apresentada nos resultados, em uma medida de tempo efetivamente

poupado.
A quinta é a integracao nativa da deduplicacdo ao n8n. A incorporacao da

l6gica de deduplicacao hibrida diretamente em nos JavaScript eliminaria a depen-
déncia do script Python externo, tornando o fluxo completo operavel dentro da pla-

taforma low-code sem etapas manuais de pés-processamento.
A sexta é a ampliacédo para outras areas e protocolos de RSL. Os trés casos

deste trabalho pertencem todos a Engenharia de Software e a Ciéncia da Compu-
tacédo, de modo que a generalizagao demonstrada é intra-Computacao. A validagéo
com RSLs de outras grandes areas do conhecimento permitiria avaliar até onde a
arquitetura proposta generaliza para fora da Computacgao, e identificar ajustes ne-
cessarios nos modulos de parsing e normalizagdo para bases ou formatos ainda
néo cobertos.
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