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Abstract:

Within just a few years, Artificial Intelligence (Al) has be-
come one of the most transformative forces in contemporary
science. Its impact reaches far beyond the technological do-
main, extending to how we conduct research, write, validate
results, communicate knowledge, and assess scientific output.
The central question of this reflection is how to integrate Al into
research and scientific publishing without compromising fun-
damental values such as truth, rigour, transparency, accoun-
tability, and fairness.
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Resumo:

A Inteligéncia Artificial (IA) tornou-se, em poucos anos,
uma das forcas mais transformadoras da ciéncia contempo-
réanea. O seu impacto ultrapassa largamente o dominio tecno-
l6gico e estende-se a forma como investigamos, escrevemos,
validamos resultados, comunicamos conhecimento e avalia-
mos a producao cientifica. A questao central desta reflexdo é
como integrar a IA na investigacdo e na publicacao cientifica
sem comprometer valores fundamentais como a verdade, o
rigor, a transparéncia, a responsabilidade e a equidade.

Palavras-chave: Comunicacdo Cientffica; Etica na Inves-
tigacao; Inteligéncia Artificial; Inteligéncia Artificial Generativa;
Ma Conduta Cientifica; Publicagéo.

A IA como Ferramenta Cientifica e Desafio
Académico

A utilizacao da Inteligéncia Artificial (IA) na ciéncia e na aca-
demia tem crescido de forma exponencial (Stokel-Walker &
Van Noorden, 2023)." Hoje, ferramentas baseadas em |A sao
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utilizadas para analisar grandes volumes de dados, apoiar revi-
sOes da literatura, gerar hipdteses, otimizar modelos, escrever
textos, traduzir artigos, resumir documentos e até auxiliar pro-
cessos de reviséo cientifica. Esta realidade cria oportunidades
muito relevantes, mas também levanta problemas éticos, técni-
cos e metodoldgicos que ndo podem ser ignorados.

A lA pode ser definida, de forma simples, como o estudo
da modelacao computacional de fungdes mentais humanas
(Russell & Norvig, 2021).? Esta definigdo ajuda a compreen-
der que a IA ndo € apenas um conjunto de programas sofis-
ticados, mas uma tentativa de representar, automatizar ou
simular capacidades associadas a inteligéncia: reconhecer
padrdes, aprender com exemplos, tomar decisdes, inter-
pretar linguagem, formular respostas e adaptar-se a con-
textos diferentes.

Na pratica, uma forma simples de compreender a IA
€ vé-la como a combinacéo entre dados e algoritmos. Os
dados fornecem a matéria-prima. Os algoritmos extraem re-
gularidades, identificam padroes, aprendem relacdes e pro-
duzem previsdes ou decisdes. Esta visao é particularmente
importante porque mostra que a IA nao surge do vazio. O
seu comportamento depende dos dados com que foi trei-
nada, das arquiteturas utilizadas, dos objetivos definidos e
dos contextos em que é aplicada.

A investigacao cientifica vive hoje um momento de tran-
sicdo. Durante décadas, os investigadores utilizaram es-
sencialmente ferramentas estatisticas, bases de dados
bibliograficas, processadores de texto e software especiali-
zado. Atualmente, os sistemas de IA generativa e os gran-
des modelos de linguagem introduzem uma nova camada
de mediacao entre o investigador e o conhecimento. Estes
sistemas nao apenas processam informacao: produzem
texto, sugerem interpretacdes, organizam argumentos, si-
mulam raciocinios e intervém diretamente no processo de
criacao cientifica.

Esta mudanca obriga a repensar praticas estabelecidas.
O que significa escrever um artigo cientifico com apoio de IA?
Como se deve declarar esse apoio? Até que ponto uma hipé-
tese sugerida por um modelo pode ser considerada original?
Como garantir que os resultados produzidos por sistemas
automaticos sao reprodutiveis? Que responsabilidade tem o
investigador quando utiliza uma ferramenta que pode gerar
informagéo incorreta, enviesada ou néo verificavel?
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Estas perguntas mostram que o problema nao é sim-
plesmente técnico. A questdo central ndo é apenas saber
se a IA funciona bem, mas saber em que condi¢cdes pode
ser usada de forma responsavel, transparente e cientifica-
mente legitima.

Da Aprendizagem Automatica a IA Gene-
rativa

Para compreender os desafios atuais, é necessario come-
car pelos fundamentos. Muitos sistemas de IA modernos as-
sentam em métodos de aprendizagem automatica, nos quais
o sistema aprende a partir de exemplos. Um caso simples € o
da regressao linear: a partir de dados sobre a area de casas
e 0 respetivo preco, um modelo pode aprender uma relacao
aproximada entre essas variaveis e prever o preco de uma
nova casa. O exemplo é simples, mas ilustra uma ideia essen-
cial: o modelo néo é programado com todas as respostas;
aprende uma relacao a partir dos dados.

Este principio esta na base de sistemas muito mais
complexos. Nas redes neuronais artificiais, a aprendizagem
ocorre através da adaptacédo de pesos e parametros. Uma
rede neuronal € um modelo computacional inspirado, de
forma abstrata, no funcionamento do cérebro humano. E
composta por unidades simples, chamadas neurénios ar-
tificiais, organizadas em camadas. Cada neurdnio recebe
valores de entrada, multiplica-os por pesos, soma esses
valores, adiciona um termo de ajustamento chamado viés
e aplica uma fungéo de ativacao. O resultado é transmitido
para a camada seguinte (Goodfellow, et al, 2016).°

Embora esta descricao seja simplificada, ajuda a com-
preender a logica basica da aprendizagem. Os pesos repre-
sentam aquilo que o modelo vai ajustando durante o treino.
No inicio, esses pesos podem ser aleatérios ou pouco in-
formativos. A medida que o modelo processa exemplos e
compara as suas previsdes com as respostas corretas, cal-
cula o erro cometido. Esse erro é depois propagado para
tras através de um processo chamado retropropagacéo,
permitindo ajustar os pesos de forma a reduzir erros futu-
ros. Este ciclo repete-se muitas vezes, por vezes milhdes
ou milhares de milhdes de vezes, até que o modelo adquira
uma capacidade razoavel de generalizacao.

Na IA generativa, as redes neuronais aprendem padrdes
complexos a partir de grandes volumes de dados e utilizam
esses padrdes para criar novos conteldos de forma coe-
rente e contextual. Isto significa que o sistema nao se limita
a classificar, prever ou reconhecer; ele gera texto, imagens,
codigo, musica, resumos, explicacdes e respostas. Esta ca-
pacidade é especialmente relevante no contexto académico
porque aproxima a IA de atividades tradicionalmente huma-
nas: escrever, argumentar, interpretar e explicar.

No entanto, esta capacidade generativa também cria
riscos. Um sistema pode produzir uma resposta fluente,
gramaticalmente correta e aparentemente convincente,
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mas factualmente errada. Pode inventar referéncias, distor-
cer conceitos, omitir limitagdes ou reproduzir preconceitos
presentes nos dados de treino. A fluéncia textual ndo deve,
portanto, ser confundida com verdade cientifica (Bender et
al, 2021).4

Redes Neuronais, Parametros e Conheci-
mento do Modelo

Um dos conceitos centrais para compreender os siste-
mas modernos de IA é o de par@metro. Numa rede neuronal,
0s parametros correspondem essencialmente aos pesos e
vieses que sdo ajustados durante o treino. S&o estes valo-
res que determinam a forma como o modelo transforma en-
tradas em saidas. Quando se diz que um modelo tem 70 mil
milhdes de parametros, significa que possui 70 mil milhdes
de numeros ajustaveis que codificam padrdes aprendidos
durante o treino.

Esta ideia é importante porque ajuda a perceber como o
conhecimento é representado nesses sistemas. O modelo
nao possui conhecimento da mesma forma que uma pes-
soa, hem armazena informagdo como uma base de dados
tradicional. O seu conhecimento esta distribuido por uma
enorme rede de parametros. Por isso, quando responde a
uma pergunta, ndo vai simplesmente procurar uma frase
guardada num ficheiro; gera uma resposta com base nos
padrdes estatisticos e seméanticos que aprendeu.

Isto tem consequéncias importantes. Por um lado, per-
mite uma grande flexibilidade. O modelo consegue respon-
der a perguntas variadas, adaptar-se a estilos diferentes,
resumir textos, traduzir, explicar conceitos e combinar infor-
macao de formas novas. Por outro lado, torna dificil iden-
tificar exatamente por que razdo o modelo produziu uma
determinada resposta. Esta dificuldade esta associada ao
chamado problema da “caixa negra”.

Os sistemas de caixa negra séo sistemas cujo funcio-
namento interno é dificil de compreender ou explicar. O
utilizador observa a entrada e a saida, mas ndo consegue
acompanhar de forma transparente todos os passos que
conduziram a decisdo. Em dominios de baixo risco, isto
pode ser aceitavel. Mas em dominios regulados, como a
medicina, a justica, a administragdo publica ou a avaliacao
cientifica, a opacidade é problematica. A confiangca exige
explicagdo, auditoria e responsabilizagéo.

A Evolucao das Arquiteturas: de MLP a
Transformers

As arquiteturas de redes neuronais evoluiram significa-
tivamente ao longo das Ultimas décadas. As redes MLP, ou
Multilayer Perceptrons, constituem uma das formas mais
classicas de rede neuronal. Sdo compostas por camadas
densamente ligadas, nas quais cada neurdnio de uma ca-
mada se liga aos neurdnios da camada seguinte. Sao Uteis
para muitos problemas, especialmente dados tabulares,
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mas nao tém uma nogéo natural de ordem ou sequéncia.

As redes neuronais recorrentes, conhecidas como
RNNs, introduziram a ideia de memoéria. Em vez de proces-
sarem cada entrada de forma isolada, mantém um estado
oculto que passa de elemento para elemento numa sequén-
cia. Isto tornou-as relevantes para texto, fala e séries tem-
porais. No entanto, as RNNs tinham dificuldades em lidar
com dependéncias longas. Em textos extensos, a informa-
¢ao inicial podia perder-se ao longo do processamento.

As LSTMs, ou Long Short-Term Memory networks, sur-
giram para resolver parcialmente esse problema (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997).% Introduziram uma célula de memo-
ria explicita e mecanismos de controlo, chamados gates,
que regulam que informacéo deve ser mantida, esquecida
ou atualizada (Gers et al, 2000).6 Durante muitos anos, as
LSTMs foram uma arquitetura dominante no processamen-
to de linguagem natural. Ainda assim, continuavam a pro-
cessar sequéncias de forma essencialmente linear, palavra
a palavra, o que limitava a paralelizagéo e dificultava o trata-
mento eficiente de textos muito longos.

A grande mudanca ocorreu em 2017 com a arquitetu-
ra Transformer, apresentada no artigo Attention is All You
Need. O Transformer abandonou a recorréncia e colocou o
mecanismo de atengdo no centro do processamento. Em
vez de processar palavras uma a uma, permite considerar
simultaneamente todas as palavras de uma sequéncia e
aprender quais as relagdes mais relevantes entre elas, inde-
pendentemente da distancia no texto (Vaswani et al, 2017).”

Este avanco foi decisivo para o desenvolvimento dos gran-
des modelos de linguagem. O mecanismo de atencao permi-
te que o modelo identifique relagbes contextuais complexas:
que palavra se relaciona com que conceito, que parte do
texto é mais relevante para uma determinada interpretacao,
que elementos anteriores condicionam a resposta atual. Atra-
vés deste mecanismo, 0s modelos conseguem representar o
contexto de forma mais rica e produzir texto mais coerente.

Num Transformer, cada bloco contém essencialmente
dois componentes principais: 0 mecanismo de atencgao e
uma rede MLP feed-forward. A atencdo utiliza estruturas
designadas por Query, Key, Value e Output. De forma intui-
tiva, a Query representa aquilo que um token procura; a Key
representa aquilo que outros tokens oferecem; a Value con-
tém a informagéo a transmitir; e a projecao de saida reor-
ganiza o resultado. Depois da atengdo, cada token passa
por uma camada MLP, que funciona como uma forma de
memoria associativa.

E relevante notar que, em muitos modelos de grande
escala, uma parte substancial dos parametros se encontra
nas camadas MLP. Isto sugere que grande parte do co-
nhecimento factual e associativo do modelo esté codificado
nessas estruturas. A atencao organiza o contexto e as rela-
¢coes; as camadas MLP armazenam e transformam padrdes
aprendidos durante o treino.
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Grandes Modelos de Linguagem

Os grandes modelos de linguagem, ou LLMs, s&o mode-
los de IA concebidos para compreender e gerar texto seme-
lhante ao humano. S&o treinados com volumes massivos de
texto e possuem, frequentemente, milhares de milhées ou até
bilides de parametros. Aprendem padrdes linguisticos, sinta-
ticos, semanticos e pragmaticos. Com base nesses padroes,
conseguem gerar respostas, resumir documentos, traduzir
textos, explicar conceitos, responder a perguntas, produzir
codigo e auxiliar tarefas de escrita (Brown et al, 2020).8

A sua base tecnolégica é normalmente a arquitetura
Transformer. Os LLMs representam o contexto através de
vetores, mecanismos de atencéo e estados internos. Cada
palavra ou fragmento de palavra € transformado num vetor
num espacgo multidimensional. A partir dai, 0 modelo calcula
relagbes entre tokens e gera a continuagdo mais provavel
ou mais adequada de acordo com o contexto.

Nos ultimos anos, surgiram varios modelos relevantes.
Modelos como Claude, da Anthropic, destacam-se pela ca-
pacidade de seguir instrucdes e produzir respostas longas e
coerentes. Modelos como GPT-40 e 03, da OpenAl, combi-
nam capacidades de raciocinio, linguagem e multimodalida-
de. O Gemini, da Google, tem sido associado a janelas de
contexto longas e integracdo com ecossistemas de infor-
macdao. Llama, da Meta, representa uma linha de modelos
abertos ou semiabertos, com impacto significativo na inves-
tigacdo e desenvolvimento local. O AMALIA, desenvolvido
no contexto portugués, surge como uma aposta estratégica
na lingua portuguesa europeia e na soberania digital.

A importéncia dos LLMs para a ciéncia reside na sua
capacidade de lidar com informacao textual intensiva. A
ciéncia é, em grande medida, uma pratica textual: artigos,
relatérios, protocolos, revisdes, pareceres, propostas, pro-
jetos, atas, comunicacgdes e avaliagdes. Quando um sistema
consegue processar e gerar texto cientifico, passa a inter-
ferir diretamente no ciclo de producao do conhecimento.

Oportunidades da IA na Ciéncia

A |IA oferece oportunidades muito relevantes para a in-
vestigagéo cientifica. Uma das mais evidentes é a automa-
cao parcial da revisdo da literatura. A quantidade de artigos
publicados anualmente tornou-se dificil de acompanhar.
Ferramentas baseadas em |IA podem ajudar a identificar
trabalhos relevantes, agrupar temas, resumir contributos,
comparar abordagens e detectar lacunas. Isto nao substitui
a leitura critica do investigador, mas pode acelerar a fase
exploratéria e tornar o processo mais sistematico.

Outra oportunidade é a geracao de hipdteses a partir de
grandes volumes de dados. Em areas como medicina, bio-
logia, ciéncias sociais, engenharia, economia ou ambiente,
existem bases de dados cada vez maiores e mais heterogé-
neas. A |IA pode identificar correlagdes, padrbes emergen-
tes ou relagdes nao triviais que escapariam a uma analise



manual. A partir dal, o investigador pode formular hipote-
ses, desenhar experiéncias e validar resultados.

A escrita assistida é também uma area de impacto ime-
diato. A IA pode apoiar a organizacao de ideias, a melho-
ria da clareza textual, a traducao, a adaptacao do estilo, a
criacéo de resumos, a revisdo gramatical e a preparagao de
versdes para publicos diferentes. Para investigadores que
escrevem em inglés como segunda lingua, estas ferramen-
tas podem reduzir desigualdades comunicativas e melhorar
a qualidade formal dos textos.

A |IA pode ainda apoiar a analise estatistica, a otimizagao
de modelos, a programagéo, a depuragéo de codigo, a cons-
trucao de graficos e a interpretacéo de resultados. Em muitos
casos, atua como um assistente técnico que acelera tarefas
repetitivas ou ajuda a ultrapassar barreiras de especializagao.

Contudo, estas oportunidades n&o eliminam a responsa-
bilidade do investigador. Pelo contrario, aumentam a neces-
sidade de supervisao critica. A IA pode sugerir caminhos,
mas nao deve substituir o juizo cientifico. Pode propor uma
hipétese, mas nao a valida. Pode resumir um artigo, mas
pode omitir aspectos importantes. Pode gerar codigo, mas
esse codigo pode conter erros. Pode formular uma explica-
¢ao, mas essa explicacdo pode ser superficial ou incorreta.

Desafios Metodolégicos

Os desafios metodoldgicos séo talvez os mais criticos
para a integridade cientifica. O primeiro € o problema da
caixa negra. Quando um sistema produz uma classifica¢ao,
uma previsao, uma recomendacao ou um texto, pode ser
dificil compreender o processo interno que levou a esse re-
sultado. Isto é particularmente problematico quando a IA é
usada para apoiar decisdes cientificas, clinicas ou juridicas.

O segundo desafio é o viés dos dados de treino. Os
modelos aprendem com dados historicos. Se esses dados
contém erros, desigualdades, preconceitos ou lacunas, o
modelo pode reproduzi-los ou amplifica-los. Por exemplo,
um sistema treinado com literatura cientifica dominante
pode subvalorizar areas menos representadas, paises peri-
féricos, linguas minoritarias ou abordagens alternativas. No
contexto da publicagao cientifica, isto pode reforgar assi-
metrias ja existentes.

O terceiro desafio é a reprodutibilidade. A ciéncia depende
da possibilidade de repetir procedimentos e verificar resulta-
dos. Quando se utiliza IA, especialmente sistemas proprieta-
rios € modelos em constante atualizagéo, a reprodutibilidade
torna-se mais dificil. O mesmo pedido feito em momentos di-
ferentes pode produzir respostas distintas. O modelo pode ter
sido atualizado. A configuragéo pode nao ser conhecida. Os
dados de treino podem ser inacessiveis. Os parametros inter-
nos sdo normalmente impossiveis de inspecionar.

O quarto desafio é a ocorréncia de falsos positivos e
falsos negativos em analises automatizadas. Um sistema
pode identificar erradamente uma relacdo estatistica como
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relevante, ignorar uma relagdo importante, classificar in-
corretamente documentos ou gerar interpretacbes nao
suportadas pelos dados. Se o investigador aceitar esses
resultados sem validagédo, o erro pode entrar no processo
cientifico e contaminar conclusoes.

Estes desafios mostram que a IA deve ser integrada
com protocolos claros. E necessario registar que ferramen-
tas foram usadas, em que fases, com que versdes, com
que parametros, para que objetivos e com que tipo de vali-
dagdo humana. Sem esta documentacao, o uso de IA pode
comprometer a rastreabilidade cientifica.

Desafios Eticos

Os desafios éticos sao igualmente profundos. Um dos pri-
meiros é a autoria. Se uma ferramenta de IA contribui para a
redag&o de um artigo, quem é o autor? A maioria das posigoes
editoriais rejeita a possibilidade de atribuir autoria a sistemas de
IA, porque estes ndo podem assumir responsabilidade cientifi-
ca, responder por erros ou comprometer-se com a integridade
do trabalho (Andrade et al, 2007).° Ainda assim, quando a con-
tribuicdo da IA é significativa, deve ser declarada.

A questao do plagio também se torna mais complexa. A 1A
pode gerar texto original no sentido de nao copiar diretamen-
te uma fonte especifica, mas esse texto resulta de padroes
aprendidos a partir de obras existentes. Pode ainda reprodu-
zir frases, ideias ou estruturas sem atribuicao clara. O risco
nao é apenas copiar texto, mas produzir uma aparéncia de
originalidade sem verdadeira contribui¢ao intelectual.

Outro problema ¢ a integridade cientifica. A IA pode ser
usada de forma antiética para gerar resultados falsos, fa-
bricar dados, criar citagdes inexistentes, produzir revisdes
superficiais, manipular imagens ou multiplicar publicacoes
de baixa qualidade. A facilidade de producao textual pode
contribuir para 0 aumento de praticas questionaveis, como
artigos redundantes, submissdes massivas ou revisdes au-
tomaticas sem profundidade.

Existe ainda a questao da desigualdade de acesso. Nem
todos os investigadores tém acesso as mesmas ferramen-
tas, aos mesmos modelos, as mesmas infraestruturas com-
putacionais ou as mesmas versdes pagas. Isto pode criar
novas assimetrias entre instituicoes, paises e areas cien-
tificas. A IA pode democratizar certas capacidades, mas
também pode aprofundar desigualdades se o acesso for
determinado por recursos econémicos.

A privacidade e a protecao de dados s&o igualmente
centrais. Em muitos dominios, especialmente saude, justi-
¢a, educagao e administragdo publica, os dados séo sen-
siveis. A utilizacdo de ferramentas externas pode implicar o
envio de informacao para servidores fora do controlo ins-
titucional. A justificagéo ética para recolher e usar dados
deve estar associada ao beneficio das pessoas, a minimi-
zacao de riscos e ao respeito por direitos fundamentais. A
estes desafios acresce a dificuldade do machine unlearning:
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a capacidade de fazer um modelo esquecer dados especifi-
cos apos o treino permanece um problema em aberto, sem
garantias de remocao verificavel nem métodos auditaveis, o
que coloca em tenséo direta o direito ao esquecimento pre-
visto no RGPD com a arquitetura dos atuais grandes mode-
los de linguagem (Bourtoule et al, 2021).1°

Usos Eticos e Antiéticos da IA

Uma forma préatica de enquadrar a questéo ética é dis-
tinguir entre usos aceitaveis e usos problematicos. Na es-
crita, é eticamente aceitavel utilizar IA para discutir ideias,
melhorar gramatica, clarificar frases ou adaptar linguagem.
Ja é problematico usar IA para gerar integralmente um livro,
artigo ou relatério e apresenta-lo como trabalho humano
original sem declaragéo.

Na programacgéo, € aceitavel usar IA para encontrar
erros, explicar cédigo, sugerir melhorias ou acelerar tarefas
técnicas. E antiético e potencialmente criminoso utiliza-la
para criar malware, explorar vulnerabilidades ou automati-
zar ataques.

Na investigacado, pode ser Util usar IA para resumir tex-
tos, organizar bibliografia, identificar temas ou apoiar a ana-
lise exploratéria. Mas é claramente antiético utiliza-la para
criar citacdes falsas, inventar resultados, fabricar revisdes
ou simular conhecimento inexistente.

A tecnologia, em si mesma, pode ser considerada neu-
tra em termos instrumentais. Mas o uso da tecnologia € dos
dados nunca é neutro. As decisdes sobre objetivos, dados,
contextos, interpretacdo e consequéncias sdo humanas e
institucionais. Por isso, a responsabilidade ndo desaparece
com a automatizagéo. Pelo contrario, torna-se mais distri-
buida e exige mecanismos mais claros de governagao, in-
cluindo abordagens formais para a tomada de decisao ética
em sistemas de IA (Machado et al, 2024)."!

Ha ainda uma dimenséo que merece particular atencao.
Durante séculos, cada nova ferramenta, da imprensa ao
computador, passando pelos motores de busca, alargou as
capacidades cognitivas humanas. Com os grandes mode-
los de linguagem, observa-se, pela primeira vez, uma pos-
sivel inversdo desta trajetéria: muitos utilizadores deixam
de querer compreender como se resolvem os problemas e
passam a exigir apenas as solucdes. O processo de racio-
cinio, antes parte essencial da formacgao intelectual, corre o
risco de ser delegado a maquina, com consequéncias ainda
mal compreendidas para a aprendizagem, a autonomia criti-
ca e a propria pratica cientifica. Pela primeira vez na histéria
recente, a tecnologia pode estar a reduzir, e ndo a ampliar,
a inteligéncia humana.

IA e Publicacao Cientifica

A publicacao cientifica enfrenta desafios especificos.
Um deles ¢ a dificuldade em identificar textos gerados por
IA. Os detetores automaticos de texto gerado por IA sdo
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imperfeitos. Podem produzir falsos positivos, acusando in-
justamente autores humanos, especialmente n&o nativos de
inglés. Também podem produzir falsos negativos, deixando
passar textos gerados ou fortemente assistidos por IA.

Outro desafio é a falta de normalizacdo das orientacdes
editoriais. Algumas revistas exigem declaracao explicita do
uso de |A. Outras proibem IA como coautora (Nature Edito-
rial, 2023)."? Algumas aceitam o uso para revisao linguistica,
mas nao para geragao de conteudo cientifico. Outras ainda
estéo a desenvolver politicas. Esta diversidade cria incerte-
za para autores, revisores e editores.

O processo de revisdo por pares também é afetado.
Um revisor pode usar IA para resumir um artigo ou apoiar
a formulacdo de comentarios. Mas pode também delegar
indevidamente a avaliacdo, expondo material confidencial
a ferramentas externas ou produzindo revisdes genéricas.
Além disso, a reviséo por pares pode nao ser suficiente para
detetar fraude automatizada, citacées inventadas ou mani-
pulagéo de resultados.

Existe o risco de normalizacdo de praticas questiona-
veis. Se a producao cientifica se tornar demasiado depen-
dente da geracado automatica de texto, pode aumentar a
quantidade de publicagdes sem correspondente aumento
de conhecimento. A pressao para publicar, combinada com
ferramentas capazes de gerar rapidamente manuscritos,
pode agravar problemas ja existentes no sistema cientifico.

Neste contexto, as revistas e conferéncias terdo de de-
senvolver politicas mais claras. Essas politicas devem indi-
car quando a |A pode ser usada, como deve ser declarada,
que responsabilidades permanecem nos autores e que limi-
tes se aplicam a revisdo, a andlise de dados e a produg¢ao
de conteudo.

Caminhos Possiveis: Transparéncia, For-
macao e Politicas Institucionais

A resposta aos desafios da IA nao deve ser a sua rejei-
cao pura e simples. A IA é uma ferramenta poderosa e veio
para ficar. O verdadeiro desafio é integra-la de forma ética,
critica e metodologicamente sdlida.

O primeiro caminho é a transparéncia. Os autores
devem declarar quando e como utilizaram IA. A declara-
¢do deve ser suficientemente especifica: ndo basta dizer
que “foi usada IA”. E importante indicar se foi usada para
traducao, reviséo linguistica, resumo da literatura, geragéo
de codigo, andlise estatistica, formulagéo de hipdteses ou
apoio a escrita.

O segundo caminho é a educacgao cientifica. Investi-
gadores, estudantes, revisores e editores precisam de for-
macao sobre as capacidades e limitacdes da IA. Devem
compreender conceitos como alucinacao, viés, explicabi-
lidade, privacidade, autoria, propriedade intelectual e re-
produtibilidade. A literacia em |A deve tornar-se parte da
formacao cientifica.



O terceiro caminho é a colaboracéo interdisciplinar. Os
problemas colocados pela IA n&o pertencem apenas a in-
formatica. Envolvem ética, direito, ciéncia da informacéo,
sociologia da ciéncia, medicina, educagao, gestdo e politi-
cas publicas. A construcao de boas praticas exige dialogo
entre areas.

O quarto caminho é a criagéo de politicas institucionais
claras. Universidades, centros de investigacdo, revistas e
agéncias de financiamento devem definir orientagdes consis-
tentes. Essas orientagcdes devem evitar tanto a permissivida-
de acritica como a proibigéo irrealista, alinhando-se com os
quadros regulatérios europeus (Parlamento Europeu & Con-
selho da Unido Europeia, 2024)." O objetivo deve ser promo-
ver 0 uso responsavel, documentado e auditavel da IA.

Explicabilidade e XAl como Requisito
Fundamental

A A Explicavel, ou XAl, deve ser considerada um requisi-
to central, especialmente em dominios regulados (Doshi-Velez,
Kim, 2017)."* A explicabilidade procura tornar os sistemas de
IA mais compreensiveis, permitindo perceber por que razao um
determinado conteudo foi gerado, que fatores influenciaram
uma decisao ou que dados sustentaram uma recomendacao.

No contexto da IA generativa, a XAl é importante para
distinguir inferéncia de extrapolacdo. Um modelo pode inferir
algo razoavel a partir do contexto, mas também pode extra-
polar para além da evidéncia disponivel. Sem mecanismos
de explicagao, o utilizador pode nao perceber onde termina
a informagéo suportada e onde comeca a especulacéao (Gala
et al, 2026)."®

A XAl também € essencial para detetar enviesamentos
e erros. Se um sistema recomenda uma decis&o, classifica
um artigo, resume um processo clinico ou interpreta um do-
cumento juridico, é necessario saber que elementos foram
considerados. A explicabilidade permite auditoria, respon-
sabilizag&o e correcao.

Em dominios como medicina e justica, a explicabilidade
ndo é apenas desejavel: € uma condicao de legitimidade.
Uma deciséo apoiada por IA pode afetar direitos, tratamen-
tos, diagndsticos, liberdade, reputagdo ou acesso a recur-
sos. Nesses casos, ndo basta que o sistema tenha bom
desempenho estatistico. E necessario que a decisdo seja
compreensivel, contestavel e auditavel.

Na investigagéo cientifica, a XAl também é relevante. Se
um sistema apoia a geragéo de hipéteses, a selecéo de va-
riaveis, a interpretacao de resultados ou a revisdo da litera-
tura, deve ser possivel compreender o seu contributo. Caso
contrério, a IA torna-se uma autoridade opaca, substituindo a
argumentacgéao cientifica por uma aparéncia de competéncia.

AMALIA e a Soberania Linguistica
Um ponto particularmente importante é a questéao da lin-
gua e da soberania digital. A maioria dos grandes modelos
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de linguagem foi treinada predominantemente em inglés e
reflete contextos culturais, juridicos e institucionais forte-
mente associados ao mundo angléfono. Isto cria desafios
para linguas como o portugués europeu.

O desenvolvimento de modelos como o AMALIA, orienta-
dos para a lingua portuguesa e para o contexto europeu, tem
relevancia estratégica. Um modelo soberano em portugués
pode oferecer melhor alinhamento linguistico e cultural, maior
adequacao a terminologia institucional, melhor tratamento da
linguagem juridica e administrativa, e maior compatibilidade
com quadros legais e éticos europeus (Gala et al, 2026).'°

A frase de Fernando Pessoa: “A minha patria é a lingua
portuguesa”, ganha aqui um significado tecnoldgico. A lin-
gua ndo é apenas um meio de comunicagcédo; é também
uma infraestrutura cultural, cientifica e institucional. Se a IA
passa a mediar 0 acesso ao conhecimento, a administra-
cdo, a educacao e a justica, entdo a capacidade de de-
senvolver modelos adequados a lingua portuguesa torna-se
uma questao de autonomia.

Esta autonomia ndo deve ser entendida como isolamen-
to. Trata-se antes de garantir que os sistemas utilizados em
contextos nacionais e europeus respeitam especificidades
linguisticas, valores legais, normas éticas e necessidades
institucionais. A soberania digital implica capacidade cienti-
fica, tecnoldgica e politica para desenvolver, adaptar, audi-
tar e governar modelos de IA.

Importa também considerar a sustentabilidade da IA,
ndo apenas do ponto de vista técnico, mas também am-
biental, econémico e geopolitico. O treino de modelos de
grande escala exige enormes volumes de dados, infraes-
truturas computacionais muito dispendiosas e um consumo
energético elevado, com impacto ambiental significativo.
Esta realidade levanta questdes éticas sobre a proporciona-
lidade entre os beneficios obtidos e os recursos consumi-
dos, sobretudo quando muitos destes modelos sdo usados
para fins comerciais, de entretenimento ou de automatiza-
cao de tarefas de baixo valor social.

Além disso, a concentracao destas tecnologias num pe-
queno numero de grandes empresas e paises tecnologica-
mente avancados cria formas de dependéncia. Os paises
com menor capacidade economica ou infraestrutural tém
maior dificuldade em desenvolver, treinar ou adaptar os
seus proprios modelos, ficando dependentes de platafor-
mas externas, de linguas dominantes, de valores culturais
incorporados nos dados de treino e de condicdes comer-
ciais impostas por terceiros. Esta dependéncia limita a sua
soberania digital, a autonomia cientifica e tecnoldgica, e até
a capacidade de definir politicas publicas independentes
em areas como educacgao, saude, justica, administracéo
publica, defesa e seguranca.

Assim, a discussao sobre A deve incluir ndo s6 a inova-
cao e a eficiéncia, mas também a justica no acesso, a sus-
tentabilidade energética, a diversidade linguistica e cultural,
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e a capacidade dos Estados e das comunidades desenvol-
verem solucbes adequadas aos seus proprios contextos.
Uma IA verdadeiramente democratica deve ser ambiental-
mente responsavel, tecnicamente acessivel e socialmente
plural, evitando que a transformacéo digital aprofunde desi-
gualdades globais ja existentes.

Modelos Locais e Privacidade

Outra resposta importante aos desafios da IA é a uti-
lizacgdo de modelos locais. Ferramentas como o Ollama
permitem executar modelos de linguagem diretamente no
computador do utilizador, sem enviar dados para servidores
externos. Isto é particularmente relevante para documentos
académicos sensiveis, dados clinicos, pareceres confiden-
ciais, propostas de investigacédo, processos administrativos
ou materiais sujeitos a confidencialidade.

A utilizagéo local oferece varias vantagens. Em primeiro
lugar, reforga a privacidade, porque os dados ndo saem do
computador. Em segundo lugar, permite trabalhar sem liga-
Géo a internet. Em terceiro lugar, da maior controlo sobre o
ambiente de execucao. Modelos como Llama, Mistral, Deep-
Seek-R1 ou Qwen podem ser utilizados localmente, embora
com limitagdes dependentes da capacidade do hardware.

Naturalmente, os modelos locais nem sempre tém o de-
sempenho dos maiores modelos comerciais. Podem exigir
memoria significativa, por exemplo, 16 GB de RAM como
requisito pratico minimo para modelos razoavelmente bons.
Ainda assim, em muitos contextos, a troca entre desempe-
nho e privacidade pode justificar a utilizac&o local.

Para instituicbes académicas, esta possibilidade é espe-
cialmente interessante. Permite criar ambientes controlados
para uso de IA em investigacéo, ensino e administracéo,
reduzindo riscos de exposicdo de dados. Pode também
apoiar politicas institucionais de IA responsavel, em que
certos tipos de documentos sé devem ser processados em
infraestruturas locais ou certificadas.

Ciéncia, Responsabilidade e Futuro da
Publicacao

A |A obriga a ciéncia a confrontar algumas das suas ten-
sdes internas. A publicacéo cientifica ja enfrentava problemas
antes da IA: pressao para publicar, métricas excessivas, revi-
S&0 por pares sobrecarregada, desigualdades linguisticas, as-
simetrias de financiamento e praticas questionaveis. A IA ndo
cria todos estes problemas, mas pode amplifica-los.

Ao mesmo tempo, a IA pode ser parte da solucao. Pode
ajudar a detetar inconsisténcias, melhorar revisdes, apoiar in-
vestigadores com menos recursos linguisticos, acelerar anali-
ses complexas, promover acesso ao conhecimento e facilitar
a colaboracéo. O seu impacto dependera das regras, praticas
e valores que orientarem a sua utilizagéo.

A questdo fundamental é preservar os valores cientifi-
cos. A verdade continua a exigir validagdo. O rigor continua
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a exigir método. A transparéncia continua a exigir declara-
¢ao de processos. A equidade continua a exigir atencao as
desigualdades. A responsabilidade continua a pertencer aos
investigadores, as instituigbes e as comunidades cientificas.
A |IA n&o deve ser tratada como autor moral, nem como
substituto do pensamento critico. Deve ser vista como ins-
trumento poderoso, capaz de ampliar capacidades huma-
nas, mas também de introduzir riscos. A boa ciéncia nao sera
aquela que rejeita todas as ferramentas de IA, nem aquela
que as aceita sem critica. Sera aquela que as utiliza com
consciéncia, documentacao, validagao e responsabilidade.

Conclusao

A A representa uma oportunidade extraordinaria para
a investigacao cientifica e para a publicacado académica.
Pode acelerar revisdes da literatura, apoiar a escrita, sugerir
hipéteses, analisar dados, melhorar tradugdes, automatizar
tarefas e facilitar o acesso ao conhecimento. Contudo, essa
oportunidade vem acompanhada de desafios metodoldgi-
cos, éticos e institucionais significativos.

Entre os principais riscos encontram-se a opacidade dos
modelos, 0s vieses dos dados, a dificuldade de reprodutibilida-
de, as alucinacdes, a fabricagcao de referéncias, a autoria am-
bigua, a desigualdade de acesso, a violagcdo de privacidade e
a normalizacao de praticas cientificas frageis. Estes riscos ndo
justificam a rejeicao da IA, mas exigem uma resposta madura.

Essa resposta deve assentar em transparéncia, litera-
cia, explicabilidade, politicas claras, supervisdo humana e
responsabilidade institucional. A XAl deve ser vista como
requisito fundamental, sobretudo em dominios regulados.
Modelos soberanos, como o AMALIA, e modelos locais,
executados em ambientes controlados, podem desempe-
nhar um papel estratégico na protecao da lingua, da priva-
cidade e da autonomia cientifica.

O desafio, portanto, ndo € evitar a IA. O desafio é integra-
-la eticamente e criticamente, garantindo que os valores fun-
damentais da ciéncia permanegam no centro do processo:
verdade, rigor, transparéncia, responsabilidade e equidade. A
IA pode transformar a investigacéo e a publicacéo cientifica,
mas essa transformacgéo so sera positiva se for acompanhada
por uma cultura cientifica capaz de questionar, auditar e go-
vernar as suas proprias ferramentas.

Ethical Disclosures

Conflicts of Interest: The authors have no conflicts of interest to declare.
Financial Support: This work has not received any contribution grant or
scholarship.

Provenance and Peer Review: Commissioned; without external peer re-
view.

Responsabilidades Eticas
Conflitos de Interesse: Os autores declaram a inexisténcia de conflitos
de interesse.



Apoio Financeiro: Este trabalho ndo recebeu qualquer subsidio, bolsa ou
financiamento.

Proveniéncia e Revisdo por Pares: Solicitado; sem revisdo externa por
pares.

© 2026 Sociedade Portuguesa de Medicina Interna. This is an open-ac-
cess article under the CC BY-NC 4.0. Re-use permitted under CC BY-NC
4.0. No commercial re-use.

© 2026 Sociedade Portuguesa de Medicina Interna. Este € um artigo de
acesso aberto sob a licengca CC BY-NC 4.0. Reutilizagao permitida de
acordo com CC BY-NC 4.0. Nenhuma reutilizagc&o comercial.

Correspondence / Correspondéncia:

José Machado - jmac@di.uminho.pt

Escola de Engenharia — Universidade do Minho, Campus de Azurém
4800-058 Guimaraes, Braga, Portugal

Recebido / Recelved: 03/06/2026
Aceite / Accepted: 12/06/2026
Publicado / Published: ahead of print: 06/07/2026

REFERENCIAS

1. Stokel-Walker C, Van Noorden R. What ChatGPT and generative Al mean
for science. Nature. 2023;614:214-6. doi: 10.1038/d41586-023-00340-6.

2. Russell S, Norvig P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 4.2 ed.
Yorkshire: Pearson; 2021.

3. Goodfellow |, Bengio VY, Courville A. Deep Learning. Massachusetts:MIT
Press;2016.

4. Bender EM, Gebru T, McMillan-Major A, Shmitchell S. On the dangers of
stochastic parrots: Can language models be too big? In: Proceedings of
the 2021 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency.
p. 610-23.

PONTOS DE VISTA

5. Hochreiter S, Schmidhuber J. Long short-term memory. Neural Computa-
tion. 1997;9:1735-80.

6.  Gers FA, Schmidhuber J, Cummins F. Learning to forget: Continual predic-
tion with LSTM. Neural Computation. 2000;12:2451-71.

7. Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, Uszkoreit J, Jones L, Gomez AN, et
al. Attention is all you need. Adv Neural Informat Process Syst. 2017;
30:5998-6008.

8. Brown TB, Mann B, Ryder N, Subbiah M, Kaplan J, Dhariwal P, et al. Lan-
guage models are few-shot learners. Adv Neural Informat Process Syst.
2020;33:1877-901.

9. Andrade F, Novais P, Machado J, Neves J. Contracting agents: Legal per-
sonality and representation. Artif Intell Law. 2007;15.

10. Bourtoule L, Chandrasekaran V, Choquette-Choo CA, Jia H, Travers A,
Zhang B, et al. Machine unlearning. In: 2021 IEEE Symposium on Security
and Privacy (SP). P. 141-59.

11. Machado J, Sousa R, Peixoto H, Abelha A. Ethical Decision-Making in Ar-
tificial Intelligence: A Logic Programming Approach. Al. 2024; 5:2707-24.
doi: 10.3390/2i5040130

12. Tools such as ChatGPT threaten transparent science; here are our ground rules
for their use. Nature. 2023;613:612. doi: 10.1038/d41586-023-00191-1.

13. Parlamento Europeu & Conselho da Uniao Europeia. Regulamento (UE)
2024/1689 do Parlamento Europeu e do Conselho, de 13 de junho de
2024, que estabelece regras harmonizadas em matéria de inteligéncia ar-
tificial (Regulamento da Inteligéncia Artificial). J Ofic Unido Europeia: 2024;
L1689.

14. Doshi-Velez F, Kim B. Towards a rigorous science of interpretable machine
learning. arXiv preprint arXiv, 2017:1702.08608.

15. Gala A, Marcondes F, Rodrigues M, Machado J, Novais P. Semiotic abla-
tion as an interface-level XAl method for analyzing generative uncertainty
in large language models. In: Proceedings of the 4th World Conference
on eXplainable Artificial Intelligence (XAl 2026). Lecture Notes Comput Sci.
2026 (in press).

16. Gala A, Marcondes F, Machado J, Novais P. Designing a local RAG-based
intelligent tutoring system for domain-specific education. In: Proceedings
of the 39th International Conference on Industrial, Engineering and Other
Applications of Applied Intelligent Systems (IEA/AIE 2026). IEEE. 2026 (in
press).

PUBLICAGAO TRIMESTRAL XX
VOL.34 | N.°X | XXX/XXX 2026




