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RESUMO 

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO GERENCIAMENTO DE PROJETOS: UMA REVISÃO 

BIBLIOMÉTRICA ENTRE OS ANOS DE 2020 E 2024 

Este trabalho abordou o impacto da Inteligência Artificial (IA) no Gerenciamento de Projetos, 

enfatizando suas principais vantagens, desafios e implicações. No contexto atual de 

avanços tecnológicos acelerados, as organizações precisam se adaptar para sustentar sua 

competitividade. Com base em uma análise bibliométrica das plataformas Web of Science 

e Scopus, o estudo investiga o uso de métodos de IA, como previsão de prazos e custos, 

automação de tarefas, alocação de recursos e análise de dados complexos. Os resultados 

destacam que a incorporação da IA favorece decisões mais assertivas, colaborações mais 

eficazes e maior eficiência operacional. Contudo, obstáculos como custos elevados e 

resistências culturais ainda limitam sua aplicação. Ao mapear tendências e oferecer uma 

perspectiva crítica sobre o uso da IA, este trabalho amplia o entendimento acadêmico sobre 

suas possibilidades no campo da gestão de projetos. 

 

Palavras-chave: Inteligência Artificial (IA); Gerenciamento de Projetos; Inovação; 

Tecnologias Emergentes; Análise Bibliométrica. 
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ABSTRACT 

ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN PROJECT MANAGEMENT: A BIBLIOMETRIC REVIEW 

BETWEEN THE YEARS 2020 AND 2024 

 

This Undergraduate Thesis examines the impact of Artificial Intelligence (AI) on Project 

Management, emphasizing its main advantages, challenges, and implications. In today’s 

context of rapid technological advancements, organizations face the need to adapt to 

sustain their competitiveness. Based on a bibliometric analysis of the Web of Science and 

Scopus databases, the study explores the application of AI methods such as deadline and 

cost forecasting, task automation, resource allocation, and complex data analysis. The 

findings highlight that integrating AI enhances decision-making accuracy, fosters more 

effective collaboration, and boosts operational efficiency. However, obstacles such as high 

implementation costs and cultural resistance still limit its adoption. By mapping trends and 

offering a critical perspective on AI’s potential, this research contributes to academic 

understanding of its possibilities within the field of project management. 

 

Key-words: Artificial Intelligence (AI); Project Management; Innovation; Bibliometric 

Analysis; Emerging Technologies. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

Os avanços tecnológicos permeiam todos os segmentos da Economia e do 

conhecimento, tornando tarefas cotidianas mais eficazes ou mesmo completamente 

automatizadas, independentemente de sua complexidade. Nesse cenário, a ascensão da 

Tecnologia da Informação impulsiona a sociedade e as organizações que a compõem a 

engajarem-se em um constante processo de aprendizado e adaptação, especialmente em 

um contexto caracterizado pelo conceito de mundo BANI.  

O conceito de mundo BANI foi proposto pelo antropólogo e futurista Jamais Cascio 

em 2018 (Cascio, 2020). O autor descreve um ambiente global marcado pela fragilidade 

(Brittle), ansiedade (Anxious), não-linearidade (Nonlinear) e incompreensibilidade 

(Incomprehensible), onde mudanças rápidas e eventos imprevisíveis desafiam 

organizações a responderem com agilidade e precisão. Nesse cenário, a capacidade de 

adaptação e o uso de tecnologias avançadas, como a Inteligência Artificial (IA), tornam-se 

imperativas para garantir competitividade e sustentabilidade. 

 A ideia de mundo BANI é considera uma evolução do mundo VUCA (sigla em inglês 

para volátil, incerto, complexo e ambíguo) descrevia o cenário pós Guerra Fria, 

caracterizado por mudanças rápidas e imprevisíveis, O Mundo BANI reflete as 

complexidades e desafios mais recentes, especialmente evidenciados durante a pandemia 

de COVID-19 (Cascio, 2020). Tal transição destaca a crescente fragilidade das estruturas, 

a ansiedade generalizada, a não linearidade dos eventos e a dificuldade de compreensão 

diante de um ambiente cada vez mais caótico. 

 No contexto de um mundo BANI a IA surge como uma ferramenta essencial para 

permitir às organizações lidarem com essas complexidades. A IA sugere soluções para 

ampliar a resiliência, minimizar o sentimento de ansiedade com predições de alta qualidade, 

interpretar padrões de comportamento de caráter não linear e tornar o incompreensível 

compreensível, permitindo às empresas ajustarem-se e prosperarem em um contexto de 

contínua transformação. 

A concepção de IA, inicialmente formulada pelo cientista da computação John 

McCarthy como "a ciência e a engenharia de criar máquinas inteligentes" (McCarthy, 2007, 

p. 02), está cada vez mais presente no mundo organizacional, podendo contribuir para 
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aumentar a eficiência operacional, melhorar a tomada de decisão, reduzir custos, 

personalizar experiências e incrementar a produtividade.  

Essas capacidades têm se mostrado estimadas, especialmente no campo do 

Gerenciamento de Projetos, que exige precisão, flexibilidade e estratégias robustas para 

enfrentar as constantes transformações do ambiente. A IA, como um campo da Ciência da 

Computação, dedica-se ao desenvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas 

anteriormente exclusivas dos humanos. Esses sistemas podem aprender com dados, 

identificar padrões e tomar decisões em diferentes níveis de complexidade, características 

que os tornam uma ferramenta estratégica para otimizar processos organizacionais. 

No contexto da Gestão de Projetos, a IA pode ser aplicada de diversas maneiras, 

como na previsão e otimização de prazos, custos e recursos, na identificação de riscos, na 

automação de tarefas rotineiras, na alocação eficiente de equipes e na análise de grandes 

volumes de dados para embasar decisões estratégicas. Além disso, pode contribuir para a 

melhoria da comunicação e colaboração entre membros da equipe, bem como para a 

identificação de tendências e oportunidades. Isso resulta em uma gestão mais eficiente, 

precisa e adaptável às demandas em constante evolução.  

Por outro lado, a Gestão de Projetos refere-se ao processo de liderar e coordenar as 

atividades de uma equipe com o objetivo de alcançar uma meta comum dentro de prazos 

e orçamentos pré-estabelecidos. Segundo o Project Management Institute (PMI), ela 

envolve a "aplicação de conhecimentos, habilidades, ferramentas e técnicas às atividades 

de um projeto para atender aos requisitos pré-estabelecidos." 

Nesse sentido, a integração de ferramentas de IA à Gestão de Projetos torna-se uma 

possibilidade de solução estratégica para profissionais da área, permitindo a condução de 

projetos com maior eficiência e capacidade de adaptação às demandas emergentes. Assim, 

o problema central desta pesquisa é investigar: De que forma a IA pode contribuir para 

a Gestão de Projetos nas organizações? A resposta a essa questão busca fornecer 

contribuições para entender como as organizações podem otimizar processos e enfrentar 

os desafios de um ambiente cada vez mais dinâmico e complexo. 
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OBJETIVOS 

 

1.1.1 OBJETIVO GERAL 

 

Para evidenciar e aprofundar a presente pesquisa, foi utilizada como pergunta 

norteadora de pesquisa “Quais são as principais aplicações, benefícios e desafios da 

adoção da IA na Gestão de Projetos?”. O autor define como objetivo geral analisar os 

estudos acadêmicos relacionados à adoção de IA na Gestão de Projetos nas bases de 

dados Web Of Science e Scopus. Como objetivos específicos, o autor delimitou nos 

seguintes pontos: 

 

1.1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

Identificar os principais estudos científicos relacionados à adoção de IA na GP. 

Relacionar os principais métodos de IA aplicada à GP. 

Descrever benefícios e desafios da aplicação da IA na GP a partir dos estudos 

identificados.  

 

1.2 JUSTIFICATIVA 

 

Em um cenário de constante evolução tecnológica e mudanças rápidas no ambiente 

empresarial, as ferramentas de Inteligência Artificial (IA) ganharam considerável 

popularidade, sendo adotadas como meios para aprimorar a eficiência, impulsionar a 

produtividade e economizar tempo.  

Os impactos decorrentes da incorporação da IA afetam não apenas as organizações, 

mas também os governos e a sociedade em sua totalidade. De acordo com um relatório 

recente do Bank of America (2023): “estamos vivenciando um momento crucial, comparável 

à ascensão da internet na década de 1990, em que a IA está se encaminhando para uma 

adoção em massa, com grandes modelos de linguagem, como o ChatGPT, possibilitando 

plenamente a exploração da revolução dos dados”. 

Do ponto de vista pessoal do autor, a motivação para esta pesquisa é respaldada 

pelo seu interesse para com as ferramentas de IA e por sua experiência como Diretor de 

Projetos da EJUCA (Empresa Júnior de Administração da UNEB – DHCT Campus XVIII). 
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Essa vivência suscitou questionamentos acerca das inúmeras possibilidades de aplicação 

dessas tecnologias em seu contexto.  

Portanto, a necessidade de adaptação das organizações a esse novo panorama 

tecnológico torna-se evidente. A pesquisa em questão tem o potencial de fornecer 

orientações para as mesmas, à medida que buscam se ajustar a essa nova configuração 

da sociedade, o quer permite aproveitamento das oportunidades e superação dos desafios 

apresentados pela IA. 

 

1.3 RESULTADOS ESPERADOS 

 

Os resultados esperados desta pesquisa visam fornecer uma contribuição para a 

compreensão e a implementação eficaz da Inteligência Artificial (IA) no contexto da Gestão 

de Projetos. Entre os principais resultados esperados, destacam-se o mapeamento das 

aplicações da IA na GP, a exploração dos benefícios e desafios associados à sua adoção, 

a contribuição para o avanço do conhecimento científico, a sensibilização em relação a 

questões éticas e de privacidade, bem como a promoção da inovação e da eficiência. 

A pesquisa buscou identificar e descrever as áreas em que a IA é aplicada no 

gerenciamento de Projetos, permitindo a visualização de como essa tecnologia é 

empregada para aprimorar processos e respaldar a tomada de decisões informadas. 

Ademais, a pesquisa visa oferecer contribuições para o campo do gerenciamento de 

Projetos e da IA ampliando a compreensão das possibilidades e limitações dessa 

integração.  

Ela também se propõe a promover a conscientização em relação a questões éticas 

e de privacidade que surgem com a utilização da IA no gerenciamento de Projetos, 

apresentando sugestões para lidar com essas preocupações de maneira responsável. Por 

fim, espera-se que a pesquisa contribua para a promoção da inovação no gerenciamento 

de Projetos, impulsionada pela adoção da IA resultando em processos mais eficientes, 

decisões mais fundamentadas e, consequentemente, Projetos mais bem-sucedidos. 

 

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

De acordo com o Regulamento do Trabalho de Conclusão de Curso (TCC) de 

Administração da UNEB, DCHT Campus XVIII (2017): “Art. 35 – A monografia deve ser 

elaborada, considerando-se: [...] g) Introdução; h) Desenvolvimento, contendo, 
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necessariamente a revisão bibliográfica (teoria de base); i) Apresentação dos resultados; j) 

Considerações finais e; k) Referências.  

O presente tópico (1.5) apresenta a organização dos capítulos e seções do 

documento. Esta monografia está dividida em capítulos que seguem uma sequência lógica, 

iniciando pela contextualização, passando pelos objetivos, justificativa, referencial teórico, 

metodologia, discussão dos resultados, conclusões, referências e apêndices. A NBR 14724 

recomenda que a estrutura do trabalho seja apresentada de maneira clara, facilitando a 

navegação e compreensão do leitor (Associação Brasileira de Normas Técnicas, 2011). 

O referencial teórico, contido no tópico 2.0, sustenta a pesquisa, utilizando teorias e 

conceitos previamente consolidados. Inclui uma revisão de literatura sobre os temas 

centrais do trabalho, contextualizando historicamente as revoluções humanas até a Era da 

Inteligência Artificial e suas aplicações na Gestão de Projetos.  

O tópico 2.1 se subdivide em quatro partes, descrevendo a Revolução Agrícola 

(2.1.1), a Revolução Comercial (2.1.2), as revoluções industriais (2.1.4) e a Quarta 

Revolução Industrial (2.1.4).  

O tópico 2.1.1 discorre acerca da Revolução Agrícola e como a mesma marcou a 

transição das sociedades nômades para comunidades agrícolas sedentárias, 

transformando a estrutura social e econômica. Esta seção explora como a domesticação 

de plantas e animais estabeleceu as bases para o desenvolvimento das civilizações.  

O tópico 2.1.2 descreve sobre a Revolução Comercial e como a mesma impulsionou 

o desenvolvimento do comércio e das finanças na Idade Média, facilitando a circulação de 

bens e capital. Este tópico examina os avanços nas técnicas de comércio e a expansão das 

rotas comerciais que integraram diferentes regiões do mundo.  

O tópico 2.1.3 apresenta as Revoluções Industriais introduziram e as mudanças 

tecnológicas que redefiniram a produção e o trabalho neste período. Desde a primeira 

revolução com a mecanização até a terceira com a automação e a tecnologia da 

informação, esta seção analisa as transformações industriais e suas consequências 

econômicas e sociais. 

O tópico 2.1.4 expõe a Quarta Revolução Industrial, caracterizada pela integração 

de tecnologias digitais e a Inteligência Artificial, está transformando todos os setores. Este 

tópico investiga como a IA está sendo aplicada em diferentes áreas, especialmente na 

gestão de projetos, e suas implicações futuras. 

O tópico 2.2 discorre acerca da Inteligência Artificial, de forma a discutir os conceitos 

básicos de IA, suas aplicações e desafios, e como ela está contribuindo com a Gestão de 
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Projetos, bem como com outros campos. O tópico 2.3 explora as melhores práticas e 

metodologias na Gestão de Projetos, destacando como a IA pode ser integrada para 

otimizar processos e resultados. 

O tópico 3 apresenta os detalhes do método de pesquisa, incluindo tipo, natureza, 

abordagem qualitativa e o uso de análise bibliométrica. O tópico 4 aborda os resultados da 

análise bibliométrica e textual, destacando redes de cocitação, co-ocorrência e 

intermediação. Já o tópico 5 resume os principais achados, destacando as contribuições da 

IA para a gestão de projetos e sugerindo novas direções para estudos futuros. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

 

De acordo com Prodanov; Freitas (2013), a revisão bibliográfica consiste em um 

conjunto de teorias, conceitos e estudos prévios que sustentam e orientam a realização de 

uma pesquisa. Trata-se de um elemento fundamental para a construção do conhecimento, 

pois permite ao pesquisador situar seu trabalho dentro de um panorama mais amplo, além 

de justificar suas escolhas metodológicas e analíticas. 

Segundo os autores, os principais objetivos do referencial teórico abrangem a 

contextualização, a fundamentação, o direcionamento metodológico e a análise crítica. No 

âmbito da contextualização, o referencial oferece uma visão abrangente dos estudos já 

realizados sobre o tema, evidenciando lacunas e contribuindo para a delimitação do 

problema de pesquisa. Quanto à fundamentação, o objetivo é fornecer suporte teórico às 

hipóteses e questões investigativas, permitindo que o pesquisador se apoie em conceitos 

e teorias consolidados. 

No que tange ao direcionamento metodológico, o referencial teórico orienta a 

escolha de métodos e técnicas de pesquisa mais adequados, baseando-se em abordagens 

empregadas por outros estudiosos. Em relação à análise crítica, possibilita uma avaliação 

fundamentada nas teorias existentes, permitindo a formulação de novos conceitos ou a 

revisão de teorias já estabelecidas. 

Com base nessa perspectiva, o presente estudo realiza uma revisão bibliográfica 

sobre os temas centrais desta pesquisa, traçando o percurso do conhecimento humano até 

o advento da Inteligência Artificial. Para além, este tópico abordará questões relacionadas 

à Gestão de Projetos, examinando a existência de estudos que interligam os dois campos. 

 

2.1 Das cavernas à Era da Inteligência Artificial 

 

Antes da reflexão acerca de Gestão de Projetos e Inteligência Artificial se faz 

necessário abordar o desenvolvimento social, econômico e científico possibilitado através 

das revoluções humanas. Este tópico propõe-se a percorrer a evolução da humanidade, 

com especial enfoque nas revoluções agrícola, comercial e industriais, sendo estas 

consideradas pilares desta transformação.  
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2.1.1 Revolução Agrícola 

 

Também conhecida como Revolução Neolítica, a Revolução Agrícola teve início 

aproximadamente há 12.000 anos, marcando a transição do período Paleolítico para o 

Neolítico (Van Den Heever; Jones, 2022). Esse processo não apenas alterou os padrões 

de subsistência humana, mas também provocou mudanças profundas nas estruturas 

sociais, econômicas e ambientais que moldaram o curso da civilização.  

Segundo Barker (2009), a mudança da coleta para a agricultura representa a 

revolução mais significativa na história humana. Ele argumenta que, ao longo de milhões 

de anos, os humanos viveram como coletores, dependendo dos recursos naturais 

disponíveis. A agricultura marcou uma mudança fundamental ao possibilitar a domesticação 

de plantas e animais, não apenas aumentando a disponibilidade de alimentos, mas também 

levando ao surgimento de assentamentos permanentes e ao desenvolvimento de estruturas 

sociais mais complexas.  

Barker destaca que "as primeiras evidências claras de atividades que podem ser 

identificadas como agricultura geralmente remontam a cerca de 12.000 anos atrás" (Barker, 

2009, p. 12). Weisdorf (2003) complementa essa visão ao enfatizar que a domesticação de 

plantas e animais foi um passo decisivo no desenvolvimento agrícola, embora apenas uma 

condição necessária para a transição completa de uma economia baseada na coleta para 

uma economia agrícola plenamente desenvolvida.  

Svizzero (2017) expande essa perspectiva, destacando que a adoção de plantas e 

animais domésticos foi apenas um sintoma de uma transformação social e econômica mais 

ampla, que incluiu mudanças na organização do trabalho, distribuição de recursos e 

estrutura familiar. 

Watkins apud Van den Heever e Jones (2022, p. 2) relata que as comunidades de 

caçadores-coletores começaram gradualmente a adotar um novo estilo de vida entre 

22.000 e 12.000 anos atrás. Além da caça e coleta de plantas selvagens, essas 

comunidades passaram a formar grupos maiores e a estabelecer assentamentos 

semipermanentes, que mais tarde evoluíram para comunidades permanentes no início do 

Neolítico.  

Este período testemunhou não apenas mudanças nas práticas econômicas, mas 

também impactos na demografia e na biologia humanas, incluindo alterações no tamanho 

corporal adulto, marcadores de saúde e taxas de mortalidade (Wells; Stock apud Van Den 

Heever; Jones, 2022, p. 2). 
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Barker (2009) destaca ainda que fatores ambientais desempenharam um papel 

categórico no desenvolvimento da agricultura. Mudanças climáticas e ecológicas 

influenciaram a disponibilidade de recursos naturais e incentivaram as sociedades humanas 

a experimentar o cultivo e a domesticação como estratégias para garantir um suprimento 

alimentar mais estável. Essas mudanças não foram uniformes, variando substancialmente 

entre as regiões geográficas e climáticas. 

Weisdorf (2003) sugere que a pressão populacional pode ter sido uma das principais 

causas que impulsionaram as sociedades a adotarem a agricultura como meio de aumentar 

a produção de alimentos e sustentar uma população em crescimento. Van Den Heever; 

Jones (2022) também reconhecem que a implementação de práticas agrícolas teve 

impactos significativos na biodiversidade local e trouxe desafios emergentes para a saúde 

humana, como questões nutricionais, aumento de doenças e desigualdades de gênero. 

Além disso, contribuiu para a formação de estruturas sociais mais complexas e 

hierárquicas, estabelecendo as bases para a evolução das sociedades humanas ao longo 

dos milênios. 

 

2.1.2 Revolução Comercial 

 

Revolução Comercial, que ocorre entre o final da Idade Média e o início do século 

XVIII, representa um período de transformação econômica fundamental na Europa. 

Segundo Qinping (2003), este período foi caracterizado por mudanças significativas nos 

sistemas comerciais globais, na escala do comércio e na distribuição da riqueza entre as 

nações. As causas dessa revolução foram diversas, incluindo a expansão das explorações 

europeias, a descoberta de novas rotas e territórios comerciais, e o desenvolvimento de 

inovações nas estruturas financeiras e de mercado. 

As descobertas geográficas desempenharam um papel decisivo, proporcionando 

novos palcos para a expansão do comércio, como observado por Qinping (2003), ao abrir 

novas rotas e conectando continentes previamente isolados. Rapp (1975) destaca um 

aspecto significativo da Revolução Comercial: a mudança das rotas comerciais do 

Mediterrâneo para o Atlântico Norte. Esta mudança não só redefiniu a economia europeia, 

mas também estabeleceu as bases para a futura industrialização do continente (Rapp, 

1975, p. 501). O autor também sublinha o uso estratégico das marcas registradas para 

manter preços elevados e dominar o mercado (Rapp, 1975, p. 505). 
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Lopez (1976) argumenta que este período foi caracterizado pela ascensão das 

classes comerciais e artesanais, o crescimento do comércio internacional e a formação de 

vastos impérios coloniais. Essas mudanças não só promoveram o crescimento econômico 

europeu, mas também reduziram a dependência da agricultura, conduzindo ao surgimento 

de um sistema econômico mais dinâmico.  

Lopez discute os limites produtivos da agricultura medieval, afirmando que "estudos 

recentes sugerem fortemente que a agricultura medieval havia alcançado seus limites 

produtivos na segunda metade do século XIII e que isso estava criando dificuldades para o 

abastecimento alimentar nas cidades superpovoadas" (Lopez, 1976, p. 1085). 

 

2.1.3 As Revoluções Industriais  

 

Xu et al. (2018) consideram as revoluções industriais como marcos incontornáveis 

na história do desenvolvimento econômico e tecnológico, influenciando consideravelmente 

a produção de bens e nas estruturas sociais e econômicas. Ainda segundo os autores, cada 

uma das quatro revoluções conduz a humanidade a expressivos avanços tecnológicos, 

além de alterar as estruturas sociais, a convenção do trabalho e as economias ao redor do 

mundo. As revoluções industriais podem ser subdivididas em: 

 

2.1.3.1 Primeira Revolução Industrial (séculos XVIII – XIX) 

 

A Primeira Revolução Industrial, que ocorreu do final do século XVIII ao início do 

século XIX na Grã-Bretanha, representou uma transição profunda das sociedades agrárias 

e rurais para sociedades urbanas e industriais. Durante este período, houve uma transição 

dos métodos de produção manuais para métodos mecanizados, especialmente evidente na 

indústria têxtil. O desenvolvimento e a aplicação de novas tecnologias, como a máquina a 

vapor e o tear mecânico, foram fundamentais para o aumento significativo da produtividade 

industrial (Coleman, 1956). 

Segundo Coleman (1956), a invenção da máquina a vapor desempenhou um papel 

central nessa revolução industrial, ao proporcionar uma fonte de energia mais eficiente e 

flexível para as operações industriais. A ascensão da manufatura como atividade 

econômica dominante substituiu gradualmente a predominância da agricultura, 

reconfigurando profundamente a estrutura econômica da época. 
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Scott (2020) analisa este período como uma transição crucial na escala de produção, 

da manufatura artesanal para a produção em larga escala nas fábricas. Essa mudança não 

apenas aumentou a eficiência produtiva, mas também exigiu novas formas de organização, 

gestão e controle do trabalho, conforme observado por Unyimadu (1989). A introdução do 

sistema fabril neste estágio foi acompanhada pelo surgimento de novas teorias e práticas 

de gestão, que formaram as bases do pensamento moderno sobre organização industrial e 

administração de recursos humanos. 

Gulzar (2018) destaca que a Primeira Revolução Industrial não apenas transformou 

os métodos de produção, mas também influenciou profundamente o desenvolvimento do 

pensamento em gestão. Éticas materialistas emergiram com um foco renovado na 

eficiência e produtividade, consolidando esses valores como fundamentais na era da 

modernidade industrial. Essa mudança ideológica não só moldou as práticas empresariais 

da época, mas também estabeleceu um precedente para as futuras transformações 

econômicas e sociais que caracterizariam o século XIX e além. 

 

2.1.3.2 Segunda Revolução Industrial (segunda metade do século XIX - início do século 

XX) 

 

Na Segunda Revolução Industrial, ocorrida predominantemente no final do século 

XIX e início do século XX, testemunhou-se um avanço significativo na produção em massa 

e no desenvolvimento de indústrias chave como ferro, aço, petróleo, eletricidade e química. 

Este período foi marcado por inovações revolucionárias, incluindo o telefone e a lâmpada 

elétrica, que transformaram tanto a vida cotidiana quanto os fundamentos econômicos 

globais (Mann, 1993). 

Mann (1993) sustenta que a inovação tecnológica, aliada à integração econômica 

facilitada por ferrovias e navios a vapor, impulsionou o comércio e os investimentos globais, 

elevando os padrões de vida no Ocidente, mas também exacerbando as desigualdades 

sociais. A mecanização e as novas tecnologias não apenas aumentaram a produtividade e 

eficiência, mas também provocaram migrações massivas do campo para as cidades e para 

além das fronteiras, reconfigurando profundamente a estrutura econômica das sociedades. 

É neste contexto que surge a Administração Científica, proposta por Frederick 

Taylor, como uma abordagem sistemática para otimizar a eficiência e a produtividade do 

trabalho. Taylor (1995) argumenta que suas diretrizes não só estabeleceram os 

fundamentos para práticas administrativas mais eficazes, mas também enfatizaram a 
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importância de abordagens científicas e sistemáticas no ambiente de trabalho, 

representando um marco na história da gestão empresarial. 

À medida que as fábricas e a produção em massa se expandiam, surgia a 

necessidade de métodos de gestão mais sofisticados para organizar um número crescente 

de trabalhadores, gerenciar a produção e coordenar a logística. Unyimadu (1989) vê essas 

mudanças como catalisadoras para o desenvolvimento de hierarquias organizacionais mais 

complexas e a formalização das funções de gestão. 

Na era moderna, impulsionada pela Segunda Revolução Industrial, emergiu uma 

ética empresarial materialista que valorizava a eficiência e o crescimento econômico acima 

de tudo. Gulzar (2018) destaca que este período foi categórico para o desenvolvimento do 

pensamento moderno em gestão, enfatizando a inovação, a estratégia competitiva e o foco 

no cliente. A introdução da Administração Científica e a redefinição das estruturas de 

trabalho prepararam o terreno para a evolução contínua da gestão empresarial e econômica 

nas revoluções industriais subsequentes. 

 

2.1.3.3 Terceira Revolução Industrial (1960 - primeira década do século XXI) 

 

A Revolução Digital, também conhecida como Terceira Revolução Industrial, marcou 

um período de profundas transformações iniciadas na segunda metade do século XX, 

impulsionadas pelo uso intensivo das Tecnologias da Informação e Comunicação (TICs). 

Estas tecnologias não apenas automatizaram os processos produtivos, mas também 

redefiniram fundamentalmente os paradigmas de trabalho e exigiram novas competências 

dos trabalhadores, como destacado por Fitzsimmons (1994). A automação e a digitalização 

não só aumentaram a eficiência das operações industriais, mas também estimularam uma 

maior demanda por educação técnica e formação contínua, preparando os trabalhadores 

para um ambiente de trabalho cada vez mais tecnológico e interconectado. 

Além dos avanços na produtividade, as TICs promoveram uma interconectividade 

global sem precedentes, transformando o mundo em uma "aldeia global", conforme 

argumentado por Fitzsimmons (1994). Esta interconectividade facilitada pelas 

comunicações em tempo real não só melhorou a eficiência e a gestão logística das cadeias 

de suprimentos globais, mas também promoveu a disseminação rápida de informações e 

ideias ao redor do mundo. 

No contexto ambiental, Szyja (2014) discute como o desenvolvimento de tecnologias 

verdes se tornou crucial para a sustentabilidade econômica e ambiental. As soluções 
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ecologicamente sustentáveis e eficientes no uso de matérias-primas e energia não apenas 

reduzem o impacto ambiental das indústrias, mas também promovem práticas industriais 

responsáveis. A Terceira Revolução Industrial é marcada não apenas pelo uso de energias 

renováveis, mas também pela adoção generalizada de práticas que visam uma "economia 

verde", alinhando o desenvolvimento econômico com a preservação ambiental. 

No que diz respeito à produção industrial, Kolin (2021) argumenta que as tecnologias 

de rede e a produção descentralizada estão remodelando as estruturas tradicionais das 

indústrias. Inovações como a impressão 3D e as linhas de produção flexíveis não só estão 

permitindo uma personalização maior dos produtos, mas também estão descentralizando a 

produção, movendo-a para locais mais próximos dos consumidores finais. Este fenômeno 

é particularmente evidente na China, onde a adoção rápida dessas tecnologias está 

transformando os modelos de negócios tradicionais e impulsionando uma revolução na 

manufatura. 

No campo da gestão empresarial, a Revolução Digital trouxe mudanças profundas 

em todas as esferas organizacionais. Okubayashi (2004) destaca que as práticas de 

gestão, as estratégias corporativas, os sistemas de produção, a gestão de recursos 

humanos e a governança corporativa foram significativamente influenciados pela 

integração de tecnologias avançadas. A administração das empresas se adaptou às novas 

realidades tecnológicas, incorporando sistemas mais eficientes e estratégias mais ágeis 

para enfrentar os desafios de um mercado globalizado e altamente competitivo. 

Por fim, Karatop et al. (2020) observam que a Revolução Digital também gerou novos 

métodos de avaliação de desempenho nas empresas, impulsionados pelas mudanças nas 

técnicas de produção e pelo uso de tecnologias emergentes. Esses novos métodos não 

apenas medem a eficiência e a qualidade do trabalho de maneira mais precisa, mas 

também incentivam a inovação contínua e a adaptação às demandas do mercado 

digitalizado. 

 

2.1.4 Quarta Revolução Industrial: a Era da IA 

 

Também denominada Indústria 4.0, a Quarta Revolução Industrial tem como 

principal característica a convergência de tecnologias físicas, digitais e biológicas. Rotatori 

et al. (2020) destacam algumas tecnologias, dentre elas: impressão 3D, robótica e Internet 

das Coisas (Iot). Ainda no entendimento do autor, tais tecnologias estão mudando 

consideravelmente o modo de vida, sobretudo na convenção do trabalho, com o aumento 
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da conectividade e a automação nas atividades diárias. Schwab (2016) acrescenta avanços 

nos campos de Inteligência Artificial, Engenharia Genética, Computação Quântica, entre 

outras tecnologias. 

Mtotywa et. al. (2022) defendem uma melhoria na reindustrialização de países em 

desenvolvimento como a África do Sul, o que pode possibilitar mobilidade no mercado de 

trabalho e melhora na prestação de serviços. Os autores sinalizam o aprofundamento das 

desigualdades sociais caso não forem implementadas políticas para mitigar tais efeitos.  

 Com relação à Economia, Vlasov et. al. (2018) salientam o risco de automação ou 

informatização dos empregos, calculado entre 45 a 60% dos empregos globais. No 

entendimento dos autores, apesar da criação de novos empregos em áreas como 

engenharia de automação e análise de dados, as economias enfrentarão um déficit de 

qualificações necessárias no período. No tocante das áreas de inovação e sustentabilidade, 

Saudi et al. (2019) frisam as inovações verdes em produtos e processos, que levam à 

melhoria do desempenho econômico e ambiental das organizações, podendo aumentar 

assim a competitividade das empresas. 

 Na tangente da gestão, a Quarta Revolução exige novas estratégias de 

gerenciamento a serem adotadas pelas organizações. Mohamed et al. (2019) pensam em 

tais estratégias com a utilização de Inteligência Artificial, aprendizado de máquina e IoT. 

Ainda segundo o autor, tais estratégias podem melhorar a eficiência operacional e a 

qualidade dos produtos, sendo acompanhadas de decisões gerenciais rápidas e eficazes, 

baseadas em dados em tempo real. 

A respeito dos desafios regulatórios e de Gestão de Riscos, Min et al. (2019) 

enfatizam a necessidade de novas políticas para lidar com a automação e garantir a 

segurança no mercado de trabalho, incluindo o estabelecimento de novos conceitos de 

“trabalho digno”, padronização da legislação em cada país, desenvolvimento de saúde 

pública, monitoramento de eventos e redes emergentes de Saúde e Segurança do Trabalho 

e o avanço nos estudos através da formação de especialistas nestas novas questões. 

 

2.2 Inteligência Artificial 

 

O termo “inteligência artificial” é largamente admitido e utilizado em estudos 

científicos, porém, não há consenso sobre sua definição. Diversos autores buscaram definir 

do que se trata a IA ao longo da história.   
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O cientista da computação John McCarthy conceituou como “[...] a ciência e a 

engenharia da fazer máquinas inteligentes, especialmente programas de computador 

inteligentes. Está relacionado à tarefa semelhante de usar computadores para entender a 

inteligência humana, mas a IA não precisa se limitar a métodos que são biologicamente 

observáveis" (McCarthy, 2007). 

Décadas antes, o matemático e cientista da computação Alan Turing fez associação 

da computação com inteligência em seu artigo "Computing Machinery and Intelligence", 

publicado em 1950, onde o autor questiona a capacidade de pensamento das máquinas. 

Partindo deste questionamento, o autor elabora o “Teste de Turing”, em que um 

interrogador humano seria capaz de distinguir entre a resposta de um computador e uma 

resposta textual humana (Turing, 1950). Embora tal teste tenha sido superado pelo 

programa de computador conhecido como Eugene Gostman, em 2014, o teste continua 

representando parte importante da história da IA, bem como um conceito filosófico.  

Outro teste amplamente conhecido é o “Discussão da sala chinesa” criado pelo 

filósofo americano John Searle em 1980 destaca uma distinção essencial entre simular a 

compreensão e realmente compreender, questionando assim o teste de Turing. Este 

experimento, amplamente discutido na filosofia, sugere cenários que problematizam a ideia 

de consciência em sistemas artificiais. (Searle, 1980). 

Searle propôs o seguinte experimento mental: imagine uma pessoa que não possui 

nenhum conhecimento de chinês sendo colocada em uma sala equipada com um conjunto 

de regras detalhadas, escritas em sua língua nativa. Essas regras instruem como manipular 

ideogramas chineses para formular respostas que, de fora da sala, pareceriam 

perfeitamente coerentes para falantes do idioma. (Searle, 1980). 

Embora os observadores possam inferir que a pessoa entende chinês, Searle 

argumenta que, na realidade, ela não compreende o significado dos símbolos que 

manipula; está apenas aplicando as regras fornecidas. (Searle, 1980). 

Esse experimento ilustra uma tese central: computadores e sistemas de IA, por mais 

avançados que sejam, operam de maneira análoga à pessoa na sala. Eles processam 

dados e produzem respostas baseando-se em algoritmos predefinidos, mas não possuem 

qualquer compreensão intrínseca do conteúdo manipulado. (Searle, 1980). 

O argumento da sala chinesa levanta questões fundamentais sobre a natureza da 

mente, da consciência e do entendimento. Ele desafia a ideia de que um sistema artificial 

que passe no Teste de Turing — ao demonstrar um comportamento linguístico indistinguível 

de um humano — possua, necessariamente, consciência ou compreensão genuína. 
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(Searle, 1980). Assim, essa perspectiva põe em xeque o conceito de IA forte, segundo o 

qual uma máquina poderia não apenas imitar a mente humana, mas também alcançar um 

nível autêntico de consciência e entendimento. (Searle, 1980). 

Já os autores Russell; Norvig (2016) definem IA como sendo "O ramo da ciência da 

computação que se ocupa do comportamento inteligente”. Os autores se aprofundam em 

quatro objetivos ou possíveis definições de IA, os classificando entre abordagem humana 

(sistemas que pensam e agem como humanos) e abordagem ideal (sistemas que pensam 

e agem racionalmente). A definição de Alan Turing seria categorizada como sistema que 

age como humano.  

 Haenlein et al. (2019) propõem uma divisão do desenvolvimento da Inteligência 

Artificial em três fases distintas: 

• A primeira fase é a da Inteligência Artificial Restrita, que se refere à 

capacidade de realizar tarefas específicas e bem definidas. Exemplos disso 

são algoritmos de vendas, sistemas de reconhecimento de voz como “Siri” e 

“Alexa”, o “Pandora”, que busca padrões nas preferências musicais, o 

“Haystack”, utilizado para reconhecimento facial, o “Legal Robot”, um 

assistente de linguagem jurídica, entre outros (Kumar et al. 2019). 

• A segunda fase é a da Inteligência Artificial Geral, na qual a máquina é capaz 

de executar tarefas para as quais não foi explicitamente programada. Isso se 

assemelha a uma IA que pode pilotar um carro de forma autônoma ou criar 

retratos no estilo renascentista. (Kumar et al.  2019). 

• A terceira fase é a da Super Inteligência Artificial, que é alcançada quando a 

máquina atinge autoconsciência. Nesse estágio, a máquina é capaz de 

realizar todas as atividades que um ser humano pode realizar, especialmente 

em termos de abstração. (Kumar et al.  2019). 

Nesse contexto, o presente trabalho adota a definição de Inteligência Artificial em 

conformidade com a utilizada por Kumar et al. (2019), que está alinhada com a abordagem 

defendida por Haenlein et al. (2019). Essa definição estabelece que a inteligência artificial 

é "a capacidade de um sistema interpretar corretamente dados externos, aprender com 

essas informações e utilizá-las para atingir objetivos e realizar tarefas por meio de uma 

adaptação flexível". Essa definição se assemelha, em grande medida, à ideia de inteligência 

artificial restrita mencionada anteriormente. 
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2.2.1 Machine Learning 

 

O aprendizado de máquina é uma área da ciência da computação e subárea da 

inteligência artificial que se concentra em capacitar computadores a identificar padrões e 

relações em dados de maneira autônoma, sem a necessidade de programação explícita 

para cada tarefa (Neha et al., 2024). Essa abordagem abrange diferentes paradigmas de 

aprendizado, incluindo aprendizado supervisionado, não supervisionado e por reforço. 

Cada paradigma aborda situações específicas, adaptando-se a diversos cenários de 

aplicação (Neha et al., 2024). 

As técnicas de aprendizado de máquina são geralmente classificadas em três 

categorias principais, conforme o tipo de dado e o objetivo do aprendizado: supervisionado, 

não supervisionado e por reforço. (Neha et al., 2024). 

• Aprendizado supervisionado: envolve o treinamento de modelos em conjuntos de 

dados rotulados, onde as respostas corretas são previamente fornecidas. Essa 

abordagem é amplamente usada em tarefas como classificação e regressão. 

• Aprendizado não supervisionado: focado em identificar padrões ou estruturas 

inerentes em conjuntos de dados não rotulados. Essa técnica é frequentemente 

aplicada em clustering e análise de componentes principais. 

• Aprendizado por reforço: busca ensinar agentes a tomar decisões de forma iterativa, 

com base no feedback recebido do ambiente, geralmente na forma de recompensas 

ou penalidades. Esse paradigma é utilizado em problemas que exigem uma tomada 

de decisão sequencial, como jogos e controle robótico. 

Ainda segundo Neha et al. (2024) a avaliação e validação de modelos de aprendizado 

de máquina constituem etapas fundamentais para garantir a eficácia e a generalização das 

soluções desenvolvidas. Métodos como validação cruzada e validação de holdout são 

amplamente utilizados para medir a robustez do modelo em diferentes conjuntos de dados. 

Além disso, métricas como precisão, recall e F1-score fornecem uma análise detalhada 

sobre o desempenho do modelo em relação às suas previsões.  

A autora defende que muitos algoritmos de aprendizado de máquina utilizam 

princípios estatísticos e probabilísticos para modelar dados e fazer previsões. Conceitos 

como distribuições de probabilidade, estimativa de máxima verossimilhança e inferência 

bayesiana formam a base teórica de muitos algoritmos de aprendizado de máquina (Neha 

et al. (2024). 



30 
 

2.2.2 Deep Learning  

 

O deep learning, também conhecido como aprendizado profundo, é uma subárea do 

aprendizado de máquina que emprega redes neurais artificiais compostas por múltiplas 

camadas. Essa abordagem busca simular a capacidade do cérebro humano de realizar 

tomadas de decisão complexas (Holdsworth; Scapicchio, 2024). 

Ainda segundo os autores, diferentemente dos modelos tradicionais de aprendizado 

de máquina, que utilizam redes neurais com poucas camadas (geralmente uma ou duas), 

as redes utilizadas no deep learning podem conter dezenas, centenas ou até milhares de 

camadas. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). Essa característica permite um processamento 

mais eficaz de dados não estruturados, bem como a extração de padrões e características 

sutis. 

Uma das principais vantagens do deep learning é sua aptidão para o aprendizado 

não supervisionado. Por meio dessa abordagem, os modelos podem identificar padrões e 

relações intrínsecas nos dados sem a necessidade de rótulos explícitos. (Holdsworth; 

Scapicchio, 2024). Isso se distingue do aprendizado supervisionado, que exige conjuntos 

de dados estruturados e rotulados. Além disso, os modelos de deep learning podem 

continuamente avaliar e refinar suas próprias previsões, aumentando progressivamente 

sua precisão ao longo do tempo. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). 

As redes neurais profundas são organizadas em camadas de nós interconectados. 

Cada camada subsequente tem a função de refinar os resultados gerados pela camada 

anterior, aprimorando previsões ou classificações. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). O 

processo de propagação direta envolve a transferência dos dados de entrada através das 

camadas até a saída final. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). Para melhorar a precisão do 

modelo, o método de retropropagação ajusta os pesos e vieses da rede com base nos erros 

observados, promovendo uma evolução constante no desempenho do sistema. 

A implementação de modelos de deep learning requer considerável poder 

computacional. Nesse contexto, as unidades de processamento gráfico (GPUs) 

desempenham um papel crucial, uma vez que são projetadas para realizar cálculos 

paralelos em larga escala de forma eficiente. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). Além disso, 

frameworks como JAX, PyTorch e TensorFlow são amplamente adotados para o 

desenvolvimento e treinamento de modelos, oferecendo ferramentas robustas para a 

construção de redes neurais sofisticadas. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). 
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O impacto do deep learning é amplamente observado em diversas aplicações de 

inteligência artificial, que vão desde a automação de tarefas analíticas até funções práticas 

do cotidiano. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). Exemplos incluem assistentes digitais, 

sistemas de controle por voz para televisores, mecanismos de detecção de fraudes 

financeiras, veículos autônomos e inteligência artificial generativa. Esses avanços 

demonstram o papel central do deep learning na transformação e melhoria de produtos e 

serviços na sociedade contemporânea. (Holdsworth; Scapicchio, 2024). 

 

2.2.3 Processamento de Linguagem Natural (PLN) 

 

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um ramo da ciência da computação 

e da inteligência artificial que utiliza técnicas de aprendizado de máquina para capacitar 

computadores a compreender e interagir com a linguagem humana (Stryker; Holdsworth, 

2024).  Combinando linguística computacional—que aplica modelagem baseada em regras 

para entender a estrutura da linguagem humana—com abordagens estatísticas, 

aprendizado de máquina e redes neurais profundas, o PLN permite que dispositivos digitais 

reconheçam, interpretem e gerem texto e fala de forma eficiente (Stryker; Holdsworth, 

2024). 

A pesquisa em PLN tem sido crucial para os avanços da inteligência artificial 

generativa, particularmente no desenvolvimento de modelos de linguagem de grande porte 

(LLMs) e em ferramentas de geração de imagens capazes de interpretar comandos textuais 

(Stryker; Holdsworth, 2024). Atualmente, o PLN está presente em inúmeras aplicações 

cotidianas, como motores de busca, chatbots de atendimento ao cliente, sistemas de 

navegação baseados em voz e assistentes digitais populares como Alexa da Amazon, Siri 

da Apple e Cortana da Microsoft (Stryker; Holdsworth, 2024). 

No âmbito corporativo, o PLN tem se destacado como uma ferramenta para otimizar 

processos, aumentar a produtividade e simplificar operações empresariais. Chatbots 

baseados em PLN, por exemplo, podem lidar com consultas rotineiras, liberando os 

atendentes humanos para resolver questões mais complexas (Stryker; Holdsworth, 2024). 

Além disso, sistemas de PLN são capazes de classificar documentos automaticamente, 

extrair informações-chave e resumir conteúdos, reduzindo significativamente o tempo 

necessário para tarefas administrativas e minimizando erros manuais (Stryker; Holdsworth, 

2024). 
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O PLN permite extrair insights de textos não estruturados, como avaliações de 

clientes e postagens em redes sociais (Stryker; Holdsworth, 2024). Com técnicas de 

mineração de texto, o PLN identifica padrões, tendências e sentimentos que seriam difíceis 

de perceber em grandes volumes de dados, ajudando empresas a entender melhor as 

preferências de seus consumidores, as condições de mercado e a opinião pública (Stryker; 

Holdsworth, 2024). 

Por fim, o PLN aprimora os sistemas de busca ao interpretar a intenção por trás das 

consultas dos usuários, oferecendo resultados mais precisos e contextualmente relevantes. 

Em vez de se limitar à correspondência de palavras-chave, motores de busca baseados em 

PLN analisam o significado semântico de termos e frases, facilitando a recuperação de 

informações mesmo em situações de consultas vagas ou complexas, o que eleva 

significativamente a experiência do usuário em diversas plataformas (Stryker; Holdsworth, 

2024). 

 

2.3 Gestão de Projetos 

 

A Gestão de Projetos é uma área complexa, que exige a aplicação estratégica de 

conhecimentos, habilidades, ferramentas e técnicas para planejar, executar e monitorar 

atividades específicas, com o objetivo de atender aos requisitos do projeto. Segundo o 

Project Management Institute (PMI, 2017, p. 25), essa área desempenha um papel 

fundamental no sucesso organizacional, viabilizando a entrega eficaz de produtos, serviços 

e resultados dentro dos limites estabelecidos de prazo e orçamento.  

Kerzner (2017) destaca que, nas organizações contemporâneas, a Gestão de 

Projetos facilita a realização sistemática e controlada de objetivos estratégicos e 

operacionais, promovendo a melhoria contínua dos processos organizacionais e 

fomentando a inovação. 

Historicamente, a Gestão de Projetos evoluiu refletindo mudanças nas práticas 

organizacionais e na busca incessante por eficiência e eficácia. Desde os princípios da 

Administração Científica de Frederick Taylor no início do século XX, que enfatizavam a 

racionalização do trabalho e a eficiência operacional (Taylor, 1911, p. 45), até o 

desenvolvimento do gráfico de Gantt por Henry Gantt, que facilitou o planejamento e 

controle de projetos complexos (Gantt, 2013), os fundamentos da gestão de projetos 

começaram a se consolidar.  



33 
 

Na metade do século XX, com os avanços tecnológicos e a crescente complexidade 

dos projetos, surgiram técnicas como o Program Evaluation and Review Technique (PERT) 

e o Critical Path Method (CPM), inicialmente aplicados em programas militares e espaciais 

nos Estados Unidos, estabelecendo bases para a gestão de projetos como uma disciplina 

reconhecida (Kerzner, 2017). 

A formalização da gestão de projetos ocorreu nas décadas de 1970 e 1980, com a 

fundação do PMI em 1969, que estabeleceu padrões e metodologias para a prática 

profissional (PMI, 2017). Durante esse período, a abordagem tradicional de gestão de 

projetos, caracterizada por planejamento detalhado, execução rigorosa e controle 

meticuloso, se consolidou (Kerzner, 2017).  

Na década de 1970, técnicas como a PERT proporcionaram uma análise mais 

precisa dos cronogramas de projetos complexos, enquanto a gestão de riscos e a garantia 

da qualidade se tornaram imperativas, com metodologias robustas como as delineadas no 

PMBOK (Kwak; Anbari, 2009). 

A partir dos anos 1990, a necessidade crescente de adaptabilidade e colaboração 

em face de mudanças constantes deu origem às metodologias ágeis, como Scrum e 

Extreme Programming, inicialmente adotadas na indústria de software e posteriormente 

expandidas para outros setores (Cohn, 2004, p. 82). Essas metodologias destacam-se pela 

entrega incremental e pela resposta flexível às mudanças.  

No século XXI, a gestão de projetos foi ainda mais transformada pela integração de 

tecnologias digitais, automação e inteligência artificial, que revolucionaram os métodos de 

planejamento, execução e monitoramento de projetos (PMI, 2020, p. 45). A gestão de 

projetos híbridos emergiu como uma abordagem popular, combinando elementos das 

metodologias tradicionais e ágeis para otimizar eficiência e flexibilidade (PMI, 2020, p. 67). 

Além dos avanços metodológicos, a Gestão de Projetos também evoluiu para 

incorporar práticas de sustentabilidade e responsabilidade social, refletindo uma tendência 

emergente que considera os impactos ambientais, sociais e de governança (Crawford et 

al., 2006, p. 180). As organizações estão cada vez mais integrando considerações éticas e 

sustentáveis desde o planejamento até a execução dos projetos, fortalecendo sua posição 

competitiva e gerando valor a longo prazo para todas as partes interessadas. 

No contexto das metodologias tradicionais, o modelo cascata, caracterizado por uma 

sequência linear de atividades, é amplamente reconhecido. Este modelo é adequado para 

projetos com requisitos bem definidos e estáveis, oferecendo um plano claro e estruturado 

(Schwalbe, 2015, p. 88). Highsmith (2017, p. 45) discute que a escolha entre abordagens 
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tradicionais e métodos ágeis deve considerar a natureza do projeto, as expectativas do 

cliente e o contexto organizacional, destacando que projetos complexos e inovadores 

podem se beneficiar da flexibilidade e da colaboração contínua dos métodos ágeis. 

O PMBOK, amplamente adotado pelo PMI, detalha os processos, práticas e áreas 

de conhecimento essenciais para a Gestão de Projetos, incluindo integração, escopo, 

tempo, custo, qualidade, recursos humanos, comunicações, riscos, aquisições e partes 

interessadas (PMI, 2017, p. 41). Schwaber; Sutherland (2017, p. 29) sublinham que os 

métodos ágeis se distinguem pela adaptação contínua, colaboração intensiva e entrega 

incremental, sendo ideais para projetos nos quais os requisitos podem evoluir rapidamente. 

Além das metodologias, a transformação digital está redefinindo profundamente a 

Gestão de Projetos, introduzindo novas ferramentas e tecnologias que promovem 

eficiência, colaboração e capacidade de adaptação. Ferramentas avançadas de 

colaboração, como plataformas de gestão de projetos baseadas em nuvem, e a aplicação 

de inteligência artificial e análise de dados em tempo real, estão aprimorando a tomada de 

decisão com base em percepções e tendências emergentes (Müller; Martinsuo, 2020, p. 

205). 

A integração dessas tendências não apenas aprimora a Gestão de Projetos, mas 

também reforça a posição competitiva das organizações no mercado global, reconhecendo 

aquelas que adotam tecnologias emergentes e práticas sustentáveis como líderes 

inovadores e responsáveis (Crawford et al., 2006, p. 180). Empresas que incorporam essas 

práticas estão melhor posicionadas para enfrentar desafios complexos e gerar valor 

duradouro para todas as partes envolvidas. 

 

2.4  Inteligência Artificial e Gestão de Projetos 

 

Yaseen et al. (2020) propuseram um modelo híbrido que combina o algoritmo 

Random Forest com o Algoritmo Genético (RF-GA) para prever atrasos em projetos de 

construção. Este modelo apresentou uma precisão elevada (91,67%) e demonstrou uma 

notável capacidade para lidar com dados complexos e incertos, comprovando sua eficácia 

na mitigação de riscos relacionados a atrasos. 

Fayek (2020) explora o uso de técnicas híbridas de lógica difusa no gerenciamento 

de engenharia de construção, enfatizando sua utilidade para modelar incertezas subjetivas 

e complexidades dos projetos. Essas técnicas se mostram particularmente eficazes em 
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contextos onde variáveis, como produtividade da força de trabalho e condições climáticas, 

não podem ser quantificadas com precisão. 

Nayal et al. (2022) investigaram o papel da IA na mitigação de riscos na cadeia de 

suprimentos agrícola durante a pandemia de COVID-19. A pesquisa, baseada no 

framework TOE, identificou fatores que influenciam a adoção de IA e demonstrou como 

essas ferramentas podem integrar dados e aprimorar decisões estratégicas em cenários 

disruptivos. 

No âmbito organizacional, a IA tem sido uma força motriz na otimização de 

processos, promovendo eficiência e redução de custos. Wamba-Taguimdje et al. (2020, p. 

5) apontam que a IA facilita a automação de tarefas, a gestão da informação e as 

transformações organizacionais, impactando positivamente áreas como marketing, 

administração e finanças. 

Na gestão de riscos em projetos de construção, ferramentas como o CBRisk se 

destacam por utilizar IA para capturar e reutilizar o conhecimento de projetos anteriores, 

aprimorando a análise e mitigação de riscos. Como resultado, obtêm-se previsões mais 

precisas e respostas eficazes a incertezas (Okudan et al., 2021, p. 2). 

Além disso, a IA tem impulsionado a inovação, desde a concepção de ideias até o 

lançamento de produtos. Füller et al. (2022, p. 4) ressaltam que algoritmos de aprendizado 

de máquina podem identificar padrões complexos, acelerando o desenvolvimento de 

soluções inovadoras, como na identificação de necessidades dos consumidores ou na 

criação de protótipos mais eficientes. 

Empresas como Amazon e Netflix exemplificam a aplicação da IA para analisar o 

comportamento dos usuários, oferecendo recomendações personalizadas que melhoram a 

experiência do cliente e aumentam a fidelidade (Füller et al., 2022, p. 7). Soluções de IA 

também têm demonstrado eficácia em análises preditivas, auxiliando organizações na 

tomada de decisões informadas. Tais sistemas podem prever demandas e otimizar cadeias 

de suprimentos, reduzindo riscos e aumentando a resiliência organizacional (Wamba-

Taguimdje et al., 2020, p. 8). 

Entretanto, a adoção da IA enfrenta desafios técnicos e sociais. Segundo Cubric 

(2020, p. 3), barreiras como a disponibilidade de dados de qualidade, a infraestrutura 

insuficiente e a reusabilidade de modelos são frequentes. Além disso, a crescente 

dependência de sistemas automatizados levanta preocupações sobre segurança e 

confiança. 
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A pandemia de COVID-19 destacou as dificuldades de aplicar a IA em cadeias de 

suprimentos globais. Naz et al. (2022, p. 380) observam que a crescente complexidade 

dessas cadeias dificultou a aplicação da IA para mitigar riscos e interrupções, evidenciando 

problemas como atrasos nas entregas e dificuldades de adaptação em escala global. 

Além disso, desafios humanos, como a resistência devido ao medo de perda de 

empregos e a falta de compreensão sobre a tecnologia, dificultam sua adoção. Cubric 

(2020, p. 4) enfatiza que tais resistências, frequentemente associadas à desconfiança e ao 

medo da substituição humana, limitam o potencial da IA em diversos setores. 

A implementação de IA também é onerosa, especialmente para pequenas e médias 

empresas, que muitas vezes carecem de infraestrutura e recursos financeiros adequados. 

Naz et al. (2022, p. 382) destacam que os custos de implementação e manutenção são 

barreiras significativas. 

No contexto da gestão de compras, a IA tem transformado processos operacionais 

em atividades mais estratégicas. Allal-Chérif et al. (2021, p. 71) apontam que a automação 

de tarefas, a análise de fornecedores e a redução de riscos tornam as decisões mais 

eficientes. 

A construção modular e pré-fabricada também se beneficia da integração entre IA e 

robótica, otimizando a produção em ambientes controlados, reduzindo a dependência de 

mão de obra e elevando a qualidade dos produtos finais. Pan et al. (2022, p. 3) afirmam 

que, no futuro, a IA será indispensável para coordenar grandes projetos, promovendo 

eficiência e redução de custos (Pan et al., 2022, p. 4). 

Por fim, a integração de IA com tecnologias como Internet das Coisas (IoT) e 

computação em nuvem promete transformar a gestão de projetos. Pan et al. (2022, p. 6) 

ressaltam que essas inovações, ao lado da IA, potencializam a logística e a produção 

modular de maneira inteligente, promovendo uma gestão mais eficaz e inovadora. 

 

  



37 
 

3 METODOLOGIA DA PESQUISA 

 

A partir deste tópico abordar-se-á a metodologia de pesquisa utilizada na construção 

deste trabalho, incluindo: o tipo de pesquisa, a natureza de pesquisa, a abordagem, a 

população e amostra, os instrumentos de coleto de dados e o método de análise. 

 

3.1 Do tipo da pesquisa 

 

Em conformidade com Prodanov; Freitas (2013), a presente pesquisa pode ser 

classificada como bibliográfica, pois foi elaborada a partir de material já publicado, sendo 

eles: livros, revistas, publicações em periódicos e artigos científicos, jornais, boletins, 

monografias, dissertações, teses, material cartográfico, internet, com o objetivo de colocar 

o pesquisador em contato direto com todo material já escrito sobre o assunto da pesquisa.  

Ainda segundo Prodanov; Freitas (2013) na pesquisa bibliográfica, é importante que 

o pesquisador verifique a veracidade dos dados obtidos, observando as possíveis 

incoerências ou contradições que as obras possam apresentar. 

 

3.2 Da Natureza de Pesquisa 

 

A pesquisa descritiva tem como objetivo principal caracterizar de forma detalhada 

um fenômeno ou uma população, buscando fornecer um retrato fiel de determinado 

contexto sem necessariamente investigar as causas ou relações entre variáveis. (Prodanov; 

Freitas, 2013). 

Para tal caracterização, utiliza métodos padronizados de coleta de dados, como 

questionários, entrevistas estruturadas e observações sistemáticas, que possibilitam a 

obtenção de informações abrangentes (Prodanov; Freitas, 2013). Portanto, o autor optou 

por utilizar metodologicamente da natureza de pesquisa descritiva, visando como resultado 

uma descrição narrativa e interpretativa do fenômeno. 

 

3.3 Da abordagem 

 

O uso de uma abordagem qualitativa neste estudo se justifica pela necessidade do 

autor de uma compreensão acerca de um problema complexo e emergente. Segundo 

Prodanov; Freitas (2013) quando há pouco conhecimento prévio sobre um tema ou 
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fenômeno, a pesquisa qualitativa pode auxiliar a gerar hipóteses e identificar variáveis 

relevantes.  

No curso da análise dos dados, além da revisão de literatura, foi adotada uma 

abordagem bibliométrica para identificar temas emergentes, padrões e categorias, além de 

quantificar e mapear a produção acadêmica sobre o tema e avaliar como essa produção 

pode ter evoluído ao longo do tempo. Dessa forma, uma compreensão mais ampla da área 

de estudo foi enriquecida pela interpretação dos resultados. A análise bibliométrica é uma 

metodologia que utiliza técnicas quantitativas para avaliar o desempenho científico dentro 

de um campo do conhecimento.  

Os principais usos da bibliometria incluem: mapear o estado da arte e identificar 

lacunas de pesquisa e tendências emergentes; além disso, ela é usada para avaliar o 

desempenho de pesquisadores, instituições e países. Segundo Donthu et al. (2021), uma 

análise bibliométrica abre um vasto volume de dados científicos para investigação 

detalhada, revelando sinais de evolução e novas áreas emergentes de investigação. Esses 

novos sinais de crescimento em determinado campo de pesquisa podem ser desvendados 

na análise. 

Existem duas amplas categorias de técnicas empregadas na condução de análises 

bibliométricas: análise de desempenho e mapeamento científico. A análise de desempenho 

avalia a contribuição dos componentes da pesquisa; o mapeamento científico analisa as 

relações entre seus componentes. Ambas são materializadas através do uso de técnicas 

como: análise de citações, análise de cocitação, acoplamento bibliográfico, análise de co-

palavras e análise de coautoria (Donthu et al., 2021, p. 17). O autor optou por utilizar o 

mapeamento científico como a principal técnica para esse fim, considerando sua 

capacidade de expor as inter-relações dos conceitos-chave e identificar as tendências 

emergentes na interseção entre Inteligência Artificial e Gestão de Projetos. 

 

3.4 Da população e amostra 

 

De acordo com Prodanov; Freitas (2013) a população, também conhecida como 

universo de pesquisa, refere-se à totalidade de indivíduos que possuem características 

comuns definidas para um determinado estudo. A definição da população-alvo influencia 

diretamente a generalização dos resultados. Ainda segundo os autores, o pesquisador deve 

se preocupar com o tamanho e a qualidade da amostra, que representa um subconjunto da 

população sobre o qual o estudo será realizado. 
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 A população do presente trabalho é constituída de artigos obtidos nas bases de 

dados Scopus e WoS. Já a amostra é uma parte da população selecionada de acordo com 

uma regra ou plano (Prodanov; Freitas, 2013). A amostra pode ser probabilística (onde 

todos os elementos têm uma chance conhecida de serem selecionados) ou não 

probabilística (onde a seleção é acidental ou intencional).  

 Portanto, o presente trabalho tem como característica a utilização de amostra não 

probabilística por conveniência, considerando a utilização de critérios pré-estabelecidos 

para seleção de artigos descritos no item 3.6 (plano de coleta de dados) do mesmo. 

 

3.5 Instrumentos 

 

Segundo Prodanov; Freitas (2013) os instrumentos de coleta de dados são 

ferramentas substanciais para a realização de pesquisas, pois possibilitam a obtenção de 

informações relevantes acerca do objeto de estudo, contribuindo para a robustez e 

confiabilidade dos resultados. Entre os instrumentos de coleta de dados destacam-se: 

observação, entrevista, questionário, formulário, análise de conteúdo, testes, sociometria, 

pesquisa de mercado, entre outros.  

O presente trabalho não utiliza dos instrumentos formais supracitados, uma vez que 

o autor utilizou como mecanismos de pesquisa as bases de dados Web Of Science e 

Scopus para coleta dos artigos modulares da pesquisa. 

 

3.5.1 Web Of Science 

 

O portal Web of Science é uma base de dados multidisciplinar indexadora dos 

periódicos mais citados em suas respectivas áreas de conhecimento. Funciona também 

como um índice de citações, fornecendo, para cada artigo, informações sobre documentos 

que ele citou e aqueles que o citaram. Até meados de setembro de 2024, a base possuía 

cerca de 9.000 periódicos indexados (Clarivate, 2024) 

 

3.5.2 Scopus 

 

Reconhecida como abrangente e multidisciplinar, a Scopus é uma base de dados 

mantida pela Elsevier, uma empresa editorial fundada no ano de 1880 nos Países Baixos 
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e especializada em conteúdo científico, técnico e médico (Scopus, 2024). Inclui periódicos 

científicos, livros e anais de conferências.  

Até meados de setembro de 2024 contava com mais de 75 milhões de registros de 

cerca de 25.000 títulos ativos e 7.000 editoras internacionais. Abrange uma ampla gama de 

disciplinas - desde ciências exatas e biológicas até ciências sociais, artes e humanidades - 

facilitando pesquisas interdisciplinares. 

 

3.6 Plano de coleta de dados  

 

O passo inicial para coleta de dados foi a pesquisa textual nas bases de dados 

supracitadas. Para pesquisa textual na base WoS foi utilizada a opção “tópico” que 

considera a busca dos termos no título, resumo e palavras-chave dos artigos. Os termos 

utilizados foram “artificial intelligence” e “project management”. As palavras foram inseridas 

em inglês pois o autor encontrou maior quantitativo de literatura disponível utilizando tais 

termos neste idioma. 

Primariamente, o resultado na base de dados WoS foi de 1.728 artigos encontrados. 

Foi realizada uma filtragem por ano de publicação (de 2020 a 2024), tencionando verificar 

a literatura mais recente sobre o tema. Houve uma redução de 1.782 artigos para 1.223. As 

categorias selecionadas foram: "Management" (Gerenciamento), "Business" (Negócios) e 

"Operations Research Management Science" (Pesquisa Operacional) no intuito de 

aproximar o presente trabalho ao campo das Ciências Sociais Aplicadas, mais 

especificamente sob uma ótica de gestão. Assim, o número de artigos foi reduzido de 1.223 

para 158.  

Os tipos de produção selecionados foram: Artigo (Article) e Artigo de Revisão 

(Review Article), objetivando qualidade acadêmica, relevância científica, consistência 

metodológica, impacto e reconhecimento, qualidades asseguradas por esta base de dados. 

Após seleção do filtro “article” (121 artigos) e “review article” (16 artigos) resultou-se a 

quantidade final de 137 artigos obtidos pela base Web Of Science, que foi transformada em 

um arquivo contendo, dentre outras informações: nomes dos autores, títulos, palavras-

chave, resumo e periódico. 

Para pesquisa textual na base de dados Scopus foram utilizadas as expressões 

“artificial intelligence” AND “project management”. Foi utilizado o operador booleano “AND”, 

que fornece a intercessão, ou seja, a pesquisa exibe como resultado apenas artigos que 

contenham todas as palavras-chave informadas, restringindo a amplitude da pesquisa 
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(CAPCS, 2020). As palavras foram inseridas em inglês pois o autor encontrou maior 

quantitativo de literatura disponível utilizando tais termos neste idioma, tal como na base 

Web Of Science. 

O resultado inicial na base de dados Scopus foi de 2.083 artigos encontrados. Foi 

realizada uma filtragem por ano de publicação (de 2020 a 2024), tencionando verificar a 

literatura mais recente sobre o tema. Houve uma redução de 2.083 artigos para 701. As 

categorias selecionadas foram: “Business, Management and Accounting” (negócios, gestão 

e contabilidade) e “Social Sciences” (Ciências Sociais) no intuito de aproximar o presente 

trabalho ao campo das Ciências Sociais Aplicadas, mais especificamente sob uma ótica de 

gestão. Assim, o número de artigos foi reduzido de 701 para 197.  

Os tipos de produção selecionados foram: Artigo (Article) e Artigo de Revisão 

(Review Article), objetivando qualidade acadêmica, relevância científica, consistência 

metodológica, impacto e reconhecimento, qualidades asseguradas por esta base de dados. 

Após seleção do filtro “article” (96 artigos) e “review article” (13 artigos) resultou-se a 

quantidade final de 109 artigos obtidos pela base Scopus, que foi transformada em um 

arquivo contendo, dentre outras informações: nomes dos autores, títulos, palavras-chave, 

resumo e periódico.  

Ambos os arquivos de texto exportados das bases de dados anteriormente citadas 

foram incorporados em planilha eletrônica única, que resultou no quantitativo de 246 

artigos. Após a exclusão de 30 artigos duplicados, esse número diminuiu para 216 artigos. 

Em seguida, com meticulosa leitura dos títulos e resumos, o autor excluiu 66 artigos 

julgados irrelevantes ao tema principal do trabalho ou que escapam do escopo do mesmo. 

Sendo assim, a quantidade final de artigos selecionados foi de 150. A tabela com 

discriminação de todos os artigos se encontra no apêndice A do presente trabalho. 

 

3.7 Método de análise 

 

Nesta pesquisa foram utilizados como métodos de análise, os softwares VosViewer, 

UCINET e IRAMUTEQ. Cada software possui uma aplicação específica no percurso 

metodológico preconizado por este trabalho e que está apresentado no decorrer desta 

seção. 
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3.7.1 VosViewer 

 

A metodologia de análise bibliométrica deste estudo utilizou o software VosViewer 

para criar redes que auxiliam na visualização da aplicação da Inteligência Artificial (IA) na 

gestão de projetos. Foram geradas seis redes distintas, organizadas em três categorias 

principais: cocitação de autores, co-ocorrência de palavras-chave e coautoria de países.  

O VosViewer é uma ferramenta de software destinada à construção e visualização 

de redes bibliométricas. Essas redes podem incluir periódicos, pesquisadores ou 

publicações individuais; as redes podem ser elaboradas com base em relações de citação, 

acoplamento bibliográfico, cocitação ou coautoria (VosViewer, 2024).  

 As redes foram criadas com base em dados extraídos das bases de dados Web of 

Science e Scopus, selecionadas pela relevância e abrangência de suas publicações 

científicas. A escolha dessas bases possibilitou uma análise representativa dos estudos 

acadêmicos mais relevantes na área. A seguir, detalha-se cada tipo de rede construída: 

• Rede de cocitação de autores: a análise de cocitação detecta as conexões ocultas 

entre os autores mais frequentemente citados no corpo de publicações sobre IA e 

gestão de projetos. Isso permite mapear os pesquisadores e grupos de pesquisa 

mais influentes e a topologia do campo de estudo em termos de estrutura de citação.  

• Rede de co-ocorrência de palavras-chave: A análise das palavras-chave 

utilizadas nas publicações permite a criação de uma rede que revela os tópicos ou 

conceitos de maior popularidade relacionados à aplicação de IA na gestão de 

projetos. 

• Rede de coautoria de países: nesta rede são analisadas as cooperações 

internacionais entre países, mapeando as regiões que mais contribuíram com 

pesquisas sobre IA e gestão de projetos. A rede de coautoria de países destaca a 

distribuição geográfica do conhecimento e as parcerias entre pesquisadores de 

diferentes localidades.  

Primeiramente foram abordados os critérios para criação das redes com a base de 

dados Web Of Science e posteriormente foram abordados os critérios para criação das 

redes com a base de dados Scopus. Na tabela 1 é possível observar os critérios definidos 

automaticamente pelo software. Com o objetivo de limitar o número de palavras-chave 

abaixo de 50, o autor manteve os valores definidos automaticamente pelo programa. Tal 
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decisão tem como propósito possibilitar uma leitura clara da rede gerada, tanto para o autor 

como para os leitores. 

 
Tabela 1 - Critérios para criação das redes com a base de dados Web of Science 

Cocitação de autores 
Nº mínimo de citações de uma referência 4 

Nº de referências citadas a serem selecionadas 17 

Co-ocorrência de palavras-chave 
Nº mínimo de ocorrências de uma palavra-chave 5 

Nº de palavra chave a serem selecionadas 46 

Rede de coautoria de países 

Nº máximo de países por documento 25 

Nº mínimo de documentos de um país 5 

Nº mínimo de citações de um país 0 

Fonte: o autor (2024). 

 

O número mínimo de citações de uma referência (4) define o número mínimo de 

vezes que uma referência deve ser citada para ser incluída na análise. O número de 

referências citadas a serem selecionadas (17) refere-se ao número máximo de referências 

que serão escolhidas. O número mínimo de ocorrências de uma palavra-chave estabelece 

o número mínimo de vezes que uma palavra-chave precisa aparecer nos documentos 

analisados para ser incluída na análise de co-ocorrência, sendo o valor igual a 5. Já o 

número de palavras-chave a serem selecionadas foi fixado em 46. 

Tabela 2 - Critérios para criação das redes com a base de dados Scopus 

Cocitação de autores 
Nº mínimo de citações de uma referência 2 

Nº de referências citadas a serem selecionadas 50 

Co-ocorrência de palavras-chave 
Nº mínimo de ocorrências de uma palavra-chave 5 

Nº de palavra chave a serem selecionadas 19 

Rede de coautoria de países 

Nº máximo de países por documento 25 

Nº mínimo de documentos de um país 5 

Nº mínimo de citações de um país 0 

Fonte: o autor (2024). 

Seguindo a mesma lógica da tabela anterior, na tabela 2 é possível visualizar os 

critérios para criação das redes, porém da base de dados Scopus. Na criação das redes 

com a base de dados Scopus o autor alterou o número de citações de uma referência citada 

para “2” para alcançar o número de referência citadas a serem selecionadas desejado (50). 

É importante ressaltar que tais redes foram criadas com as bases de dados brutas, 

ou seja, sem a exclusão de artigos considerados irrelevantes pelo autor e artigos duplicados 

(pois o software exclui automaticamente). Isso ocorre por escolha pessoal do autor, devido 
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a quantidade expressiva de artigos (246 no total). Após todas as configurações realizados 

o software VosViewer gerou os gráficos que serão discutidos no subtópico 4.1. 

 

3.7.2 UCINET 

 

Com a conclusão da fase de elaboração das redes com o software “VosViewer” a 

próxima etapa executada foi a obtenção dos graus de centralidade e intermediação. Os 

conceitos de grau de centralidade e intermediação são basilares para a análise da estrutura 

das redes previamente criadas, especialmente em contextos que envolvem a avaliação da 

conectividade e da importância de determinados “nós” ou agentes dentro de uma rede.  

Segundo Oliveira; Grácio (2012) essas métricas são amplamente utilizadas para 

descrever como os elementos estão posicionados e como interagem entre si dentro de 

sistemas interconectados, como redes sociais, redes de citações acadêmicas ou redes de 

comunicação. 

O grau de centralidade é uma medida que considera a quantidade de conexões 

diretas que um nó possui com outros elementos de uma rede. De acordo com Carvalho et 

al. (2013) essa métrica leva em conta todos os caminhos existentes na rede, mas seu foco 

principal é a análise das conexões diretas de um nó. Portanto, a centralidade de grau se 

atenta com a quantidade direta de laços que um determinado nó estabelece, o que reflete 

sua capacidade de se conectar imediatamente com outros “nós” sem intermediários. 

A relevância do grau de centralidade torna-se evidente quando se trata de identificar 

atores ou elementos que desempenham um papel importante na estrutura da rede. Oliveira; 

Grácio (2012) defendem que a centralidade de um nó indica sua importância no contexto 

da rede, o que permite identificar quais “nós” ocupam posições estratégicas, influenciando 

consideravelmente o fluxo de informações, recursos ou outras dinâmicas que a rede possa 

mediar. Um nó com alto grau de centralidade geralmente assume o papel de “hub”, ou seja, 

um ponto focal que facilita interações entre outros “nós”, que pode servir como uma ponte 

crítica em muitos casos. 

 Já o conceito de grau de intermediação (também conhecido como centralidade de 

intermediação) é uma medida utilizada para analisar a influência de um nó em uma rede, 

sobretudo no que diz respeito à sua capacidade de facilitar ou controlar a interação entre 

outros “nós”. Em outras palavras, um nó com alto grau de intermediação desempenha o 

papel de intermediário ou “ponte” em interações que ocorrem na rede. Em redes 

acadêmicas, por exemplo, o grau de intermediação pode ser interpretado em termos de 
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artigos que desempenham um papel crucial ao conectar outros artigos, funcionando como 

pontos de passagem para o fluxo de informações.  

Conforme Lopes; Carvalho (2012) explicam, o grau de intermediação revela o quanto 

um nó favorece a mediação e interconexão de outros “nós”. Quanto maior a presença de 

um nó nos caminhos mais curtos entre outros elementos da rede, maior será sua 

centralidade de intermediação, e, consequentemente sua importância estratégica na rede. 

No contexto das redes acadêmicas, por exemplo, um artigo que aparece repetidamente 

como referência em diversos campos do conhecimento pode ser considerado um nó de alta 

intermediação. Esse artigo serve como um elo de ligação de diferentes áreas ou tópicos, 

facilitando o trânsito de informações e a construção de conhecimento interdisciplinar.  

Em concordância com Carvalho et al. (2013) este é um conceito chave para a análise 

de redes complexas, pois definem o grau de intermediação como uma métrica que identifica 

quais ”nós” são essenciais para conectar outros dois “nós” em uma rede, sendo 

responsáveis pelas mediação das interações. 

Compreendendo os graus de centralidade e intermediação como índices de análise 

para a rede de cocitação e de ocorrência de palavras, o passo seguinte foi gerar tais índices 

através do software “UCINET”, a partir dos metadados gerados pelas redes do software 

VosViewer.  

O UCINET é um software amplamente utilizado para a análise de redes sociais 

(Social Network Analysis – SNA) e estruturas de rede em diferentes contextos, como 

organizações. Comunidades e até redes de comunicação. Ele foi desenvolvido para facilitar 

a análise de dados de redes, permitindo a manipulação e visualização de grandes volumes 

de informações e suas relações. O software oferece uma série de ferramentas para análise 

de redes, como a medicação de centralidade, densidade, diâmetro, detecção de cliques, 

clusters, componentes, entre outros. 

Após salvar os arquivos gerados no formato Pajek (extensão .net) no VosViewer, os 

mesmos foram importados para o UCINET pelo caminho: “Import text file > Pajek > Pajek 

Net File”. Após importação, o UCINET salva diversos arquivos na pasta onde o arquivo 

PAJEK se encontra, com duas extensões principais (.##h e .##d).  

A extensão “.##h” é utilizada pelo UCINET para gerar os índices de centralidade e 

intermediação através dos caminhos: “Network > Centrality and Power > Degree” para 

centralidade e “Network > Centrality and Power > Freeman Betweenness > Node 

Betweenness” para intermediação. 
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Os arquivos finais com os graus de centralidade e intermediação gerados pelo 

software possuem o formato “.txt”. Como foram utilizadas duas bases de dados distintas 

(Scopus e WebOfScience) temos como resultado duas tabelas para o grau de centralidade 

e duas tabelas para o grau de intermediação, que serão discutidas no próximo capítulo. 

 

3.7.3 IRAMUTEQ 

 

O IRAMUTEQ (Interface de R pour les Analyses Multidimensionnelles de Textes et de 

Questionnaires) é um software de código aberto criado por Pierre Ratinaud e utilizado para 

análise textual e de questionários, principalmente em pesquisas qualitativas. Foi 

desenvolvido na linguagem Python e utiliza o software estatístico “R”, o que permite 

diferentes formas de análise de dados textuais (Brigido et al., 2013).  

O software permite processar grandes volumes de dados textuais e sua principal 

vantagem reside na capacidade de realizar análises estatísticas detalhadas de textos, como 

entrevistas e respostas a questionários, sendo amplamente utilizado em pesquisas 

qualitativas na área da saúde e em estudos de representações sociais (Camargo; Justo; 

2013; Souza et al.; 2018).   

Dentre as possibilidades de análise, podemos citar: a Classificação Hierárquica 

Descendente (CHD), análise de similitude e nuvem de palavras, que permitem a 

visualização dos padrões e relações entre palavras e segmentos de texto. A CHD é 

frequentemente utilizada para categorizar textos com base na similaridade do vocabulário, 

criando classes de segmentos de texto que apresentam palavras semelhantes entre si e 

distintas em relação a outras classes (Camargo; Justo, 2013; Souza et al., 2018). 

Essa interface possibilita, a partir do corpus original, a recuperação de segmentos 

textuais e sua correspondente associação, o que viabiliza tanto o agrupamento de palavras 

estatisticamente significativas quanto a realização de uma análise qualitativa dos dados. 

Nesse contexto, cada resumo de artigo é denominado Unidade de Contexto Inicial (UCI) 

(Souza et al., 2018). As Unidades de Contexto Elementar (UCE), que correspondem aos 

segmentos textuais formadores de cada classe, são derivadas das UCIs, apresentando 

entre si um vocabulário homogêneo e distintivo em relação às UCEs pertencentes a outras 

classes (Souza et al., 2018). 

Para que a análise textual seja bem sucedida, um processo rigoroso de preparação 

do corpus textual é necessário. sta etapa garante a importação correta dos resumos para 

a análise de conteúdo, em conformidade com as normas do software.  
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Os passos seguintes se deram na seguinte ordem: importação dos dados e análise da 

estrutura da planilha, regras de preparação dos textos e geração do arquivo final.  

No passo de importação dos dados, os resumos selecionados na etapa de revisão 

de literatura (150) foram primeiramente organizados em uma planilha eletrônica contendo 

duas colunas: “ID” e “Resumo”. A coluna “ID” identifica cada artigo com um número único, 

já a coluna “resumo” continha o resumo textual de cada artigo.  

É importante destacar o uso de resumos traduzidos para o português, devido ao 

grande número de artigos em inglês. Tal escolha do autor se justifica considerando que o 

IRAMUTEQ permite realizar análises em língua portuguesa, idioma nativo deste, permitindo 

melhor compreensão dos resultados. 

Após realizar conferência da estrutura da planilha, garantindo que todos os dados 

estivessem dispostos de forma adequada para a posterior formatação, o autor a carregou 

na aplicação de inteligência artificial generativa ChatGPT para que o corpus textual fosse 

formatado em adequação aos requisitos do IRAMUTEQ, que foram: 

• Siglas: substituição de siglas por suas respectivas expressões por extenso 

unidas por subtraços. Por exemplo, "OMS" foi substituído por 

"organização_mundial_de_saúde". 

• Palavras compostas: Substituição de palavras compostas hifenizadas por 

versões com subtraços, para que sejam interpretadas como uma única palavra. 

Exemplos: "alto-mar" foi convertido para "alto_mar", "terça-feira" para 

"terça_feira" e "bate-papo" para "bate_papo". 

• Verbos com pronomes: ajuste dos verbos para a forma de próclise, uma vez 

que o dicionário do IRAMUTEQ não prevê flexões verbo-pronominais. Assim, 

"tornei-me" foi transformado em "me tornei". 

• Números: manutenção dos números em sua forma algarísmica, por exemplo, 

"2013" no lugar de "dois mil e treze" e "70" em vez de "setenta". 

• Remoção de caracteres especiais: eliminação de caracteres não permitidos 

pelo IRAMUTEQ, como aspas ("), apóstrofos ('), hifens (-), cifrão ($), símbolos 

de porcentagem (%) e asteriscos (*). 

Um arquivo de texto em formato '.txt' foi gerado após a aplicação das regras de 

formatação, permitindo sua leitura pelo software IRAMUTEQ. Tal arquivo foi carregado no 

IRAMUTEQ e a opção “Classificação Hierárquica Descendente” (CHD) foi selecionada. A 

modalidade de análise escolhida foi a “Simples Sobre Segmentos de Texto” (Simple sur 

Segments de Texte), recomendada para análises de respostas/corpus textuais longas, 
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onde os segmentos de texto são delimitados pelo programa. As configurações padrão de 

análise restantes foram mantidas.  

Em seguida, o programa gerou como resultados os gráficos dendogramas, tabelas 

contendo os perfis e as frequências de cada classe e um gráfico de dispersão, sendo 

discutidos no capítulo posterior. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Nesta seção o autor apresenta e discute os achados obtidos a partir da análise 

bibliométrica realizada com o uso das bases de dados Web of Science e Scopus. Para 

além, explicita os resultados da análise de corpus textual dos resumos dos artigos, obtida 

mediante o software “IRAMUTEQ”. 

Após aplicação dos parâmetros necessários na configuração dos programas 

VosViewer, UCINET e IRAMUTEQ temos como resultado: dois gráficos contendo redes de 

co-ocorrência de palavras-chave, dois gráficos de redes de cocitação de palavras-chave, 

duas tabelas contendo graus de centralidade, duas tabelas contendo graus de 

intermediação e dois dendogramas.  

Os resultados obtidos são discutidos com base nos objetivos de pesquisa, buscando 

identificar os métodos, aplicações, benefícios e desafios associados à adoção da IA no 

contexto da Gestão de Projetos. Para além, a análise compara as características e ênfases 

temáticas das duas bases de dados, com destaque às diferenças e complementariedades 

na produção acadêmica. 

 

4.1 Redes de co-ocorrência de palavras-chave e redes de cocitação de referências 

 

O gráfico 1 representa as relações entre os termos mais frequentemente utilizados 

nos artigos analisados da base de dados Web of Science. Os nós (pontos) no gráfico 

correspondem às palavras-chave identificadas nos artigos, enquanto as conexões (arestas) 

indicam a frequência com que esses termos aparecem juntos em um mesmo estudo. 

O tamanho dos nós é definido proporcionalmente à frequência de ocorrência de cada 

termo, e a espessura das conexões reflete a força da relação entre os termos. Além disso, 

os clusters são diferenciados por cores, agrupando palavras-chave que possuem maior 

conexão temática. A rede de palavras-chave foi segmentada em quatro clusters principais, 

cada um representando um domínio de pesquisa intimamente relacionado. 
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Gráfico 1 - Rede de co-ocorrência de palavras-chave da base de dados Web of Science. 

 
Fonte: o autor (2024). 

 

O cluster vermelho inclui palavras-chave como: otimização, transformação digital, 

redes neurais, big data e aprendizado de máquina. Tal agrupamento evidencia como o 

aprendizado de máquina e a análise de dados em larga escala têm sido aplicados para 

otimizar processos e ampliar a capacidade de tomada de decisão no gerenciamento de 

projetos.  

Já o cluster verde destaca termos como: inteligência artificial, gestão de projetos, 

sustentabilidade, indústria 4.0 e inovação. Tal composição aponta para o potencial da IA na 

melhora das práticas de gestão, inovação e sustentabilidade. Para além, a presença do 

termo “tomada de decisão” pode refletir a utilização de IA como ferramenta de suporte neste 

contexto. 
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O cluster azul agrupa palavras-chave como: gerenciamento, performance, 

capacidade e tecnologia, indicando um foco nas melhorias organizacionais e operacionais 

proporcionadas pela integração da IA. A ênfase está no desenvolvimento de capacidades 

e na adoção de tecnologias para aprimorar o desempenho gerencial. 

O cluster amarelo contém palavras como: gerenciamento de riscos, desafios, 

segurança, complexidade, indústria e futuro, evidenciando a preocupação e os desafios 

enfrentados na implementação da IA, assim como os mecanismos que podem ser utilizados 

para mitigação de riscos e aumento de eficiência.  

O termo “inteligência artificial” é o nó central mais conectado, além de aparecer em 

outras grafias (artificial-intelligence e artificial intelligence (ai)), refletindo a sua já esperada 

posição como eixo temático da pesquisa. O termo se conecta diretamente as palavras-

chave “gestão de projetos”, “gerenciamento” e “machine learning”, evidenciando a 

relevância de sua aplicação em diferentes áreas da gestão de projetos.  O termo “gestão 

de projetos”, por sua vez, aparece como um intermediário importante, indicando sua 

centralidade na integração de tecnologias de IA com práticas organizacionais.  

Gráfico 2 - Rede de co-ocorrência de palavras-chave da base de dados Scopus. 

 
Fonte: o autor (2024). 
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Seguindo a mesma linha de pensamento, o gráfico 2 representa as relações entre 

os termos frequentemente utilizados nos artigos analisados, também subdivididos em 

quatro clusters principais, sendo eles: verde, azul, vermelho e amarelo. 

O cluster verde destaca os termos: inteligência artificial, gestão de projetos, 

sustentabilidade e inovação, o que pode demonstrar um foco em sustentabilidade e 

inovação no contexto da gestão de projetos com IA. Já o cluster azul inclui termos como: 

tomada de decisão, gerenciamento de riscos e avaliação de riscos, destacando a 

importância do gerenciamento de projetos na aplicação da IA.  

O cluster vermelho apresenta os termos: machine learning, indústria da construção, 

prevenção de acidentes, entre outros, evidenciando aplicações de IA no setor da 

construção. Já o cluster amarelo foca em tópicos como: revisão sistemática de literatura, 

sistemas de apoio a decisão e gestão da informação, demonstrando a metodologia utilizada 

nos artigos e as ferramentas e métodos oriundos da gestão de projetos. 

Gráfico 3 - Cocitação de referências da base Scopus. 

 
Fonte: o autor (2024). 

 

O gráfico 3, também gerado pelo autor utilizando o software VosViewer com a base 

de dados Scopus, ilustra a rede de cocitação de referências contida no recorte de pesquisa 

relacionado à Inteligência Artificial e Gestão de Projetos. Cada nó (ponto) representa uma 
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obra, enquanto as conexões entre os nós (arestas) indicam as colaborações entre os 

artigos. Os clusters coloridos exibem os grupos de autores com maior interatividade. 

No cluster vermelho, centralizado e com maior quantidade de interconexões, os 

autores discutem o histórico e contexto da IA (Haenlein; Kaplan, 2019), sistemas híbridos 

inteligentes para GP (Nemati et al., 2002), o paradoxo automação-aumento da IA no 

gerenciamento (Raisch; Krakowski, 2020), o impacto das tecnologias nas pessoas e 

organizações (Barro; Davenport, 2019).  

Além disso, discute um sistema de apoio a decisão para previsão de fluxo de caixa 

(Cheng; Roy, 2011), a utilização de IA na busca por lacunas de competências em gerentes 

de projeto de software (Palacios et al., 2014), reflete sobre a IA e suas aplicações no mundo 

real (Davenport; Ronanki, 2018), análise de risco com base em IA (Diekmann, 1992), 

estratégia e liderança na era da IA (Iansiti et al., 2020) e complexidade e gerenciamento de 

riscos nos projetos (Qazi et al., 2016).  

Já os artigos contidos no cluster verde oferecem uma visão diversa e prática sobre 

a aplicação de IA e metodologias avançadas na GP, como foco em alocação de riscos, 

impactos da IA em áreas de conhecimento do PMBOK e frameworks metodológicos. Os 

artigos do cluster azul discorrem acerca da integração da IA em diferentes áreas, incluindo 

GP na construção civil e estratégias organizacionais.  

A tabela com os artigos identificados, seus autores e links de acesso se encontra no 

apêndice B do presente trabalho. 



54 
 

Gráfico 4 - Cocitação de referências da base Web of Science. 

 
Fonte: o autor (2024). 

 
 O gráfico 4 revela uma estrutura complexa composta por cinco clusters, identificados 

nas cores vermelho, verde, azul, amarelo e roxo, que refletem grupos temáticos e 

colaborativos distintos. Esses clusters permitem identificar conexões entre autores, 

abordagens metodológicas e campos de pesquisa que fundamentam a aplicação da 

inteligência artificial (IA) na gestão de projetos.   

O cluster vermelho agrupa autores que trabalham com temas relacionados à 

aceitação tecnológica e estratégias organizacionais. Inclui artigos como "Perceived 

Usefulness, Perceived Ease of Use" de Davis (1989), que apresenta o Modelo de Aceitação 

de Tecnologia (TAM), um framework amplamente utilizado para compreender como novas 

tecnologias, incluindo IA, são adotadas nas organizações.  

Também abrange metodologias para validar modelos teóricos, como "Evaluating 

Structural Equation Models" de Fornell; Larcker (1981). Esses trabalhos são fundamentais 

para medir o impacto da IA em projetos e estratégias organizacionais, fornecendo bases 

metodológicas sólidas para análise de dados e tomada de decisão. 
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Os insights deste cluster indicam que a IA pode contribuir para a gestão de projetos 

ao facilitar a aceitação de ferramentas inovadoras pelos stakeholders, automatizar 

processos e oferecer suporte à tomada de decisão. No entanto, o sucesso dessa integração 

depende de estruturas organizacionais que promovam a confiança e o treinamento 

adequado para superar barreiras culturais. 

O cluster verde foca nas aplicações da IA em setores específicos, como a Indústria 

4.0 e cadeias de suprimentos. Artigos como "Artificial Intelligence in Operations 

Management and Supply Chain Management" de Helo; Hao (2021) e "Artificial Intelligence 

Applications for Industry 4.0" de Javaid et al. (2021) demonstram como tecnologias 

baseadas em IA, como aprendizado de máquina e manutenção preditiva, podem otimizar 

operações e reduzir custos em ambientes industriais. 

Este cluster também aborda desafios relacionados à integração de IA, como 

resistência cultural e fragmentação de dados. Esses estudos reforçam os benefícios 

práticos da IA incluindo maior eficiência operacional e precisão na previsão de resultados, 

enquanto destacam a necessidade de superar desafios como integração de dados e 

treinamento especializado. 

O cluster azul aborda o uso da IA para gerenciar riscos e prever resultados em 

projetos. Por exemplo, "Prediction of Outcome of Construction Dispute Claims" de 

Chaphalkar et al. (2015) explora o uso de redes neurais para prever desfechos de disputas 

contratuais em projetos de construção, enquanto "A Review of Artificial Intelligence Based 

Risk Assessment Methods" de Afzal et al. (2021) analisa métodos híbridos, como lógica 

difusa e redes Bayesianas, para capturar interdependências entre complexidade e risco. 

As contribuições deste cluster evidenciam que a IA oferece ferramentas robustas 

para lidar com incertezas, mitigar riscos e otimizar recursos, elementos cruciais para a 

gestão de projetos. Contudo, os desafios incluem a necessidade de dados robustos para 

treinar os modelos e superar a complexidade computacional dessas ferramentas. 

O cluster amarelo aborda o uso da IA no setor de construção e no desenvolvimento 

de metodologias rigorosas para pesquisa e prática. Artigos como "Artificial Intelligence in 

the AEC Industry" de Darko et al. (2020) exploram o impacto de tecnologias como Building 

Information Modeling (BIM) e digital twins na automação de processos e redução de custos.  

Simultaneamente, "Towards a Methodology for Developing Evidence-Informed 

Management Knowledge" de Tranfield et al. (2003) propõe revisões sistemáticas como uma 

abordagem para gerar conhecimento baseado em evidências. Este cluster destaca 

inovações tecnológicas que transformam a forma como os projetos são planejados, 
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monitorados e entregues. Além disso, fornece uma base metodológica para estruturar e 

validar pesquisas em IA.  

O cluster roxo explora o equilíbrio entre automação e aumento humano no uso da 

IA, como apresentado em "Artificial Intelligence and Management: the Automation–

Augmentation Paradox" de Raisch; Krakowski (2021). Este trabalho argumenta que 

organizações bem-sucedidas alternam entre automação (substituição de tarefas humanas) 

e aumento (colaboração humano-máquina) para maximizar eficiência e inovação. 

O principal desafio identificado neste cluster é equilibrar tensões organizacionais e 

sociais, como a perda de habilidades humanas e a dependência excessiva de tecnologias 

automatizadas. No entanto, quando bem implementado, o equilíbrio entre automação e 

aumento pode gerar ciclos virtuosos de inovação e eficiência na gestão de projetos. 

A tabela com os artigos identificados no gráfico, seus autores e links de acesso se 

encontra no apêndice B do presente trabalho. 

 

4.2 Graus de Centralidade 

A análise do grau de centralidade apresentada na Tabela 3, gerada a partir da base 

Scopus pelo software UCINET, oferece insights sobre os principais termos associados à 

inteligência artificial (IA) no contexto do gerenciamento de projetos. A métrica de 

centralidade de grau reflete a conectividade direta dos termos na rede, evidenciando sua 

relevância e impacto no campo de estudo. 

Tabela 3 - Grau de Centralidade da base de dados Scopus gerada pelo software UCINET 

N° Termo Degree (n) nDegree (Grau de Centralidade) 

1 Accident prevention 27 0,025 

2 Artificial intelligence 190 0,173 

3 Construction industry 84 0,077 

4 Construction management 35 0,032 

5 Construction projects 51 0,046 

6 Decision making 69 0,063 

7 Decision support systems 51 0,046 

8 Forecasting 24 0,022 

9 Industry 4.0 21 0,019 

10 Information management 20 0,018 

11 Innovation 14 0,013 

12 Learning systems 22 0,02 

13 Machine learning 45 0,041 

14 Project management 215 0,196 

15 Risk assessment 60 0,055 

16 Risk management 47 0,043 

17 Sustainability 12 0,011 

18 Sustainable development 27 0,025 

19 Systematic literature review 30 0,027 

Fonte: o autor (2024). 
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Entre os termos analisados, destaca-se Project Management, com o maior grau de 

centralidade (215) e uma normalização (centralidade) de 0,196, consolidando sua posição 

como o eixo central da rede. Este resultado reforça que a gestão de projetos é o tema mais 

interconectado, abrangendo discussões sobre IA, avaliação de riscos e tomada de decisão. 

A preeminência desse termo indica que grande parte das investigações na área utiliza o 

gerenciamento de projetos como contexto principal para a aplicação de ferramentas e 

metodologias baseadas em IA. 

Na sequência, o termo Artificial Intelligence apresenta um grau de centralidade de 

190 (centralidade: 0,173), confirmando sua integração como uma tecnologia chave em 

diferentes dimensões da gestão de projetos. Este resultado reflete a crescente importância 

da IA na otimização de processos, automação de tarefas e suporte à tomada de decisão. A 

conexão entre Artificial Intelligence e outros termos sugere que a tecnologia permeia tanto 

os aspectos operacionais quanto estratégicos dos projetos.  

Além disso, Construction Industry (84; centralidade: 0,077) e Decision Making (69; 

centralidade: 0,063) aparecem como termos centrais, destacando-se como áreas de 

aplicação prática e tópicos cruciais para o avanço da pesquisa. O primeiro termo revela que 

a construção civil é um dos setores que mais exploram a aplicação de IA, enquanto o 

segundo evidencia a relevância da IA como ferramenta essencial para aprimorar decisões 

em ambientes de alta complexidade. 

Termos relacionados à gestão de riscos, como Risk Assessment (60; centralidade: 

0,055) e Risk Management (47; centralidade: 0,043), possuem níveis intermediários de 

centralidade, demonstrando que a IA é amplamente reconhecida como uma solução 

eficiente para mitigar incertezas e otimizar a alocação de recursos em projetos.  

Esses resultados são coerentes com a literatura, que frequentemente enfatiza o uso 

de modelos preditivos e ferramentas de aprendizado de máquina para identificar e gerenciar 

riscos. Além disso, Machine Learning (45; centralidade: 0,041) aparece como um termo 

técnico essencial para suportar as aplicações mencionadas, indicando sua importância 

como tecnologia base em soluções de IA. 

Por outro lado, termos como Sustainability (12; centralidade: 0,011) e Systematic 

Literature Review (30; centralidade: 0,027) apresentam menor grau de centralidade, 

sugerindo que, embora sejam relevantes, ainda estão subexplorados no contexto de IA 

aplicada ao gerenciamento de projetos. A sustentabilidade, em particular, demonstra a 

necessidade de integrar mais amplamente questões relacionadas a impactos ambientais e 

sociais no desenvolvimento de projetos baseados em IA. 
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De forma geral, os resultados da análise da Tabela 3 indicam que os termos mais 

centrais, como Project Management, Artificial Intelligence e Decision Making, refletem o 

foco predominante em aplicações práticas e estratégicas da IA no gerenciamento de 

projetos. No entanto, os desafios, como a integração de sustentabilidade e a ampliação de 

rigor metodológico por meio de revisões sistemáticas, apontam para lacunas na literatura 

que podem ser exploradas em pesquisas futuras.  

Esses achados estão alinhados aos objetivos do trabalho, pois elucidam como a IA 

contribui para a gestão de projetos ao automatizar processos, mitigar riscos e suportar 

decisões estratégicas, além de identificar benefícios e desafios no campo. 

A centralidade dos termos mais relevantes é apresentada na Tabela 4. Essa análise 

reflete as conexões mais significativas entre os termos relacionados à inteligência artificial 

aplicada ao gerenciamento de projetos e oferece uma visão mais aprofundada sobre os 

temas mais interligados e influentes. 

 

Tabela 4 - Grau de Centralidade da base de dados Web of Science gerada pelo software UCINET 
(continua) 

Nº Termo Degree nDegree 

1 adoption 25 0,033 

2 artificial intelligence 207 0,271 

3 artificial intelligence ( 40 0,052 

4 artificial-intelligence 89 0,116 

5 automation 36 0,047 

6 barriers 17 0,022 

7 big data 54 0,071 

8 big data analytics 29 0,038 

9 business 22 0,029 

10 capabilities 29 0,038 

11 capability 19 0,025 

12 challenges 65 0,085 

13 complexity 25 0,033 

14 construction 30 0,039 

15 construction industry 26 0,034 

16 decision-making 42 0,055 

17 deep learning 29 0,038 

18 design 46 0,06 

19 digital transformation 19 0,025 

20 framework 82 0,107 

21 future 22 0,029 

22 impact 38 0,05 

23 industry 25 0,033 

24 industry 4.0 60 0,078 

25 information 42 0,055 

26 innovation 70 0,092 

27 integration 28 0,037 

28 internet 35 0,046 

29 knowledge 49 0,064 

30 machine learning 68 0,089 



59 
 

Tabela 5 - Grau de Centralidade da base de dados Web of Science gerada pelo software UCINET 
(conclusão) 

 
Nº Termo Degree nDegree 

31 management 173 0,226 

32 model 87 0,114 

33 network 22 0,029 

34 neural-network 21 0,027 

35 optimization 9 0,012 

36 performance 93 0,122 

37 prediction 32 0,042 

38 project management 65 0,085 

39 projects 12 0,016 

40 risk management 16 0,021 

41 safety 25 0,033 

42 selection 33 0,043 

43 sustainability 23 0,03 

44 system 42 0,055 

45 systems 37 0,048 

46 technology 50 0,065 
Fonte: o autor (2024). 

 

O maior grau de centralidade é observado no nó Management (173; Centralidade: 

0,226), enquanto os nós de Artificial Intelligence (207; Centralidade: 0,271) apresentam 

uma centralidade relativamente menor, destacando que ambos os conceitos são 

fundamentais dentro da rede. O elevado nível de centralidade do nó Management reflete 

sua conexão direta com uma ampla gama de questões relacionadas à aplicação da IA no 

gerenciamento de projetos, enquanto o nó Artificial Intelligence representa a base 

tecnológica que conecta o campo a questões teóricas e práticas. 

Além disso, termos-chave como Decision-Making (42; Centralidade: 0,055) e Risk 

Management (35; Centralidade: 0,046) se destacam, reforçando o fato de que a IA é 

amplamente utilizada como suporte à tomada de decisões em contextos de alta 

complexidade e incerteza. Isso está alinhado com a literatura, que frequentemente destaca 

o papel da IA na mitigação de riscos e na otimização de recursos em megaprojetos. Termos 

como Machine Learning (68; Centralidade: 0,089) e Big Data (29; Centralidade: 0,038) 

refletem a integração de grandes volumes de dados na análise preditiva e automação de 

processos. 

A análise também revela termos que abrangem tanto a perspectiva de integração 

quanto de inovação, como Digital Transformation e Innovation, que caracterizam o papel 

da IA como facilitadora de mudanças organizacionais e novas abordagens no 

gerenciamento de projetos. Por outro lado, fatores como Sustainability apresentam uma 

centralidade relativamente menor, indicando que ainda é desafiador incorporar questões 

ambientais e sociais no contexto de projetos relacionados à IA. 
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Por fim, a presença de termos como Framework (22; Centralidade: 0,029) e 

Systematic Review (37; Centralidade: 0,048) reforça a necessidade de práticas 

metodológicas rigorosas e revisões sistemáticas para sustentar a pesquisa no tema. Esses 

resultados oferecem uma visão integrada de como os conceitos-chave no domínio da IA 

estão interligados e aplicados ao gerenciamento de projetos, identificando os benefícios e 

lacunas atualmente existentes na literatura. 

A análise da Tabela 4 reforça que a IA tem contribuído significativamente para o 

gerenciamento de projetos, facilitando a tomada de decisões estratégicas, a mitigação de 

riscos e a inovação, enquanto aponta desafios, como a necessidade de maior 

sustentabilidade e rigor metodológico. 

 

4.2.1 Comparativo dos graus de centralidade 

 

Conforme apresentado nas Tabelas 3 e 4, o grau de centralidade de termos 

extraídos das bases de dados Scopus e Web of Science evidencia as conexões conceituais 

no campo da inteligência artificial (IA) aplicada ao gerenciamento de projetos. Uma análise 

comparativa revela tanto semelhanças quanto diferenças nas redes de termos geradas por 

cada base. 

Na Tabela 3 (Scopus), os termos mais centrais são Project Management 

(centralidade: 0,196) e Artificial Intelligence (centralidade: 0,173), posicionando o 

gerenciamento de projetos como o eixo organizador das discussões e a IA como uma 

tecnologia essencial para a transformação de processos. Já na Tabela 4 (Web of Science), 

Artificial Intelligence aparece como o termo mais central (centralidade: 0,271), seguido por 

Management (centralidade: 0,226), refletindo uma ênfase maior em abordagens gerenciais 

como mediadoras de avanços tecnológicos. 

Ambas as tabelas apontam a relevância de Construction Industry e Decision Making. 

Na Tabela 3, Construction Industry apresenta centralidade de 0,077, enquanto na Tabela 4 

esse valor é ligeiramente inferior (0,054), sugerindo uma maior representatividade das 

aplicações de IA na construção nos estudos indexados pela Scopus. Por sua vez, Decision 

Making apresenta centralidade semelhante nas duas tabelas (0,063 na Tabela 3 e 0,055 na 

Tabela 4), reforçando sua importância universal como tema-chave para a aplicação de IA. 

Uma diferença marcante reside no destaque dado a metodologias e ferramentas 

tecnológicas. Na Tabela 4, termos como Framework (centralidade: 0,107) e Machine 

Learning (centralidade: 0,089) possuem maior relevância, enquanto na Tabela 3, Machine 
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Learning apresenta centralidade inferior (0,041), e Framework não aparece entre os termos 

principais. Isso sugere que a Web of Science foca mais em abordagens metodológicas e 

tecnológicas, enquanto a Scopus enfatiza aplicações práticas e setoriais. 

Além disso, termos relacionados à sustentabilidade, como Sustainability e 

Sustainable Development, apresentam baixa centralidade em ambas as tabelas, indicando 

que sua integração com a IA no gerenciamento de projetos ainda é um tema emergente. 

No entanto, na Tabela 4, Sustainability (0,011) e Sustainable Development (0,025) possuem 

valores ligeiramente superiores aos da Tabela 3, sugerindo maior atenção ao tema nos 

estudos indexados pela Web of Science. 

De maneira geral, os resultados confirmam a centralidade de Artificial Intelligence, 

Project Management e Decision Making como os principais eixos temáticos. Contudo, a 

Web of Science parece priorizar aspectos metodológicos e tecnológicos, enquanto a 

Scopus dá maior ênfase a aplicações práticas e setoriais. Essas perspectivas 

complementares fornecem uma base abrangente para a pesquisa. 

 

4.3 Graus de Intermediação 

 

A Tabela 5 apresenta os graus de intermediação dos principais termos na base de 

dados Scopus, calculados pelo software UCINET. A intermediação, medida pela métrica 

nBetweenness, avalia a frequência com que um termo atua como ponte entre outros na 

rede, destacando sua posição estratégica na conexão de diferentes áreas do 

conhecimento. 

 

Tabela 6 - Grau de Intermediação da base de dados Scopus gerada pelo software UCINET 
(continua) 

N° Termo Betweenness nBetweenness 

14 Project management 9,598 6,273 

2 Artificial intelligence 9,598 6,273 

3 Construction industry 5,898 3,855 

18 Sustainable development 3,867 2,527 

1 Accident prevention 3,055 1,997 

15 Risk assessment 3,014 1,97 

5 Construction projects 3,014 1,97 

13 Machine learning 2,398 1,567 

8 Forecasting 2,208 1,443 

19 Systematic literature review 1,936 1,265 

6 Decision making 1,904 1,245 

9 Industry 4.0 1,291 0,844 

7 Decision support systems 1,275 0,834 

16 Risk management 1,085 0,709 
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Tabela 7 - Grau de Intermediação da base de dados Scopus gerada pelo software UCINET 
(conclusão) 

 
4 Construction management 0,444 0,29 

11 Innovation 0,325 0,212 

12 Learning systems 0,091 0,059 

17 Sustainability 0 0 

10 Information management 0 0 

Fonte: o autor (2024). 

 

Os resultados indicam que os termos Project Management (Intermediação: 6,273) e 

Artificial Intelligence (Intermediação: 6,273) obtiveram os valores mais altos, refletindo sua 

centralidade e influência na rede. Esses dados sugerem que ambos os termos 

desempenham o papel de eixos integradores nas discussões relacionadas à gestão de 

projetos e à inteligência artificial, conectando diversas subáreas e tópicos correlatos. 

O termo Construction Industry (Intermediação: 3,855) também demonstra alta 

relevância, evidenciando sua importância como um domínio prático significativo para a 

aplicação da inteligência artificial. De forma semelhante, Sustainable Development 

(Intermediação: 2,527) reflete a crescente preocupação em alinhar o uso da IA aos objetivos 

de sustentabilidade, indicando que sua adoção estratégica começa a desempenhar um 

papel destacado na integração entre tecnologia e práticas sustentáveis. 

Adicionalmente, termos como Risk Assessment (Intermediação: 1,997) e 

Construction Projects (Intermediação: 1,977) reforçam o papel central da IA na análise e 

mitigação de riscos em projetos, especialmente no setor da construção. Já Machine 

Learning (Intermediação: 1,567) e Forecasting (Intermediação: 1,444) destacam a 

aplicação de tecnologias preditivas e de aprendizado de máquina como elementos cruciais 

para sustentar decisões informadas e estratégicas. 

Outro termo relevante é Systematic Literature Review (Intermediação: 1,265), que 

demonstra a importância das revisões sistemáticas na consolidação de teorias e no avanço 

do conhecimento acadêmico. Em contrapartida, termos como Sustainability e Information 

Management, ambos com valores de intermediação igual a zero, indicam que, embora 

tenham relevância temática, ainda não desempenham um papel estratégico como 

conectores entre outros tópicos na rede analisada. 

Esses resultados evidenciam que os termos com maior intermediação centralizam 

as discussões e desempenham funções essenciais na integração de conceitos teóricos e 

práticos, mas também desempenham funções essenciais na integração de conceitos 

teóricos e práticos. A alta intermediação de Project Management e Artificial Intelligence 

confirma sua posição como mediadores principais da rede, enquanto Construction Industry 
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e Sustainable Development apontam para áreas de aplicação específicas e em 

crescimento. A análise da Tabela 5 reforça que a IA contribui significativamente para a 

gestão de projetos, ao integrar tecnologias, otimizar processos e alinhar objetivos 

estratégicos, ao mesmo tempo em que destaca a necessidade de expandir o debate sobre 

sustentabilidade e gestão da informação no contexto da aplicação da inteligência artificial. 

A Tabela 6 apresenta o grau de intermediação dos principais termos na base de 

dados Web of Science, gerada pelo software UCINET. A métrica de intermediação, aqui 

representada, reflete a importância estratégica de cada termo como ponto de conexão entre 

outros na rede de termos analisada. O termo com maior intermediação é Artificial 

Intelligence (Intermediação: 5,654), evidenciando seu papel central na articulação de 

tópicos relacionados ao gerenciamento de projetos. Essa posição destaca a IA como o 

principal mediador no campo, conectando subáreas teóricas e práticas de maneira ampla e 

significativa. 

Tabela 8 - Grau de Intermediação da base de dados Web Of Science gereda pelo software UCINET 

(continua) 

Nº Termo Betweenness nBetweenness 

2 artificial intelligence 55,971 5,654 

31 management 46,363 4,683 

32 model 38,455 3,884 

36 performance 29,649 2,995 

4 artificial-intelligence 29,291 2,959 

20 framework 28,75 2,904 

38 project management 17,723 1,79 

26 innovation 17,035 1,721 

3 artificial intelligence (ai) 16,692 1,686 

12 challenges 16,512 1,668 

30 machine learning 13,957 1,41 

25 information 11,684 1,18 

7 big data 11,411 1,153 

22 impact 11,204 1,132 

24 industry 4.0 10,526 1,063 

29 knowledge 9,066 0,916 

18 design 8,27 0,835 

5 automation 8,15 0,823 

41 safety 8,096 0,818 

44 system 7,591 0,767 

16 decision-making 7,385 0,746 

46 technology 7,01 0,708 

45 systems 6,651 0,672 

14 construction 6,603 0,667 

42 selection 6,334 0,64 

28 internet 5,179 0,523 

10 capabilities 5,004 0,505 

43 sustainability 4,884 0,493 

23 industry 4,828 0,488 
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(conclusão) 

9 business 4,768 0,482 

34 neural-network 4,572 0,462 

27 integration 4,181 0,422 

13 complexity 4,107 0,415 

8 big data analytics 3,894 0,393 

15 construction industry 3,425 0,346 

17 deep learning 3,238 0,327 

37 prediction 3,187 0,322 

19 digital transformation 2,669 0,27 

33 network 2,411 0,244 

6 barriers 2,306 0,233 

1 adoption 2,107 0,213 

40 risk management 1,467 0,148 

11 capability 1,398 0,141 

21 future 1,2 0,121 

39 projects 0,514 0,052 

35 optimization 0,281 0,028 

Fonte: o autor (2024). 

 

O termo Management (Intermediação: 4,683) também apresenta alta relevância, 

consolidando-se como o segundo maior mediador da rede. Isso sugere que o 

gerenciamento, em seus diversos aspectos, é frequentemente citado em conexão com a 

IA, reforçando a relação entre tecnologia e práticas gerenciais modernas. Outro termo com 

destaque é Model (Intermediação: 3,884), que reflete a importância de modelos teóricos e 

computacionais como ferramentas essenciais para a integração e o avanço do 

conhecimento na área. 

Outros termos como Framework (Intermediação: 2,950) e Project Management 

(Intermediação: 1,779) reforçam a relevância de estruturas organizacionais e 

metodológicas para a aplicação prática de IA no gerenciamento de projetos. Esses 

resultados evidenciam que a integração entre frameworks e ferramentas de IA é um tema 

central nas discussões acadêmicas e práticas do campo. 

Adicionalmente, termos como Innovation (Intermediação: 1,682) e Challenges 

(Intermediação: 1,668) refletem a intermediação de tópicos relacionados à superação de 

barreiras e ao desenvolvimento de novas abordagens no uso da IA. Por outro lado, termos 

técnicos como Machine Learning (Intermediação: 1,166) e Big Data (Intermediação: 1,153) 

reforçam a importância de tecnologias específicas como catalisadores para a análise e 

automação de processos. 

Termos relacionados a aspectos de sustentabilidade, como Sustainability 

(Intermediação: 0,505), apresentam valores de intermediação mais baixos, sugerindo que 

a conexão entre IA e práticas sustentáveis ainda não está amplamente integrada ao campo 
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de estudo. O mesmo ocorre com termos como Digital Transformation (Intermediação: 

0,247), que, apesar de seu potencial estratégico, ainda desempenha um papel secundário 

na mediação entre os principais temas. 

A análise geral da Tabela 6 demonstra que os termos com maior intermediação, 

como Artificial Intelligence, Management e Model, atuam como eixos centrais que conectam 

diferentes tópicos na rede. Esses resultados destacam a IA como elemento unificador, tanto 

em termos teóricos quanto práticos, no gerenciamento de projetos. Além disso, áreas como 

sustentabilidade e transformação digital representam oportunidades de pesquisa futura, 

dada sua intermediação ainda limitada. Esses achados reforçam a importância de explorar 

as conexões entre tecnologia, gestão e práticas inovadoras para responder às demandas 

atuais e futuras do campo. 

 

4.3.1 Comparativo dos graus de intermediação 

 

As Tabelas 5 e 6 apresentam o grau de intermediação dos principais termos, 

extraídos das bases de dados Scopus e Web of Science, respectivamente, com base na 

frequência com que os termos atuam como pontes de conexão na rede. Uma análise 

comparativa destaca semelhanças e diferenças entre os termos mais estratégicos em cada 

base de dados no campo da inteligência artificial (IA) aplicada ao gerenciamento de 

projetos. 

Na Tabela 5 (Scopus), os termos com maior intermediação são Project Management 

(intermediação: 6,273) e Artificial Intelligence (intermediação: 6,273), indicando que ambos 

desempenham papéis centrais e equivalentes na conexão de subáreas de pesquisa. Já na 

Tabela 6 (Web of Science), Artificial Intelligence lidera isoladamente (intermediação: 5,654), 

enquanto Management aparece em segundo lugar (intermediação: 4,683). Isso sugere que, 

embora Project Management seja crucial na Scopus, na Web of Science, a ênfase recai 

mais amplamente sobre Artificial Intelligence e seu vínculo direto com abordagens 

gerenciais. 

Outro ponto de destaque é a presença de termos relacionados à construção civil e à 

sustentabilidade. Na Tabela 5, Construction Industry apresenta uma intermediação 

significativa (3,855), refletindo a importância desse setor nas discussões práticas. Na 

Tabela 6, o termo equivalente (Construction) tem intermediação muito menor (0,664), 

indicando que na Web of Science, a construção não ocupa uma posição tão central na rede. 

De forma semelhante, Sustainable Development apresenta maior intermediação na Tabela 
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5 (2,527) em comparação com Sustainability na Tabela 6 (0,505), sugerindo que a Scopus 

valoriza mais a integração de aspectos sustentáveis no contexto de IA. 

Por outro lado, a Tabela 6 destaca a relevância de termos metodológicos e 

tecnológicos como Model (3,884) e Framework (2,950), que possuem intermediações 

maiores do que na Tabela 5 ou sequer aparecem como destaques nela. Isso reflete o foco 

da Web of Science em conectar abordagens teóricas e metodológicas robustas, enquanto 

a Scopus prioriza conexões mais práticas e setoriais. 

Em ambas as tabelas, termos como Machine Learning (1,567 na Tabela 5; 1,166 na 

Tabela 6) e Decision Making (1,904 na Tabela 5; 0,767 na Tabela 6) confirmam sua 

relevância como mediadores importantes entre diferentes áreas de conhecimento, embora 

com maior destaque na Scopus. Esses resultados indicam que a intermediação na Scopus 

está mais orientada para aplicações práticas e setoriais, enquanto na Web of Science, os 

termos estratégicos estão mais associados a metodologias e conceitos amplos. 

De forma geral, ambas as tabelas apontam que Artificial Intelligence é um termo 

unificador em ambas as redes, mas as bases apresentam diferenças significativas: a 

Scopus destaca áreas aplicadas como construção civil e sustentabilidade, enquanto a Web 

of Science prioriza conceitos e estruturas metodológicas. Essa complementaridade reforça 

a importância de usar ambas as bases para uma visão mais abrangente e equilibrada sobre 

o campo de estudo. 

 

4.4 Dendograma das classes formadas 

 

O gráfico 5 contém o dendograma gerado pelo software Iramuteq, com base na 

análise de 150 resumos dos artigos selecionados pelo autor, organiza os principais temas 

discutidos sobre a aplicação da inteligência artificial (IA) no gerenciamento de projetos em 

três classes principais. Este gráfico oferece uma visão sistemática das abordagens teóricas 

e práticas abordadas na literatura, alinhando-se aos objetivos da presente monografia, que 

incluem mapear as aplicações, benefícios e desafios da IA no campo em questão.  

A Classificação Hierárquica Descendente (CHD) é uma técnica analítica amplamente 

empregada no software Iramuteq para categorizar segmentos textuais com base em seus 

vocabulários. Essa abordagem organiza palavras e expressões em classes, permitindo a 

identificação de padrões e inter-relações nos dados textuais.  

O processamento do corpus textual que originou o dendograma foi realizado em 32 

segundos e foram classificados 1060 segmentos de texto, dos quais 1004 foram 
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aproveitados, ou seja, 94,72% do total do corpus. De acordo com Brigido et al. (2013) 

considera-se um bom aproveitamento de UCE (Unidades de Contexto Elementar) o índice 

de 75% ou mais.  

A etapa de criação do dicionário de palavras no software IRAMUTEQ desempenha 

um papel central na análise de dados textuais. Esse dicionário é elaborado com base no 

teste qui-quadrado (χ²), que mede a força da associação entre palavras e suas respectivas 

classes. Quando o valor do qui-quadrado excede 3,84, é indicada uma relação 

estatisticamente significativa (p<0,0001), destacando as palavras mais fortemente 

relacionadas. 

As classes são definidas a partir das Unidades de Contexto de Interesse (UCI), que 

reúnem palavras homogêneas após o processamento. Por sua vez, as UCI são agrupadas 

com base nas frequências das palavras em suas formas radicais, resultando na formação 

de Unidades de Contexto Específico (UCE). Esse agrupamento culmina na construção do 

dicionário de palavras, elemento indispensável para análises que descrevem cenários, 

categorias ou temas a partir dos dados coletados. 

Após o processamento e a organização das ocorrências das palavras, o CHD 

elabora o dendograma das classes. Esse gráfico, além de identificar as diferentes classes, 

evidencia as conexões entre elas, destacando a relação associativa existente. Cada classe 

é representada por uma cor específica, e as UCE pertencentes a cada classe compartilham 

a mesma cor, como ilustrado no gráfico 5. 

Gráfico 5 - Dendograma das classes fornecidas pelo software IRAMUTEQ. 

 
Fonte: o autor (2024). 
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A análise das relações entre as classes nesta etapa é conduzida da esquerda para 

a direita. No dendograma gerado, o corpus foi dividido em dois subcorpus. No primeiro 

subcorpus, identificou-se a classe 3, que representa 36,5% do total. No segundo subcorpus, 

ocorreu uma subdivisão adicional, resultando na classe 1, que abrange 36,1% do corpus 

original, e na classe 2, que corresponde a 27,5% do corpus. 

O software utilizado oferece diferentes formatos de dendogramas para a análise 

selecionada, além de manter as UCE acessíveis ao pesquisador. Essa funcionalidade 

permite o retorno às unidades textuais a qualquer momento para leitura e interpretação dos 

resultados, facilitando a atribuição de um título a cada classe que reflita o tema central 

identificado a partir das UCE que a compõem (Gráfico 6). 

 
Gráfico 6 - Dendograma das classes formadas

 
Fonte: o autor (2024). 

 

A Classe 1, representando 36,1% dos textos analisados, reúne termos como "parte", 

"projeto", "decisão", "gestor" e "implementação". Essa categoria enfatiza os aspectos 

organizacionais e humanos da gestão de projetos, com foco no papel dos gestores e 

stakeholders na integração da IA. Os artigos desse grupo destacam a IA como ferramenta 

estratégica para decisões em etapas críticas dos projetos, proporcionando suporte 

estratégico. Contudo, desafios como a resistência organizacional e a insuficiência de 
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competências técnicas surgem como barreiras significativas, apontando para a 

necessidade de maior capacitação e sensibilização. 

A Classe 2, abrangendo 27,5% dos textos, é marcada por termos como "inteligência 

artificial", "tecnologia", "integração", "digital" e "transformação". Esta categoria explora a 

adoção tecnológica da IA no contexto da transformação digital, com ênfase em sua 

aplicação em cadeias de suprimentos e setores industriais. A presença de palavras como 

"eficiência" e "produtividade" reforça os benefícios tangíveis da IA, o que evidencia seu 

potencial para otimizar processos e aumentar a competitividade organizacional. Ainda 

assim, os textos ressaltam que uma implementação bem-sucedida requer estratégias 

claras, alinhadas às demandas específicas de cada setor. 

Já a Classe 3, também representando 36,1% dos textos, concentra-se em termos 

como "modelo", "método", "aprendizado", "algoritmo" e "previsão". Essa categoria aborda 

as bases técnicas e metodológicas da aplicação de IA, o que destaca o uso de aprendizado 

de máquina e algoritmos preditivos como ferramentas analíticas para resolução de 

problemas no gerenciamento de projetos. Os artigos enfatizam a necessidade de métodos 

rigorosos e dados de qualidade para maximizar a eficácia da IA na previsão de resultados 

e na otimização de processos. 

De maneira integrada, o dendograma revela a interdisciplinaridade do campo, 

mostrando como as três classes se complementam. A Classe 1 aborda os aspectos 

humanos e organizacionais da adoção de IA, a Classe 2 examina os impactos tecnológicos 

e transformações nos setores industriais, enquanto a Classe 3 aprofunda-se nas bases 

técnicas e analíticas da tecnologia.  

Tal estrutura reforça que a implementação de IA no gerenciamento de projetos exige 

não apenas tecnologias avançadas, mas também estratégias gerenciais e metodológicas 

adaptadas às necessidades organizacionais. Os achados estão em consonância com os 

objetivos do TCC, ao demonstrar que a IA sustenta decisões estratégicas, promove a 

inovação e otimiza processos, ao mesmo tempo que enfrenta desafios como a integração 

tecnológica, o desenvolvimento de competências e a criação de metodologias adequadas. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O trabalho propôs um enfoque conceitual, evidenciando tanto as potencialidades 

quanto os desafios dessa tecnologia no contexto organizacional. A análise baseou-se em 

uma revisão da literatura acadêmica disponível nas bases Web of Science e Scopus, com 

o objetivo de compreender como a IA tem sido integrada ao gerenciamento de projetos, 

quais métodos predominam nessa aplicação e quais benefícios e desafios estão 

associados à sua adoção. 

Os objetivos da pesquisa foram atingidos de forma satisfatória. A análise permitiu 

identificar os principais estudos acadêmicos sobre a aplicação da IA no gerenciamento de 

projetos, mapear os métodos mais utilizados e detalhar os benefícios e desafios dessa 

integração. Entre os achados, destaca-se que a IA contribui significativamente para a 

otimização de processos, melhoria na tomada de decisões e previsão de riscos. No entanto, 

a implementação enfrenta barreiras como resistência à mudança, custos elevados e 

necessidade de uma infraestrutura tecnológica robusta. 

Os resultados obtidos indicam o potencial da IA para transformar a gestão de 

projetos. Tecnologias como Machine Learning, Deep Learning e Processamento de 

Linguagem Natural oferecem soluções avançadas para prever prazos, controlar custos, 

monitorar desempenho e facilitar a comunicação entre stakeholders. Observou-se que 

essas ferramentas proporcionam uma gestão mais dinâmica e proativa, permitindo 

identificar problemas antes que se agravem e otimizar o uso de recursos materiais e 

humanos. 

Quanto ao problema inicial de pesquisa, que buscava entender de que forma a IA 

pode contribuir para o gerenciamento de projetos organizacionais, os resultados revelaram 

que, além de melhorar a eficiência operacional, a IA promove uma gestão mais precisa e 

orientada por dados. Isso é especialmente relevante em contextos organizacionais 

complexos e dinâmicos. Assim, o estudo contribuiu para demonstrar como organizações 

podem adotar IA para enfrentar os desafios de um ambiente cada vez mais competitivo e 

incerto. 

Do ponto de vista teórico, este estudo oferece uma revisão abrangente da literatura 

recente, proporcionando uma compreensão mais profunda sobre o uso da IA no 

gerenciamento de projetos. Em termos práticos, a pesquisa apresentou aplicações 

concretas de ferramentas de IA que podem ser utilizadas para aprimorar a eficiência e a 
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precisão na gestão. Assim, o trabalho serve tanto para pesquisadores interessados em 

explorar o tema quanto para profissionais em busca de inovações na área. 

Ainda assim, algumas limitações devem ser mencionadas. A principal reside na 

natureza bibliográfica do estudo, que restringe sua abordagem à análise de publicações 

acadêmicas. Além disso, a pesquisa limitou-se a artigos publicados majoritariamente em 

inglês nas bases Web of Science e Scopus, o que pode ter restringido a amplitude da 

análise. Outra limitação está relacionada à rápida evolução das tecnologias de IA, o que 

pode tornar os resultados apresentados desatualizados em curto prazo. 

 

5.1. SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

Para futuras pesquisas, recomenda-se a inclusão de estudos de caso e entrevistas 

com gestores que já utilizam Inteligência Artificial (IA) em seus projetos. Essa abordagem 

visa aprofundar o entendimento sobre a aplicabilidade dessas tecnologias e os resultados 

obtidos no contexto organizacional real. Além disso, seria enriquecedor investigar as 

percepções das equipes de projeto acerca da utilização da IA, com destaque para os 

impactos na dinâmica de trabalho, nos processos de comunicação e no clima 

organizacional. Esse tipo de análise contribuiria para uma compreensão mais ampla das 

implicações práticas da adoção dessas ferramentas no cotidiano dos projetos. 

Outro aspecto relevante seria a sistematização das práticas identificadas. Tal 

iniciativa poderia resultar em um guia prático para a implementação de IA na gestão de 

projetos, abordando os principais desafios enfrentados e as soluções aplicadas por 

gestores. A sistematização também forneceria subsídios para a padronização de processos 

e para o desenvolvimento de melhores práticas, o que facilitaria a disseminação do uso de 

IA em diferentes setores. 

Adicionalmente, recomenda-se um aprofundamento nas discussões sobre as 

questões éticas e jurídicas associadas ao uso da IA no gerenciamento de projetos. À 

medida que essas tecnologias se tornam mais presentes nas organizações, questões como 

privacidade, tomada de decisões autônomas e responsabilidade por falhas tornam-se cada 

vez mais relevantes. Esse debate é essencial para garantir uma aplicação ética e 

juridicamente sólida dessas ferramentas. 

Também é fundamental acompanhar a evolução das boas práticas em gestão de 

projetos, especialmente considerando futuras edições do guia PMBOK. A publicação de 

novas versões desse guia pode oferecer diretrizes mais detalhadas para o uso de IA no 
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gerenciamento de projetos. Estudos atualizados, alinhados às recomendações do PMBOK, 

permitirão uma abordagem integrada às melhores práticas da área. 

Por fim, destaca-se a importância de explorar o contexto brasileiro nesses estudos. 

Analisar as particularidades culturais, econômicas e estruturais do Brasil possibilitará 

compreender como essas especificidades influenciam a adoção e os impactos da IA na 

gestão de projetos. Essa perspectiva local permitirá identificar desafios e oportunidades 

específicas do país, promovendo uma aplicação mais contextualizada e eficaz das 

tecnologias de IA. 
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