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RESUMO

Este artigo investiga a aplicação eficaz dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), em particular o Generative
Pre-trained Transformer (ChatGPT) da OpenAI, na análise de dados. A relevância desta pesquisa surge com a

crescente adoção de ferramentas de Inteligência Artificial (IA) em processos analíticos, exigindo uma avaliação
meticulosa de suas capacidades e limitações para aprimorar a tomada de decisões e a eficiência operacional.

Utilizando o Data Analyst do ChatGPT como estudo de caso, este trabalho implementa um experimento
estruturado com 36 perguntas distribuídas em análises Descritiva, Diagnóstica, Preditiva e Prescritiva, para

mensurar sua eficácia. Os resultados apontam uma eficiência geral de 86,11%, com destaque para o
desempenho em análises descritivas e diagnósticas, enquanto enfrenta desafios nas categorias mais complexas,

como as preditivas e prescritivas. Apesar das limitações técnicas, tais como restrições no processamento de
dados e falhas operacionais, o estudo destaca o potencial significativo do Data Analyst em auxiliar analistas de
dados, estabelecendo um marco importante para futuras melhorias e pesquisas na aplicação prática de LLMs na

análise de dados.



HOW EFFECTIVE IS AN LLM-BASED DATA ANALYSIS AUTOMATION

TOOL? A CASE STUDY WITH CHATGPT'S DATA ANALYST

ABSTRACT

This paper investigates the effective application of Large Language Models (LLMs), specifically the OpenAI's
Generative Pre-trained Transformer (ChatGPT), in data analysis. The relevance of this research emerges with the
growing adoption of Artificial Intelligence (AI) tools in analytical processes, necessitating a meticulous evaluation
of their capabilities and limitations to enhance decision-making and operational efficiency. Using the ChatGPT's
Data Analyst as a case study, this work implements a structured experiment with 36 questions distributed across
Descriptive, Diagnostic, Predictive, and Prescriptive analyses to measure its effectiveness. The results indicate an

overall efficiency of 86,11%, with notable performance in descriptive and diagnostic analyses, while facing
challenges in more complex categories, such as predictive and prescriptive. Despite technical limitations, such as
data processing constraints and operational failures, the study underscores the significant potential of the Data
Analyst in assisting data analysts, establishing an important milestone for future improvements and research in

the practical application of LLMs in data analysis.
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ABSTRACT
This paper investigates the efective application of Large Language

Models (LLMs), speciically the OpenAI’s Generative Pre-trained

Transformer (ChatGPT), in data analysis. The relevance of this re-

search emerges with the growing adoption of Artiicial Intelligence

(AI) tools in analytical processes, necessitating a meticulous evalua-

tion of their capabilities and limitations to enhance decision-making

and operational eiciency. Using the ChatGPT’s Data Analyst as

a case study, this work implements a structured experiment with

36 questions distributed across Descriptive, Diagnostic, Predictive,

and Prescriptive analyses to measure its efectiveness. The results

indicate an overall eiciency of 86,11%, with notable performance

in descriptive and diagnostic analyses, while facing challenges in

more complex categories, such as predictive and prescriptive. De-

spite technical limitations, such as data processing constraints and

operational failures, the study underscores the signiicant poten-

tial of the Data Analyst in assisting data analysts, establishing an

important milestone for future improvements and research in the

practical application of LLMs in data analysis.

RESUMO
Este artigo investiga a aplicação eicaz dos Grandes Modelos de

Linguagem (LLMs), em particular o Generative Pre-trained Trans-

former (ChatGPT) da OpenAI, na análise de dados. A relevância

desta pesquisa surge com a crescente adoção de ferramentas de

Inteligência Artiicial (IA) em processos analíticos, exigindo uma

avaliação meticulosa de suas capacidades e limitações para aprimo-

rar a tomada de decisões e a eiciência operacional. Utilizando o

Data Analyst do ChatGPT como estudo de caso, este trabalho imple-

menta um experimento estruturado com 36 perguntas distribuídas

em análises Descritiva, Diagnóstica, Preditiva e Prescritiva, para

mensurar sua eicácia. Os resultados apontam uma eiciência geral

de 86,11%, com destaque para o desempenho em análises descriti-

vas e diagnósticas, enquanto enfrenta desaios nas categorias mais

complexas, como as preditivas e prescritivas. Apesar das limitações

técnicas, tais como restrições no processamento de dados e falhas
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operacionais, o estudo destaca o potencial signiicativo do Data

Analyst em auxiliar analistas de dados, estabelecendo um marco

importante para futuras melhorias e pesquisas na aplicação prática

de LLMs na análise de dados.

PALAVRAS-CHAVE
Grandes Modelos de Linguagem, LLMs, Automação de Análise de

Dados, ChatGPT Data Analyst, Estudo de Caso

1 INTRODUÇÃO
No cenário atual, caracterizado por avanços tecnológicos marcantes,

a Inteligência Artiicial (IA) tem sido uma catalisadora de trans-

formações em diversos setores, inluenciando desde operações in-

dustriais até interações sociais cotidianas [11, 18]. Dentre as in-

ovações mais signiicativas na IA, estão os Grandes Modelos de

Linguagem (LLMs). Como exemplo, citam-se os modelos comerci-

ais da família GPT [3, 20], desenvolvidos pela OpenAI1 e o Gemini

[21] do Google2, além de modelos de código aberto como o Mis-

tral [13] e LLaMA [22, 23]. Esses modelos estão revolucionando

a comunicação entre humanos e máquinas, demonstrando uma

capacidade excepcional de compreender e produzir linguagem hu-

mana, posicionando-se na vanguarda das inovações em IA [5, 17].

Este artigo explora o impacto desses modelos na análise de da-

dos, com ênfase no Data Analyst do ChatGPT3, uma ferramenta

desenvolvida especiicamente para aprimorar tarefas analíticas.

O Data Analyst é baseado na arquitetura do GPT-4 [3], que

utiliza redes neurais do tipo transformador [24]. Essas redes pro-

cessam palavras em paralelo e identiicam relações de longo al-

cance no texto por meio de um mecanismo de atenção que avalia a

importância de cada palavra, independentemente de sua posição.

Demonstrando um potencial revolucionário para a análise de dados,

conforme evidenciado em estudos recentes [10, 27], o Data Analyst

emprega essa arquitetura e recebe treinamento especializado em

análise de dados. Quando confrontado com dados e um problema

especíico, a ferramenta executa os passos necessários dentro de

seu ambiente interno, utilizando Python, para fornecer respostas

analíticas detalhadas e o código correspondente.

Não obstante a ampla utilização do GPT em diversas áreas, sua

aplicação na análise de dados é particularmente signiicativa. O

1OpenAI - https://openai.com/
2Google - https://www.google.com/
3Data Analyst do ChatGPT - https://chatgpt.com/g/g-HMNcP6w7d-data-analyst
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GPT atua não apenas como anotador de dados [9] e assistente na

preparação de dados [12], mas também tem sido comparado a anal-

istas humanos quanto à eiciência [7]. Contudo, esses estudos focam

primariamente na API do GPT e não abordam de forma abrangente

o ecossistema de ferramentas associadas que expandem suas fun-

cionalidades. Esta observação revela uma oportunidade de pesquisa

ainda não explorada, especialmente no que diz respeito à avaliação

do Data Analyst do ChatGPT. Este trabalho busca preencher essa

lacuna na literatura, examinando o Data Analyst com um estudo de

caso especíico na análise de dados, o que proporciona uma visão

mais detalhada de seu impacto e potencial transformador.

Embora os modelos abertos tenham se apresentado bastante

competitivos, superando os modelos comerciais em diversos bench-

marks, ainda há uma escassez de ferramentas abertas equivalentes

ao Data Analyst do ChatGPT. Essa ausência no ecossistema de

código aberto gera otimismo quanto à possibilidade de emergência

de uma ferramenta similar que possa ser desenvolvida e aprimorada

pela comunidade. Assim, através de uma análise detalhada das ca-

pacidades atuais do Data Analyst, buscamos fomentar o potencial

de expansão de tecnologias similares e abertas.

Este estudo avalia a capacidade do Data Analyst do ChatGPT

em lidar com as quatro principais categorias de análise de dados:

Descritiva, Diagnóstica, Preditiva e Prescritiva [26]. Através de um

experimento controlado, composto por 36 questões de diferentes

níveis de diiculdade - fácil, médio e difícil -, medimos o desem-

penho da ferramenta ao responder a um conjunto diversiicado de

perguntas utilizando uma base de dados tabular, contendo dados

históricos de desempenho acadêmico de alunos. Este método visa

avaliar não apenas a eicácia do modelo em fornecer análises acu-

radas e úteis, mas também avalia suas habilidades frente a questões

de complexidade variada. Além de medir a eicácia, este trabalho

identiica as limitações dessa ferramenta em um contexto prático,

explorando especiicamente seu impacto na análise de dados, um

campo onde precisão e capacidade de interpretação são essenciais

[8].

Ao melhor de nosso conhecimento, este é o primeiro trabalho a

conduzir um estudo de caso desta natureza, explorando o desem-

penho da ferramenta e destacando informações relevantes sobre

suas funcionalidades e desaios operacionais. Embora o ChatGPT4

mostre competência notável em análises descritivas e diagnósticas,

enfrenta diiculdades em tarefas prescritivas e preditivas, que ex-

igem um nível mais elevado de inferência e manipulação de dados

complexos [4]. As limitações incluem restrições técnicas, como a

capacidade recomendada de processar até 10MB de dados, suscetibil-

idade a alucinações, e falhas operacionais que podem exigir a reini-

cialização das sessões. Este estudo é uma contribuição valiosa para a

literatura, pois fundamenta futuras pesquisas e oferece perspectivas

importantes para proissionais e pesquisadores sobre o uso de LLMs

na análise de dados, explorando capacidades analíticas e desaios

técnicos, e ampliando a compreensão teórica enquanto investiga

aplicações práticas em cenários reais.

As próximas seções deste artigo estão organizadas da seguinte

maneira: a Seção 2 oferece uma revisão dos trabalhos relacionados,

estabelecendo o contexto para a pesquisa. Em seguida, a Seção 3

detalha os dados e métodos empregados no estudo, fornecendo uma

4ChatGPT - https://chat.openai.com/

base sólida para a compreensão das técnicas utilizadas. A análise

dos resultados é apresentada na Seção 4, onde são discutidas as

implicações dos achados. Finalmente, a Seção 5 conclui o estudo

e explora possíveis direções para pesquisas futuras, delineando o

potencial impacto e as aplicações práticas do trabalho realizado.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta seção explora as tendências atuais e os desaios associados ao

uso de LLMs em análise de dados. Ao detalhar aplicações práticas e

limitações, proporcionamos uma base robusta para discutir o papel

do Data Analyst do ChatGPT nesse panorama dinâmico.

2.1 Aplicações de LLMs na Análise de Dados

A especialização dos LLMs para tarefas especíicas de domínio evi-

dencia seu potencial de adaptação a nichos especíicos, destacando

a versatilidade dos modelos e sua capacidade de serem otimizados

para atender a necessidades particulares. Os estudos de Ding et al.

[9] e Cheng et al. [7] são essenciais para compreender a eicácia

dos LLMs em tarefas de análise de dados. Eles avaliam a precisão e

eiciência do GPT-3 e GPT-4 em anotar e analisar dados, respectiva-

mente. Ambos os estudos demonstraram eicácia em suas análises,

sendo diretamente relevantes para nosso estudo de caso ao fornecer

um contexto sobre o desempenho esperado de um LLM em oper-

ações analíticas semelhantes às realizadas pelo Data Analyst do

ChatGPT.

Adicionalmente, conforme proposto por Sharma et al. [19], os

LLMs podem ser adaptados para automatizar transformações de

dados em setores especíicos, como o energético. Omodelo foi capaz

de realizar transformações complexas de dados, reduzindo signi-

icativamente o tempo e o esforço comparados a métodos manuais.

A relevância deste estudo para o nosso trabalho reside na demon-

stração prática da capacidade dos LLMs de manipular e transformar

dados eicientemente em um cenário de dados especíico e real, um

aspecto crucial no processo de análise de dados.

2.2 LLMs na Automação de Tarefas Analíticas

A pesquisa sobre a automação de tarefas analíticas por meio de

LLMs é explorada por Nasseri et al. [16] e por Jaimovitch-López et

al. [12]. Esses trabalhos destacam como os LLMs podem simpliicar

e automatizar a preparação e manipulação de dados, respectiva-

mente. Ambos obteram resultados eicazes em uma variedade de

tarefas cruciais no luxo de trabalho analítico. Dessa forma, o al-

inhamento com nosso estudo surge ao avaliarmos como o Data

Analyst do ChatGPT pode facilitar processos semelhantes, aumen-

tando a eiciência e a precisão das análises.

Adicionalmente, a abordagem proposta por Zhang et al. [28]

explora uma avaliação comparativa de diferentes agentes de ciência

de dados, incluindo LLMs, e fornece uma visão importante sobre

o desempenho dessas tecnologias em uma ampla gama de tarefas

analíticas. Este estudo é crucial para possíveis pesquisas futuras,

fornecendo um benchmark que pode ser usado para determinar a

posição do Data Analyst em relação a outros agentes de ciência de

dados.
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2.3 Desaios e Perspectivas Futuras dos LLMs

Os desaios e limitações dos LLMs, além das perspectivas futuras,

são explorados em estudos como os de Kasetty et al. [14] e Liu et al.

[15], que examinam a capacidade dos LLMs em realizar raciocínio

interventivo e causal, áreas que representam desaios signiicativos

para as tecnologias de IA atuais. Este trabalho se relaciona com esses

estudos ao destacar as limitações do Data Analyst do ChatGPT em

tarefas de análise preditiva e prescritiva, que requerem raciocínio

avançado.

Ademais, Achiam et al. [3] destacam avanços na arquitetura

do modelo GPT mais recente, ressaltando melhorias na precisão e

na profundidade da compreensão contextual. Em paralelo, Bubeck

et al. [6] demonstram que o GPT-4 possui uma inteligência mais

abrangente em comparação a modelos anteriores, exibindo desem-

penho próximo ao humano em diversos domínios, incluindo pro-

gramação. Portanto, esses estudos são essenciais para compreender

as tendências de desenvolvimento que podem inluenciar futuras

implementações de LLMs em análises de dados, fornecendo um

contexto tecnológico para discutir a evolução potencial do Data

Analyst.

3 METODOLOGIA

Esta seção delineia a metodologia empregada para avaliar a eicácia

do Data Analyst do ChatGPT na resolução de problemas especíicos

de análise de dados. Um elemento crucial dessa avaliação é o en-

tendimento e a utilização de łpromptsž. Um prompt é um comando

textual enviado ao modelo, que serve para instruí-lo ou solicitar

uma resposta especíica. No contexto dos LLMs, os prompts são

usados como comandos ou perguntas que direcionam o modelo

quanto ao tipo de informação ou processamento requerido. Neste

estudo, empregaremos um prompt de pré-processamento seguido

de um prompt com uma questão especíica de análise de dados para

examinar como o Data Analyst interpreta e processa essas entradas,

visando gerar respostas úteis e precisas.

A Seção 3.1 apresenta o conjunto de dados utilizado em nossos

experimentos. Em seguida, a Seção 3.2 apresenta a estratégia ado-

tada para o pré-processamento dos dados. As Seções 3.3, 3.4, 3.5 e

3.6 discutem as estratégias para condução das análises descritiva, di-

agnóstica, preditiva e prescritiva, respectivamente. Por im, a Seção

3.7 apresenta as métricas utilizadas nas avaliações experimentais.

3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo abrange informações

acadêmicas dos estudantes de Ciência da Computação da Universi-

dade Federal de Campina Grande (UFCG), originárias do sistema

de Controle Acadêmico Ð uma plataforma de acompanhamento

do percurso acadêmico dos alunos na universidade. Esses dados

foram disponibilizados para pesquisa, garantindo o anonimato dos

estudantes. Cada registro no conjunto de dados representa uma ma-

trícula efetuada pelo aluno, incluindo detalhes sobre as disciplinas

cursadas, como notas, carga horária e tipo de matrícula, além de

dados pessoais do aluno, como o período e a idade de ingresso no

curso.

O conjunto original possui 37.9 MB, com 150.703 registros dis-

tribuídos em 34 colunas. No entanto, considerando a recomendação

de que a ferramenta analítica otimiza análises em conjuntos de até

10MB, foi realizada uma amostra estratiicada. A seleção foi baseada

na coluna que identiica o setor das disciplinas, garantindo que a

amostra represente todos os setores. Esta amostra estratiicada rep-

resenta 20% do total dos dados, resultando em um arquivo de 8.2

MB com 30.130 linhas e mantendo as 34 colunas originais.

3.2 Pré-processamento dos dados

Após a criação da amostra do conjunto de dados, foi essencial re-

alizar o pré-processamento no conjunto de dados para obter resulta-

dos mais claros e coerentes. Um dos primeiros passos foi delimitar

o período de ingresso dos estudantes entre os anos letivos de 2006.1

a 2019.2, abrangendo 14 anos de curso. Esse intervalo foi escolhido

porque contém dados mais completos, facilitando uma análise de-

talhada das informações. Os dados do semestre de 2020.1 não foram

incluídos, pois este período foi cancelado devido à pandemia do

SARS-CoV-2.

Posteriormente, asmatrículas classiicadas como łDispensaž foram

removidas, por representarem situações em que o aluno é isento de

cursar uma disciplina especíica devido a conhecimentos prévios

ou créditos equivalentes adquiridos. Essas matrículas não são úteis

para as análises propostas, uma vez que resultam em aprovação

automática do estudante sem avaliação por nota. Além disso, as

matrículas categorizadas como łEm cursož também foram excluídas.

Como o aluno ainda não concluiu a disciplina, não possui nota inal

e sua situação acadêmica pode variar entre aprovado, reprovado

por nota ou por falta, o que compromete a integridade dos dados

analisados. Por im, no prompt de pré-processamento é solicitado

que o dataframe pós-processamento tenha um nome deinido, para

maior coesão.

Assim, estabeleceu-se o luxo para cada sessão, onde o primeiro

passo consiste em carregar a amostra do conjunto de dados, inserir

o prompt padrão de pré-processamento e fazer uma pergunta sobre

a análise dos dados ao Data Analyst. Cada pergunta é abordada

em uma nova sessão de chat para garantir que as respostas não

inluenciem as subsequentes. O processo de pré-processamento

provou ser consistente em todas as perguntas, produzindo conjuntos

de dados iltrados idênticos.

Portanto, este é o prompt padrão de pré-processamento:

"Analise os dados e limpe as colunas da seguinte forma:

periodo_ingresso: de 2006.1 até 2019.2

tipo_matricula: remover łDispensaž

situacao: remover łEm cursož

o novo dataframe após a limpeza deve se chamar df_iltrado"

3.3 Análise Descritiva

A análise de dados descritiva visa apresentar aspectos fundamen-

tais dos dados, proporcionando uma visão clara dos eventos ocor-

ridos, para identiicar padrões e tendências. Geralmente, constitui

o primeiro passo na análise de dados, proporcionando uma com-

preensão inicial das características e distribuições dos dados antes

de avançar para análises mais complexas.

Para cada nível de diiculdade das perguntas, foram deinidos

critérios especíicos. Em perguntas fáceis, o foco é a compreensão

dos dados por meio de cálculos simples, como sumarização, média,

mínimo e máximo. Em perguntas de nível médio, as métricas ex-

igem processamentos adicionais, envolvendo a criação de novas

3
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colunas, percentuais, distribuição e cálculos de médias máximas e
mínimas. Em perguntas difíceis, as métricas abrangem processos
mais complexos, como correlação, entropia e assimetria. A seguir,
as perguntas estão agrupadas por nível de diiculdade.

3.3.1 Perguntas fáceis.

(1) Qual é a quantidade de alunos por tipo de ingresso?
(2) Qual é a carga horária média cursada no primeiro período?
(3) Qual é a idade de evasão máxima e mínima?

3.3.2 Perguntas médias.

(1) Qual é a proporção de alunos evadidos por ano de ingresso?
(2) Qual é a distribuição de notas pelo período da matrícula?
(3) Considere que a média geral do aluno é deinida como a

média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o aluno
cursou. Qual foi o aluno com menor quantidade de períodos
cursados e maior média geral evadido como graduado?

3.3.3 Perguntas difíceis.

(1) Considere que a média geral do aluno é deinida como a
média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o
aluno cursou. Além disso, considere que a cada ano existem
dois períodos, o primeiro período do ano é caracterizado por
terminar com ł.1ž e o segundo período do ano termina com
ł.2ž, por exemplo, no ano de 2015 existem os períodos 2015.1
e 2015.2. A partir destas deinições, qual é a correlação entre
a média geral dos alunos e ingressar em cada periodo do ano
(primeiro e segundo)?

(2) Como a entropia da distribuição de alunos por setor acadêmico
mudou ao longo dos últimos 5 períodos registrados?

(3) Considere que a média geral do aluno é deinida como a
média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o
aluno cursou. Qual é o grau de assimetria na distribuição das
médias gerais dos alunos e como isso afeta o desempenho
acadêmico geral?

3.4 Análise Diagnóstica

A análise de dados diagnóstica normalmente acontece após a análise
descritiva e busca compreender as causas subjacentes dos eventos
observados. Ela emprega técnicas para explorar padrões de dados e
identiicar os fatores que inluenciaram resultados especíicos.

Para formular perguntas simples, foram utilizadas métricas bási-
cas, como percentual, frequência e percentil. Perguntas de diicul-
dade média envolveram os testes de hipótese, a deinição de um
índice que exige mais processamento e o coeiciente de variação.
Para perguntas difíceis, recorreu-se a métodos estatísticos mais
complexos, incluindo análise de variância, teste de normalidade,
homogeneidade das variâncias e teste não paramétrico. Em seguida,
as perguntas estão organizadas por nível de diiculdade.

3.4.1 Perguntas fáceis.

(1) Qual é a taxa de aprovação por disciplina?
(2) Como a frequência de evasão mudou ao longo dos períodos?
(3) Para os alunos que entraram por ação airmativa, qual é o

percentil 70 da idade de ingresso?

3.4.2 Perguntas médias.

(1) Determine se a forma de ingresso tem um impacto signiica-
tivo nas taxas de graduação e evasão

(2) Considere que o Índice de Diiculdade da Disciplina é cal-
culado como a média da diferença entre a média de notas
da disciplina e a média geral de todas as disciplinas. Qual é
o índice de diiculdade da disciplina Cálculo Diferencial e
Integral I?

(3) Quão consistentes são as notas dos alunos ao longo do tempo?

3.4.3 Perguntas difíceis.

(1) O tipo de ingresso inluencia de forma estatisticamente sig-
niicativa na quantidade de períodos até a graduação?

(2) Existe uma diferença estatisticamente signiicativa nas notas
entre os alunos de matrícula Normal e Extra Curricular?

(3) Considere que a média geral do aluno é deinida como a
média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o
aluno cursou. A ação airmativa, a forma de ingresso e o
sexo do aluno tem alguma inluência signiicativa na sua
média geral?

3.5 Análise Preditiva

A análise preditiva de dados emprega modelos estatísticos e algorit-
mos de aprendizado de máquina para prever eventos futuros a partir
de padrões derivados de dados históricos e atuais. Neste estudo,
utilizou-se a técnica Chain of Thoughts, conforme proposto porWei
et al. [25], uma abordagem de prompt de raciocínio, desenvolvida
para aprimorar a capacidade de resposta dos LLMs. Essa técnica
foi aplicada para solicitar à ferramenta a recomendação de três
soluções para a questão apresentada, selecionando a mais adequada.
Para perguntas difíceis, a ferramenta é instruída a realizar uma
análise avançada, visando escolher a solução mais completa.

Ao formular as perguntas fáceis, pretendia-se que a ferramenta
utilizasse modelos simples de regressão em suas respostas, como
a Regressão Linear. Para as perguntas médias, esperava-se obter
modelos mais robustos, como Floresta Aleatória e Clustering. Em
relação às perguntas difíceis, eram esperados modelos mais elabo-
rados, incluindo aplicações avançadas de Regressão e Classiicação,
bem como Redes Neurais. Segue a classiicação das perguntas por
nível de diiculdade.

3.5.1 Perguntas fáceis.

(1) Considere que a média geral do aluno é deinida como a
média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o aluno
cursou. A idade de ingresso e idade de evasão do aluno tem
alguma inluência signiicativa na sua média geral? Deina 3
opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

(2) Qual é a probabilidade da forma de saída do aluno ser grad-
uado versus evadido, baseando-se na forma de ingresso,
período de ingresso e situação acadêmica? Deina 3 opções
de como solucionar essa questão e siga a melhor.

(3) É possível classiicar alunos em categorias de desempenho
acadêmico (por exemplo, alto, médio, baixo) com base em
suas médias inais e carga horária de disciplinas? Deina 3
opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.5.2 Perguntas médias.
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(1) Considere que a média geral do aluno é deinida como a
média de todas as notas não nulas nas disciplinas que o
aluno cursou. Qual é a probabilidade de um aluno com a
média geral abaixo de 7.0 e com mais de 3 reprovações, ser
aprovado na próxima disciplina? Deina 3 opções de como
solucionar essa questão e siga a melhor.

(2) É possível identiicar padrões de similaridade entre alunos
com forma de saída evadido e graduado, considerando a
forma de ingresso e a carga horária das disciplinas? Deina 3
opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

(3) É possível determinar a forma de saída de um aluno com
base em características como o número de créditos cursados,
tipo de matrícula e situação das disciplinas? Deina 3 opções
de como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.5.3 Perguntas difíceis.

(1) Por meio de uma análise avançada, podemos obter o desem-
penho de um aluno em PROGRAMAÇÃO II, baseando-se
no seu desempenho nas disciplinas de PROGRAMAÇÃO l e
LABORATÓRIO DE PROGRAMAÇÃO I? Deina 3 opções de
como solucionar essa questão e siga a melhor.

(2) Por meio de uma análise avançada, é possível prever a forma
de ingresso com base no período de ingresso, sexo, ação
airmativa e idade de ingresso? Deina 3 opções de como
solucionar essa questão e siga a melhor.

(3) Por meio de uma análise avançada, podemos obter a tra-
jetória acadêmica de um aluno ao longo do tempo, utilizando
a sua sequência de notas e a sua situação nas disciplinas
(como Aprovado e Reprovado), para antecipar a possibili-
dade de uma situação de trancamento no futuro? Deina 3
opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.6 Análise Prescritiva

A análise prescritiva busca antecipar o que pode acontecer no fu-
turo, permitindo recomendar ações especíicas que inluenciem
positivamente os resultados. Nesta análise, a ferramenta deve re-
comendar três soluções para a questão apresentada e selecionar a
mais adequada, utilizando a técnica Chain of Thoughts [25]. Para as
perguntas difíceis, ela é orientada a realizar uma análise avançada,
a im de escolher a solução mais completa.

Ao deinir as perguntas fáceis, a ferramenta deve empregar mod-
elos de IA simples e análises estatísticas. Para as perguntas médias,
busca-se modelos mais robustos, como Análises Temporais. Por
im, nas perguntas difíceis, utilizar modelos de Aprendizado de
Máquina Profundo, como Redes Neurais Artiiciais. Em seguida, a
classiicação das perguntas por nível de diiculdade.

3.6.1 Perguntas fáceis.

(1) Com base no histórico de reprovações por falta, quantos
casos ocorrerão no próximo período da disciplina de LABO-
RATÓRIO DE PROGRAMAÇÃO I? Deina 3 opções de como
solucionar essa questão e siga a melhor.

(2) Quais são as variáveis que mais impactam na diferenciação
entre alunos aprovados e reprovados? Deina 3 opções de
como solucionar essa questão e siga a melhor.

(3) Qual é o desempenho do limite inferior a 10% dos alunos
em disciplinas do setor de matemática? Deina 3 opções de
como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.6.2 Perguntas médias.

(1) De que forma o peril do aluno que cursou disciplinas do tipo
extra-curricular, nunca reprovou e nunca trancou o curso, in-
luencia signiicativamente o seu sucesso acadêmico? Deina
3 opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

(2) Qual é a previsão de taxa de graduação para o próximo ano
baseada em tendências passadas? Deina 3 opções de como
solucionar essa questão e siga a melhor.

(3) É possível determinar as tendências de evasão de alunos
ao longo do tempo, baseando-nos em padrões históricos de
desempenho acadêmico e tipos dematrícula? Deina 3 opções
de como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.6.3 Perguntas difíceis.

(1) Por meio de uma análise avançada, com base na redução de
dimensionalidade das características acadêmicas dos alunos,
como podemos prever quem são os alunos em risco de evasão?
Deina 3 opções de como solucionar essa questão e siga a
melhor.

(2) Por meio de uma análise avançada, é possível gerar novos
peris de alunos que maximizem a probabilidade de grad-
uação, baseado nas características de alunos previamente
graduados? Deina 3 opções de como solucionar essa questão
e siga a melhor.

(3) Por meio de uma análise avançada, é possível identiicar
os momentos críticos na trajetória acadêmica de um aluno,
como períodos onde o risco de evasão é maior, baseando-se
em sequências de notas e situações acadêmicas? Deina 3
opções de como solucionar essa questão e siga a melhor.

3.7 Métricas

Asmétricas são analisadas após cada pergunta. Avaliamos a resposta
do Data Analyst, considerando tanto o conteúdo textual quanto o
código gerado. Classiicamos a resposta como "Certa" se ela atende
ao solicitado ou "Errada" se falha em satisfazer a questão proposta
de forma adequada.

Além da análise da resposta, identiicamos problemas potenciais,
como alertas, que são mensagens emitidas durante a compilação
ou execução. Esses alertas indicam práticas potencialmente prob-
lemáticas, mas não impedem a execução. É importante observar que
as versões utilizadas internamente pela ferramenta são o Python
3.11.8 e o Pandas 1.5.3, enquanto as versões mais atuais são Python
3.12.3 [2] e Pandas 2.2.2 [1], o que pode resultar em problemas no
código gerado.

Outro problema frequente é a intercorrência, que interrompe o
luxo de resposta. Isso pode ser causado por falhas técnicas, como
problemas na conexão, ou por um erro fatal que elimina a aba
de digitação, exigindo a abertura de um novo chat e o reinício da
análise. Também pode ser devido a um erro de processamento que
pausa temporariamente a análise para recálculo e, em seguida, a
retoma.
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4 RESULTADOS

Esta seção apresenta os resultados obtidos em nossos experimentos.

4.1 Análise Descritiva

Durante a Análise Descritiva, todas as perguntas foram respondi-
das corretamente, utilizando os dados adequados e aplicando as
métricas solicitadas. Não houve problemas de alertas ou intercor-
rências. Na questão de nível médio 2 foi gerado um gráico de caixas
(boxplot) para fornecer suporte à análise. A Tabela 1 apresenta os
resultados obtidos na Análise Descritiva.

Nível Pergunta Resposta Problema

C
or
re
ta

In
co
rr
et
a

A
le
rt
a

In
te
rc
or
rê
n
ci
a

Fácil
1 X
2 X
3 X

Médio
1 X
2 X
3 X

Difícil
1 X
2 X
3 X

Tabela 1: Resultados da Análise Descritiva

4.2 Análise Diagnóstica

Durante a Análise Diagnóstica, todas as perguntas foram respon-
didas corretamente, empregando dados adequados e as métricas
requisitadas. Contudo, uma intercorrência por falha na conexão
ocorreu na pergunta de nível difícil 3, exigindo a reexecução de
parte da análise, o que não afetou os resultados inais.

Adicionalmente, foram registrados quatro alertas. Os dois primeiros,
referentes às perguntas de nível médio 1 e 3, geraram o alerta "Set-
tingWithCopyWarning". Esse aviso, da biblioteca Pandas, ocorre
ao tentar modiicar um conjunto de dados que é uma cópia de uma
fatia de um DataFrame original, sem alterar este último. Embora
este alerta não tenha causado erros diretos nas análises, ele é signi-
icativo, pois alterações não reletidas no DataFrame original podem
resultar em dados inesperados.

O terceiro alerta surgiu na questão difícil 2, durante a tentativa
de aplicação do teste de T de Student, o qual requer normalidade
e homogeneidade de variâncias. Inicialmente, o teste de normali-
dade Shapiro-Wilk, executado pela biblioteca SciPy, emitiu o aviso
"UserWarning: p-value may not be accurate for N > 5000", indi-
cando que para grandes tamanhos de amostra o valor-p pode não
reletir com precisão a normalidade dos dados. Apesar disso, a fer-
ramenta prosseguiu para o teste de homogeneidade de variâncias,

que também não foi satisfeito, impedindo a aplicação do teste de T
de Student. Embora este alerta não afete os resultados diretamente,
merece atenção.

Na pergunta de nível difícil 3, foram gerados gráicos de caixas
(boxplot) para apoiar a análise. Durante essa visualização, ocorreu
o último alerta, "UserWarning: FixedFormatter should only be used
together with FixedLocator", emitido pelo Matplotlib. Este aviso
indica que as posições dos traços devem ser deinidas antes de for-
matar os rótulos. Apesar disso, este alerta não impacta o resultado
da visualização.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos na Análise Diagnós-
tica.

Nível Pergunta Resposta Problema

C
or
re
ta

In
co
rr
et
a

A
le
rt
a

In
te
rc
or
rê
n
ci
a

Fácil
1 X
2 X
3 X

Médio
1 X X
2 X
3 X X

Difícil
1 X
2 X X
3 X X X

Tabela 2: Resultados da Análise Diagnóstica

4.3 Análise Preditiva

Na Análise Preditiva, a ferramenta acertou sete questões, errou
duas, apresentou alertas em quatro e intercorrências em duas. Nas
questões fáceis e médias, optou frequentemente por abordagens
diretas e uma modelagem de dados simpliicada que, embora ele-
mentares, satisizeram os requisitos. Com a devida especiicação
nas perguntas complexas, observou-se uma transição dos mode-
los utilizados de regressões simples para a utilização de Floresta
Aleatória, permitindo análises mais soisticadas.

Na primeira resposta incorreta, ao abordar a pergunta média
3, utilizou-se uma Árvore Aleatória que obteve apenas 54.5% de
precisão. Durante a execução, o modelo gerou um "UndeinedMet-
ricWarning: Precision and F-score are ill-deined and being set to
0.0 in labels with no predicted samples" da biblioteca scikit-learn,
sinalizando múltiplos erros e conirmando o desempenho insatis-
fatório. Para tentar corrigir, a ferramenta expandiu o conjunto de
características, mas ao aplicar técnicas de balanceamento de classes,
descobriu-se que a biblioteca "imblearn" não era compatível com
o ambiente. Mesmo após aumentar o conjunto de variáveis e re-
treinar o modelo, a precisão continuou inalterada. Posteriormente,
uma intercorrência levou ao encerramento da sessão. Devido à baixa
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precisão e à falha em resolver o problema, a questão foi marcada

como errada.

A outra questão marcada como errada foi a difícil 3. Durante

a preparação para a modelagem, o modelo alucinou, gerando re-

sultados incorretos, realizando cálculos em colunas inexistentes

nos dados originais e que não foram previamente criadas por ele.

Esse erro ilustra uma limitação signiicativa da ferramenta. Durante

esses processamentos equivocados, ocorreram ainda problemas de

intercorrência por recalculo.

Quanto aos demais alertas, o primeiro ocorreu na pergunta fácil

2: um FutureWarning da biblioteca scikit-learn, alertando que o

parâmetro sparse foi renomeado para sparse_output. O segundo,

na pergunta fácil 3, um "SettingWithCopyWarning" do Matplotlib,

referente à modiicação de um conjunto de dados que é uma cópia de

uma fatia de um DataFrame sem alterar o original. O terceiro alerta,

na pergunta média 2, "WARNING: matplotlib.legend: No artists

with labels found to put in legend", ocorre ao tentar adicionar uma

legenda a um gráico sem elementos gráicos com rótulos. Nenhum

desses alertas afetou as análises.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos na Análise Preditiva.

Nível Pergunta Resposta Problema

C
o
rr
et
a

In
co
rr
et
a

A
le
rt
a

In
te
rc
o
rr
ên
ci
a

Fácil

1 X

2 X X

3 X X

Médio

1 X

2 X X

3 X X X

Difícil

1 X

2 X

3 X X

Tabela 3: Resultados da Análise Preditiva

4.4 Análise Prescritiva

Na Análise Prescritiva, houve seis respostas corretas, três incor-

retas, dois alertas e quatro intercorrências. Nas questões de di-

iculdade fácil e média, a ferramenta escolheu consistentemente

opções diretas e modelagens de dados simpliicadas que, embora

elementares, cumpriram os requisitos. Nas perguntas difíceis desta

seção, a exigência de análises avançadas levou à adoção de modelos

de maior complexidade, como Autoencoder, Modelo de Markov

Oculto (HMM) e Floresta Aleatória, demonstrando um aumento

signiicativo na soisticação em relação à Análise Preditiva.

A questão média 1 foi classiicada como incorreta. Durante a

sua resolução, a ferramenta inicialmente aplicou Regressão Linear,

alcançando um coeiciente de determinação de apenas 0.047, in-

dicando uma explicação muito baixa da variância. Seguiu-se uma

tentativa com Floresta Aleatória, que resultou em possível overit-

ting, com o coeiciente caindo para -0.215. Posteriormente, tentou-se

ajustar os hiperparâmetros via validação cruzada, mas problemas

técnicos interromperam o processo repetidamente. Devido à cri-

ação de um modelo insatisfatório que não superou os desaios, esta

questão foi deinida como errada.

A questão média 2 foi resolvida com sucesso, embora tenham

ocorrido algumas intercorrências durante o processamento dos

dados que exigiram recalculagens devido a erros. Na execução do

modelo ARIMA para análise de séries temporais, a ferramenta gerou

alertas da biblioteca statsmodels. Dois "ValueWarning" foram emi-

tidos porque o modelo não pôde reconhecer o índice do DataFrame

como um índice de data e hora, o que é esperado dado o formato de

nosso conjunto de dados. Um "FutureWarning" também foi apresen-

tado, indicando que essa condição será tratada como erro em futuras

versões da biblioteca. Além disso, um "SettingWithCopyWarning"

do Matplotlib foi observado. Apesar desses alertas, nenhum deles

comprometeu as análises.

Um aspecto crucial dos resultados é a limitação da ferramenta em

relação às bibliotecas disponíveis. A questão difícil 1 foi classiicada

como incorreta. Durante a preparação dos dados, um "SettingWith-

CopyWarning" do Matplotlib foi emitido, mas não afetou a análise.

Na tentativa de implementar o Autoencoder, houve uma intercor-

rência, e foi relatado que o TensorFlow e o Keras não estavam

instalados no ambiente atual. Um código base sugerido, ao ser ex-

ecutado em outro ambiente, resultou no erro "Failed to convert a

NumPy array to a Tensor". Uma situação semelhante ocorreu com

a questão difícil 3, onde, após o tratamento de dados ausentes e

o Feature Engineering, uma intercorrência foi reportada durante a

modelagem, devido à falta da biblioteca hmmlearn no ambiente da

ferramenta.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos na Análise Prescritiva.

Nível Pergunta Resposta Problema

C
o
rr
et
a

In
co
rr
et
a

A
le
rt
a

In
te
rc
o
rr
ên
ci
a

Fácil

1 X

2 X

3 X

Médio

1 X X

2 X X X

3 X

Difícil

1 X X X

2 X

3 X X

Tabela 4: Resultados da Análise Prescritiva
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4.5 Discussão
A partir do experimento realizado com o Data Analyst do ChatGPT,

podemos discutir o seu desempenho. Foram realizadas 36 pergun-

tas distribuídas pelas principais categorias de análise de dados. A

Figura 1 apresenta a sumarização de todas as respostas e problemas

identiicados.

Figura 1: Sumarização com o resultado das análises

Podemos observar que a ferramenta apresentou excelentes re-

sultados nas análises descritiva e diagnóstica, acertando todas as

perguntas dessas categorias. No entanto, nas análises preditiva e

prescritiva, ocorreram algumas respostas incorretas. Além disso,

uma quantidade signiicativa de alertas e intercorrências foi reg-

istrada nas análises diagnóstica, preditiva e prescritiva.

Dessa forma, a partir da acurácia de 86,11%, a ferramenta demon-

strou ser eicaz, principalmente nas análises descritivas e diagnós-

ticas. Entretanto, as taxas de respostas incorretas (13,89%), alertas

(27,78%) e intercorrências (19,44%) indicam desaios em termos

de coniabilidade e estabilidade operacional, especialmente nas

análises preditivas e prescritivas, por serem mais complexas e de-

mandarem mais poder computacional.

As principais limitações identiicadas incluem a restrição de pro-

cessamento de dados a 10MB e a falta de suporte para bibliotecas ro-

bustas como hmmlearn, imblearn, Keras e Tensorlow. A ferramenta

também se mostrou suscetível a alucinações e falhas operacionais

que podem requerer reinicialização das sessões, comprometendo a

eiciência e a eicácia do processo analítico.

5 CONCLUSÃO
O estudo avaliou o Data Analyst do ChatGPT, uma ferramenta

baseada em LLM que auxilia na análise de dados, abordando as

quatro categorias de análise: Descritiva, Diagnóstica, Preditiva e

Prescritiva. Constatou-se que, embora os LLMs ofereçam um poten-

cial transformador na automação de análise de dados, enfrentam

barreiras técnicas signiicativas, como a integração com bibliote-

cas avançadas e o gerenciamento de grandes volumes de dados. O

estudo contribui com perspectivas valiosas para a literatura, en-

riquecendo o conhecimento teórico e prático sobre a aplicação dos

LLMs.

Para trabalhos futuros, planejamos realizar o ajuste ino do mod-

elo GPT-4 com o objetivo de minimizar erros e alertas. Também

pretendemos aplicar a metodologia deste estudo a outros conjuntos

de dados para veriicar a consistência dos resultados. Além disso,

exploraremos a propensão do modelo a produzir alucinações em

diferentes cenários. Por im, utilizaremos o paradigma de avaliação

proposto por Zhang et al. [28] para avaliar onde o Data Analyst do

ChatGPT se posiciona em relação a outros agentes de ciência de

dados. Essas investigações são fundamentais para ampliar nossa

compreensão sobre a aplicabilidade e as limitações dos LLMs na

automação da análise de dados.
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