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Resumo

A necessidade de realizar análises estat́ısticas de forma eficiente tem se tornado um grande

desafio no coxtexto de pesquisas acadêmicas. A Inteligência Artificial (IA) surge como uma

alternativa promissora para enfrentar essa complexidade, tornando a análise estat́ıstica e

a análise de dados mais dinâmicas. Tais análises acadêmicas demandam uma abordagem

meticulosa para determinar o teste estat́ıstico mais apropriado a ser aplicado em cada

situação espećıfica. A IA, com sua habilidade de processar dados, identificar padrões

e se adaptar às preferências dos usuários, simplifica o processo de análise estat́ıstica e

análise de dados. Este trabalho concentra-se na criação de um processo automatizado,

baseado em IA generativa e integração de ferramentas, para facilitar o processo de análise

estat́ıstica. Essa abordagem busca simplificar a ordem e escolha de quais testes estat́ısticos

seriam os mais apropriados em cada contexto. Desta forma, apresenta uma hipótese de

que um processo automatizado que combine IA e conhecimento humano pode aumentar

a eficiência em análises de dados. Tal abordagem pode, de forma significativa, contribuir

para uma maior agilidade no processo de análise estat́ıstica, apoiando o pesquisador nessa

importante, embora árdua, tarefa.

Palavras-chave: Estat́ıstica, Inteligência Artificial, Inteligência Artificial Generativa,

Análise de Dados.



Abstract

The need to conduct statistical analyses efficiently has become a major challenge in the

context of academic research. Artificial Intelligence (AI) emerges as a promising alterna-

tive to tackle this complexity, making statistical research and data analysis more dynamic.

Such academic analyses require a meticulous approach to determine the most appropriate

statistical test to be applied in each specific situation. AI, with its ability to process

data, identify patterns, and adapt to user preferences, simplifies the process of statistical

analysis and data analysis. This work focuses on creating an automated process, based

on generative AI and tool integration, to facilitate the statistical analysis process. This

approach seeks to simplify the order and selection of which statistical tests would be most

appropriate in each context. Thus, it presents a hypothesis that an automated process

combining AI and human knowledge can increase efficiency in academic analyses. Such

an approach can significantly contribute to greater agility in the statistical survey process,

supporting the researcher in this important, albeit challenging, task.

Keywords: Statistics, Artificial Intelligence, Generative Artificial Intelligence, Data

Analysis.
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DCC Departamento de Ciência da Computução

DL Deep Learning

IA Inteligência Artificial

IA GEN Inteligência Artificial Generativa

ML Machine Learning

LLMs Grandes Modelos de Linguagem

UFJF Universidade Federal de Juiz de Fora



12

1 Introdução

A importância de realizar análises estat́ısticas de forma eficiente é um desafio crescente no

contexto de pesquisas acadêmicas, segundo Ignácio (2010). Pesquisadores frequentemente

se confrontam com a complexidade inerente à condução de análises de dados verdadeira-

mente relevantes para seus estudos. Nesse cenário, a Inteligência Artificial (IA) emerge

como uma abordagem promissora, capaz de enfrentar essa complexidade intŕınseca. A

IA oferece oportunidades para agilizar e aprimorar o processo de análise de dados, con-

tribuindo para avanços significativos na pesquisa. Sua capacidade de lidar com grandes

volumes de dados e identificar padrões é particularmente valiosa. Além disso, a IA pode

automatizar tarefas repetitivas e demoradas, liberando tempo para análises mais profun-

das e interpretações significativas. O desenvolvimento de habilidades em IA e análise

estat́ıstica é essencial para os pesquisadores enfrentarem os desafios complexos da pes-

quisa contemporânea. A integração da IA na análise estat́ıstica promete revolucionar a

forma como é conduzida a pesquisa cient́ıfica e abre novas oportunidades para avanços

significativos em diversas áreas do conhecimento. O foco dessa pesquisa foi na análise

estat́ıstica para estudos experimentais com um fator e dois ou mais tratamentos.

1.1 Contextualização

Ao longo dos anos, a análise estat́ıstica evoluiu para uma disciplina multifacetada, abran-

gendo uma variedade de métodos e técnicas. Desde a análise descritiva básica até modelos

estat́ısticos avançados, a análise estat́ıstica oferece aos pesquisadores um conjunto diver-

sificado de ferramentas para explorar, entender e explicar fenômenos observados em suas

áreas de estudo, como evidencia Araújo et al. (2006).

A inteligência artificial generativa (IA Gen), segundo McCarthy (1956), acres-

centa uma nova dimensão a esse processo, possibilitando a automação de tarefas anaĺıticas

complexas e a geração de insights a partir de conjuntos de dados extensos e heterogêneos.

Por meio de algoritmos sofisticados, a inteligência artificial generativa é capaz de iden-
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tificar padrões, tendências e relações nos dados, permitindo aos pesquisadores formular

hipóteses e fazer inferências com maior rapidez e precisão. Além disso, a inteligência

artificial generativa desempenha um papel fundamental na validação e verificação dos

resultados de pesquisa. A IA generativa ajuda a garantir a robustez e confiabilidade

das conclusões tiradas a partir dos dados coletados. Isso é particularmente relevante em

um ambiente acadêmico onde a precisão e a integridade dos resultados são imperativos.

Portanto, ao integrar a inteligência artificial generativa ao processo de análise estat́ıstica,

não apenas busca-se otimizar a eficiência e a precisão dessa análise, mas também pro-

mover uma maior confiança e credibilidade na pesquisa cient́ıfica como um todo. É por

meio dessa combinação de tecnologia e rigor metodológico que busca-se alcançar novos

patamares na investigação cient́ıfica.

1.2 Justificativa

A pesquisa cient́ıfica está cada vez mais dependente de análises estat́ısticas robustas e

eficientes, como evidencia Ignácio (2010). Com a crescente complexidade dos dados dis-

pońıveis, pesquisadores enfrentam desafios significativos na interpretação e no uso dessas

informações para tirar conclusões confiáveis. Além disso, o tempo e os recursos dedicados

à análise estat́ıstica podem representar uma parte substancial do processo de pesquisa.

Nesse contexto, a integração da inteligência artificial generativa como uma ferramenta

para apoiar o processo de análise estat́ıstica torna-se cada vez mais relevante. Os avanços

recentes nessa área oferecem novas oportunidades para automatizar tarefas anaĺıticas com-

plexas e extrair insights valiosos dos dados dispońıveis. Essas tecnologias têm o potencial

não apenas de melhorar a eficiência e precisão das análises, mas também de revelar padrões

e relações anteriormente não identificados.

1.3 Descrição do problema

A análise estat́ıstica acadêmica desempenha um papel significativo na pesquisa cient́ıfica,

onde a interpretação precisa de dados é fundamental para validar hipóteses e extrair

conclusões significativas. No entanto, o crescente volume de dados dispońıveis apresenta
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desafios substanciais para os pesquisadores, exigindo métodos eficientes e confiáveis para

sua análise.

Diante disso, torna-se interessante desenvolver estudos que visem identificar e

avaliar abordagens que automatizem e aprimorem o processo de análise estat́ıstica. Essa

automatização não apenas agiliza o trabalho dos pesquisadores, mas também pode melho-

rar a consistência e a precisão dos resultados, mitigando potenciais viéses e erros humanos.

Ao investigar e avaliar métodos de automação para análise estat́ıstica, os pes-

quisadores podem otimizar suas investigações, permitindo uma análise mais profunda e

detalhada dos conjuntos de dados. Esse avanço contribui não apenas para a descoberta

de padrões e correlações relevantes, mas também para o progresso cient́ıfico em diversas

áreas do conhecimento, promovendo uma base sólida para futuras pesquisas e descobertas.

1.4 Questão de pesquisa

Como a IA Generativa pode contribuir para aprimorar as pesquisas, especialmente na

análise de dados e de que maneira essas inovações podem impactar a qualidade e eficiência

dos resultados cient́ıficos e apoiar os pesquisadores na avaliação de seus resultados?

1.5 Hipótese

A automação com apoio de inteligência artificial generativa pode auxiliar na análise es-

tat́ıstica de dados.

1.6 Objetivos

O principal objetivo dessa pesquisa é automatizar, com apoio de inteliência artificial

generativa, o processo de análise estat́ıstica em estudos acadêmicos. Além disso, devem

ser analisadas e compreendidas todas as etapas de um processo de exploração de dados

e apoiar a automatização desse processo. Para realizar esse estudo, foi feita uma análise

de dados, manipulando uma base de dados real. Dessa forma, para automatizar esse

processo, foi utilizada uma IA generativa capaz de interagir com um conjunto de dados
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apoiando a análise estat́ıstica.

Com essa abordagem, é posśıvel importar conjuntos de dados e conduzir análises

estat́ısticas detalhadas para apoiar uma pesquisa. Isso simplifica e amplia a exploração dos

dados, incluindo a identificação das variáveis na base, suas categorias correspondentes, a

descrição da distribuição dessas variáveis, a construção de gráficos, a realização de testes

de normalidade e a determinação do método estat́ıstico aplicado. Além disso, permite

a execução de testes de igualdade de variâncias e a seleção justificada de métodos de

comparação de médias, com a exportação dos resultados, juntamente com gráficos, em

um formato adequado para trabalhos cient́ıficos. Dessa maneira, o processo de análise

estat́ıstica se torna mais ágil e eficiente, gerando um volume significativo de informações

de pesquisa de forma automática, o que auxilia o trabalho do pesquisador.

A hipótese subjacente a essa abordagem é que a combinação da IA com o conhe-

cimento humano pode aumentar a eficiência das pesquisas acadêmicas. Ao automatizar

e integrar tarefas repetitivas e demoradas, os pesquisadores podem direcionar seu tempo

e energia para análises aprofundadas e contribuições originais para o campo cient́ıfico,

gerando novos dados de pesquisa. Portanto, a IA não apenas simplifica e amplia es-

sas tarefas, mas também abre portas para novas descobertas e avanços no conhecimento

cient́ıfico.

1.7 Publicações Obtidas

Durante o 10º Fórum de Gestão de Dados de Investigação, realizado em novembro de 2023

no Instituto Politécnico de Setúbal, Portugal, foram publicados os artigos reflexivos inti-

tulados ”Explorando a Automatização na Análise Estat́ıstica com Suporte da Inteligência

Artificial Generativa na Gestão de Dados de Investigação”(ARAÚJO et al., 2023b), e ”Ex-

plorando Automatização na Revisão de Literatura com Suporte de Inteligência Artificial

Generativa na Gestão de Dados de Investigação”(ARAÚJO et al., 2023c). Este trabalho

destaca a importância e relevância da abordagem proposta, oferecendo uma visão cŕıtica

sobre as posśıveis implicações da integração da inteligência artificial na análise e gestão de

dados de pesquisa. Além disso, no mesmo peŕıodo, foi publicado o artigo ”Em busca de

um processo automatizado para levantamento de literatura apoiado por uma inteligência
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artificial generativa”(ARAÚJO et al., 2023a), no CIACA, Conferência Ibero-Americana

Computação Aplicada em Portugal. Esse estudo evidencia a utilização da IA Generativa

em outras etapas do trabalho acadêmico.

1.8 Organização do Trabalho

Este trabalho está estruturado em seis caṕıtulos, cada um focado em um aspecto da

pesquisa.

No primeiro caṕıtulo é apresentada a introdução do trabalho, onde foi discutida

uma visão geral do tema, destacando sua importância e os objetivos principais. Este

caṕıtulo também aborda a motivação por trás da pesquisa e define as questões centrais

que foram respondidas ao longo do estudo.

No segundo caṕıtulo é apresentada a fundamentação teórica, onde serão discutidas

as bases teóricas que sustentam a pesquisa. Aqui, foram detalhados conceitos fundamen-

tais, teorias relevantes e metodologias que foram utilizadas nesse estudo. Este caṕıtulo

estabelece o alicerce teórico sobre o qual o trabalho foi desenvolvido.

No terceiro capitulo é apresentado o referencial teórico da pesquisa, onde podem

ser observados estudos anteriores que fornecem o contexto necessário para entender o tema

abordado. Este caṕıtulo inclui uma explicação detalhada do mapeamento sistemático

da literatura, abordando cada etapa do processo, desde a definição do PICOC, até a

construção das strings de busca, avaliação da qualidade, seleção e análise dos estudos.

No caṕıtulo quatro é discutido sobre os materiais e métodos escolhidos para reali-

zar esse estudo. Aqui, foram detalhados os testes estat́ısticos e a escolha das ferramentas

utilizadas neste trabalho.

No caṕıtulo cinco é apresentado o estudo de caso do trabalho, detalhando todas as

etapas do processo de automatização dos processos estat́ısticos utilizando IA generativa.

Inicialmente, aborda-se a coleta de dados, seguida pela aplicação dos testes estat́ısticos

necessários. O caṕıtulo discute a integração dessas etapas, demonstrando como a IA

generativa foi empregada para otimizar e automatizar todo o processo.

Finalmente, o sexto caṕıtulo, a conclusão, sintetiza os principais achados da pes-

quisa e discute suas contribuições para o campo de estudo. Além disso, são apontadas as
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limitações do estudo e sugestões para pesquisas futuras. Este caṕıtulo fecha o trabalho,

refletindo sobre os objetivos alcançados e o impacto da pesquisa realizada.
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2 Fundamentação Teórica

Neste caṕıtulo, são apresentados os conceitos e tecnologias fundamentais que servem como

base para essa pesquisa. Evidenciando áreas como Inteligência Artificial, incluindo Ma-

chine Learning (Aprendizado de Máquina), Deep Learning (Aprendizado Profundo), Inte-

ligência Artificial generativa e Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Para complemen-

tar o entendimento, também são abordados termos e teorias de Estat́ıstica, buscando uma

compreensão mais aprofundada do tema e sua relevância para a proposta da pesquisa.

2.1 Estat́ıstica

A Estat́ıstica é uma ciência que se dedica ao desenvolvimento e ao uso de métodos para

a coleta, resumo, organização, apresentação e análise de dados, segundo Costa (2002).

Os métodos estat́ısticos fornecem ferramentas poderosas para extrair informações

significativas de conjuntos de dados complexos e muitas vezes vastos. Ao utilizar técnicas

estat́ısticas apropriadas, os pesquisadores podem identificar padrões, tendências e relações

ocultas nos dados, fornecendo insights valiosos que podem informar decisões e poĺıticas

em diversas áreas. Além disso, a Estat́ıstica desempenha um papel fundamental na for-

mulação de hipóteses, na realização de experimentos e na validação de resultados, garan-

tindo assim a robustez e a confiabilidade das conclusões alcançadas.

O processo de análise estat́ıstica é um componente fundamental da pesquisa ci-

ent́ıfica, subdividindo-se em etapas cŕıticas de definição, planejamento, execução e análise,

conforme descreve no trabalho de Araújo et al. (2006). Na fase de planejamento, é essen-

cial a formulação de hipóteses e a identificação das variáveis dependentes e independentes,

seguida pela seleção de participantes e métodos de análise. Esse estágio envolve ainda o

design do estudo e a definição de instrumentos, culminando na avaliação de potenciais

ameaças à validade do estudo. A análise subsequente foca na interpretação de gráficos

e estat́ısticas descritivas, o tratamento de outliers, quando pertinente, e a aplicação de

análises estat́ısticas robustas.
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Após a coleta de dados, a estat́ıstica descritiva entra em cena para resumir ca-

racteŕısticas fundamentais do conjunto de dados, incluindo a utilização de medidas de

tendência central como a média, mediana e moda. A média aritmética é obtida pela

divisão do somatório dos valores pelo número de observações, enquanto a mediana é o

valor que ocupa a posição central em um conjunto de dados ordenado. A moda, por outro

lado, é o valor mais frequente dentro do conjunto de dados. Outras métricas, como o

valor mı́nimo e máximo, os percentis e os quartis, fornecem informações adicionais sobre

a distribuição dos dados. As medidas de dispersão, incluindo faixa, variância e desvio

padrão, são empregadas para avaliar a variação dos dados em torno do valor central, for-

necendo insights sobre a concentração ou dispersão dos dados, evidenciado na pesquisa

de Sirqueira et al. (2020).

Em termos de inferência estat́ıstica, uma hipótese estat́ıstica é uma suposição

sobre um parâmetro desconhecido que pode ser testada para validação ou refutação. A

execução de um teste de hipóteses requer a definição de uma hipótese nula (H0) e pelo

menos uma hipótese alternativa (H1), juntamente com a especificação de um ńıvel de

erro estat́ıstico aceitável. Os testes de hipótese são categorizados em paramétricos e não

paramétricos. Os primeiros assumem o conhecimento da forma da distribuição dos dados

e requerem a verificação de condições como a normalidade e homocedasticidade dos da-

dos. Já os testes não paramétricos não fazem suposições sobre a forma da distribuição,

oferecendo uma alternativa quando os dados não satisfazem as condições dos testes pa-

ramétricos, evidenciado no trabalho de COOPER e SCHINDLER (2016).

A escolha do teste estat́ıstico adequado depende das caracteŕısticas da amostra e

dos objetivos do estudo. Diversos testes estat́ısticos são detalhados na literatura, eviden-

ciado por BATTISTI e BATTISTI (2008), sendo:

• O Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) é amplamente reconhecido por sua capa-

cidade de avaliar a semelhança entre as distribuições de duas amostras distintas

ou para comparar a distribuição de uma amostra com uma distribuição clássica

conhecida, como a normal;

• O Teste de Shapiro-Wilk destina-se a verificar se uma amostra segue uma distri-

buição normal, calculando o valor W, particularmente útil para conjuntos de dados
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de menor tamanho;

• O Teste de Levene é empregado para testar a homogeneidade das variâncias entre

grupos, assumindo que as variâncias são iguais se comparado ao ńıvel de significância

estabelecido, para distribuições normais;

• O Teste T ou Student-T é comumente utilizado para comparar as médias de duas

amostras independentes, onde a escolha do teste espećıfico depende das variâncias

observadas entre as amostras, sendo um teste paramétrico;

• O método ANOVA ou Análise de Variância, é outra técnica paramétrica, projetada

para testar a hipótese de igualdade entre as médias de mais de dois grupos;

• O Teste de Tukey, frequentemente aplicado em conjunto com ANOVA para auxiliar

na identificação de grupos cujas médias são significativamente diferentes;

• O Teste de Mann-Whitney apresenta-se como uma opção não paramétrica ao Teste

T, exigindo que as amostras sejam independentes e que os dados sejam cont́ınuos

ou ordenados em uma escala ordinal, de intervalo ou de razão;

• O Teste Kruskal-Wallis é uma alternativa não paramétrica ao ANOVA, oferecendo

um método para realizar análise de variância em dados que não cumprem com os

pressupostos dos testes paramétricos, substituindo os valores dos dados por seus

rankings. Este teste estende a capacidade do ANOVA a conjuntos de dados que não

se enquadram em distribuições de probabilidade normais, permitindo uma análise

inclusiva de dados não paramétricos.

Em conclusão, a estat́ıstica desempenha um papel central na pesquisa cient́ıfica e

no desenvolvimento de conhecimento em diversas áreas. Suas técnicas e métodos fornecem

as ferramentas necessárias para a análise rigorosa e objetiva de dados, contribuindo para

o avanço do conhecimento humano e para a tomada de decisões informadas em diferentes

contextos.
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2.2 Delineamento Experimental

O delineamento experimental é um componente essencial para a realização de análises

estat́ısticas em experimentos cient́ıficos, garantindo a confiabilidade e a validade dos re-

sultados. Conforme destacado por Montgomery (2017), o delineamento determina a es-

trutura do experimento e orienta a escolha dos métodos estat́ısticos a serem utilizados

na análise dos dados. Em análise estat́ıstica, o fator é uma variável categórica manipu-

lada ou observada para avaliar seu impacto na variável de resposta, com diferentes ńıveis

correspondendo às suas categorias ou valores. O tratamento refere-se a uma combinação

espećıfica de ńıveis dos fatores aplicados às unidades experimentais, permitindo a análise

dos efeitos individuais e combinados desses fatores sobre a variável de resposta. Quando

o experimento envolve apenas um fator com dois tratamentos, o objetivo principal é com-

parar as médias dos dois grupos para verificar se há uma diferença significativa entre os

grupos. A análise estat́ıstica t́ıpica utilizada nesse cenário é o teste t de Student para

amostras independentes ou pareadas, dependendo da natureza dos dados. O teste t de

Student para amostras independentes é utilizado quando as observações nos dois grupos

são independentes entre si, enquanto o teste para amostras pareadas é aplicado quando as

observações são dependentes, como no caso de medidas antes e depois de um tratamento

no mesmo sujeito. A simplicidade do teste t o torna adequado para a comparação direta

de duas médias, sendo amplamente empregado em experimentos cient́ıficos.

Quando o experimento envolve um fator com mais de dois tratamentos, a análise

estat́ıstica torna-se mais complexa. Montgomery (2017) explica que, nesse caso, a com-

paração direta de médias por meio de múltiplos testes t não é apropriada, pois isso

aumentaria o risco de erro, que é o erro de rejeitar uma hipótese nula verdadeira. Para

resolver essa questão, utiliza-se a Análise de Variância (ANOVA). A ANOVA de um fator

é utilizada para comparar as médias de três ou mais grupos (tratamentos) com base em

um único fator. Este teste verifica se pelo menos uma das médias é significativamente

diferente das outras. Se a ANOVA indicar uma diferença significativa, testes como o teste

de Tukey, são realizados para identificar quais grupos espećıficos diferem entre si.

Assim, enquanto a análise com dois tratamentos utiliza o teste t para a com-

paração direta de médias, a presença de mais de dois tratamentos exige o uso da ANOVA
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para evitar o aumento de erro e garantir uma análise estat́ıstica robusta e adequada ao

delineamento experimental.

2.3 Inteligência Artificial

A Inteligência Artificial (IA) é um campo multidisciplinar da ciência da computação vol-

tado para o desenvolvimento de sistemas, tanto f́ısicos quanto digitais, que imitam a

capacidade humana de pensar, tomar decisões e solucionar problemas. O termo “In-

teligência Artificial” foi introduzido em 1956 pelo pesquisador e matemático McCarthy

(1956), que a definiu como ”a ciência e engenharia de produzir sistemas inteligentes”.

De acordo com McCarthy, inteligência artificial refere-se à capacidade computa-

cional de alcançar objetivos no mundo, presente em seres humanos, animais e algumas

máquinas. Assim, a inteligência não está restrita ao contexto humano nem ao biológico.

Além disso, McCarthy ressalta que a IA não se limita apenas à simulação do pensamento

e inteligência humanos, mas sim à resolução inteligente de problemas apresentados pelo

mundo. Portanto, os pesquisadores têm a liberdade de utilizar diversos métodos para

alcançar inteligência ou comportamento considerado inteligente ao resolver problemas do

mundo real, mesmo que envolvam habilidades computacionais que os humanos não pos-

suem.

Os sistemas de IA funcionam principalmente através do processamento de da-

dos, aprendendo com as informações que recebem e se adaptando constantemente com a

entrada de novos dados. Essa capacidade de aprendizado e adaptação possibilita que os

computadores sejam treinados para executar tarefas espećıficas que anteriormente eram

realizadas por humanos ou até mesmo identificar e aplicar novas soluções com base na

análise de padrões nos dados.

Além disso, existem conceitos adicionais que são importantes para uma melhor

compreensão do funcionamento da inteligência artificial. Estas tecnologias são fundamen-

tais para capacitar um sistema a simular o racioćınio lógico humano.

Na Figura 2.1, pode-se observar a representação da área de IA e as outras tecno-

logias que serão apresentadas ao longo desta seção.
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Figura 2.1: Representação da área de IA (PEREIRA; MOURA, 2023)

2.3.1 Machine Learning

Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Máquina, é uma subárea da Inteligência Ar-

tificial focada no desenvolvimento de algoritmos e modelos estat́ısticos que capacitam os

computadores a aprender e aprimorar sua performance através da análise de dados, como

descrito no trabalho de Wiederhold e McCarthy (1992). Diferentemente da programação

tradicional, onde as máquinas são instrúıdas explicitamente para executar tarefas es-

pećıficas, os sistemas de ML aprendem com os dados, permitindo-lhes fazer previsões ou

tomar decisões de forma autônoma. Essa tecnologia confere aos sistemas a habilidade

de aprender e tomar decisões independentes, com base no processamento de dados e na

identificação de padrões.

O ciclo de aprendizado de máquina inicia-se com a coleta e preparação de conjun-

tos de dados pertinentes, seguido pela escolha e treinamento de um modelo apropriado.

Durante o treinamento, o modelo é exposto a um conjunto de dados de entrada, ajustando

seus parâmetros internos para reconhecer e aprender padrões e relações nos dados. Este

processo é iterativo, e o modelo é constantemente aprimorado com a introdução de novos

dados, visando aperfeiçoar sua eficácia.

Quanto aos tipos de algoritmos de ML, SALIAN (2018) os categoriza em quatro

grupos principais:
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• Aprendizado Supervisionado: esse método utiliza conjuntos de dados rotulados para

treinar o algoritmo, permitindo que aprenda a associar entradas a sáıdas corretas;

• Aprendizado Não-Supervisionado: nesse caso, os dados não são rotulados, e o algo-

ritmo busca identificar padrões ou estruturas intŕınsecas nos dados, agrupando-os

ou categorizando-os de forma natural;

• Aprendizado Semi-Supervisionado: combina elementos dos métodos supervisionado

e não-supervisionado, utilizando conjuntos de dados que contêm tanto exemplos

rotulados quanto não-rotulados, permitindo ao algoritmo realizar classificações par-

ciais;

• Aprendizado por Reforço: esse método utiliza um sistema de recompensa e punição,

onde o algoritmo é treinado através de tentativa e erro, recebendo feedbacks positivos

ou negativos com base em suas ações.

Cada categoria permite a adaptação e implementação adequadas conforme as necessidades

e objetivos de cada projeto ou aplicação.

2.3.2 Deep Learning

Deep Learning (DL), ou Aprendizado Profundo, termo criado por LeCun Y Bengio (2015),

representa uma subárea avançada do campo do Machine Learning. Esta abordagem se

destaca pela sua capacidade de aprender a partir de grandes volumes de dados, utilizando

redes neurais artificiais profundas e complexas. Inspiradas na estrutura e funcionamento

dos neurônios humanos, estas redes neurais são capazes de capturar e representar carac-

teŕısticas intrincadas e não-lineares dos dados, permitindo uma modelagem mais precisa

e eficaz de problemas complexos.

A arquitetura das redes neurais utilizadas no aprendizado profundo é composta

por múltiplas camadas de unidades computacionais, conhecidas como neurônios artifici-

ais. Cada camada processa e transforma os dados de entrada de maneira hierárquica,

permitindo que o sistema aprenda representações cada vez mais abstratas e sofisticadas

dos dados. Essa capacidade de construir representações hierárquicas e complexas torna o
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aprendizado profundo especialmente adequado para tarefas que envolvem reconhecimento

de padrões em imagens, áudio, texto e outros tipos de dados.

Além disso, o DL apresenta capacidade de modelar e interpretar dados complexos

de maneira eficaz está impulsionando inovações e avanços significativos em diversas áreas,

prometendo transformar nossa forma de interagir com a tecnologia e resolver problemas

complexos da sociedade moderna.

2.3.3 Inteligência Artificial Generativa

A Inteligência Artificial Generativa (IA Gen) constitui uma subárea da Inteligência Arti-

ficial dedicada ao desenvolvimento de sistemas capazes de gerar conteúdo novo e original,

como discutido no trabalho de Quintero (2023). Esses sistemas são alimentados com gran-

des volumes de dados para treinamento, permitindo que aprendam padrões intŕınsecos aos

dados fornecidos. Através desse processo de treinamento, a IA Generativa torna-se apta a

realizar uma ampla gama de tarefas, desde as mais simples até as mais complexas. Uma

vez treinada, a IA é capaz de gerar respostas que se alinham aos padrões aprendidos,

produzindo conteúdo original de acordo com esses padrões.

2.3.4 Large Language Model

Os Large Language Models (LLMs), ou Grandes Modelos de Linguagem, representam um

avanço significativo no campo da Inteligência Artificial, particularmente na interseção da

lingúıstica computacional e do aprendizado de máquina, como evidenciado no trabalho de

Minaee et al. (2024). Esses modelos empregam técnicas de aprendizado profundo, uma

subdivisão do aprendizado de máquina que utiliza redes neurais com várias camadas para

analisar e interpretar grandes conjuntos de dados. Através deste método, os LLMs são

capazes de processar e produzir linguagem natural de forma que reflete a complexidade

da comunicação humana.

O treinamento desses modelos é realizado com enormes quantidades de texto,

abrangendo uma diversidade de fontes e estilos, o que permite aos modelos aprenderem

uma ampla gama de padrões lingúısticos, vocabulário e gramática. Ao assimilar essas

informações, os LLMs desenvolvem uma capacidade notável de compreender o contexto
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e gerar respostas que não apenas são gramaticalmente corretas, mas também contextual-

mente apropriadas.

Esta capacidade de entender e replicar nuances da linguagem humana habilita os

LLMs a executar uma variedade impressionante de tarefas. Essa habilidade de simular o

discurso humano tem implicações vastas, promovendo uma interação mais natural e eficaz

entre humanos e máquinas. Permite que tecnologias baseadas em LLM sejam integradas

de maneira mais flúıda em diversas aplicações de análise de dados. Ao compreender e gerar

texto de maneira semelhante ao humano, esses modelos podem facilitar a comunicação

de insights complexos, interpretar dados não estruturados e até mesmo gerar relatórios

automaticamente. Isso torna a análise de dados mais acesśıvel e eficiente, ajudando as

organizações a extrair valor de seus dados de maneira mais rápida e precisa.

2.4 Considerações do Caṕıtulo

Nesse caṕıtulo foram discutidos alguns parâmetros para realizar a análise estat́ıstica de

dados em estudos experimentais. Além disso, essa pesquisa evidencia quais os tipos

de análises estat́ısticas devem ser realizados em cada etapa da pesquisa. Esse estudo

busca demonstrar que diferentes grupos de dados se relacionam melhor com alguns testes

estat́ısticos. Assim, dependendo do grupo de dados que for apresentado a essa discussão

sobre análise de dados será posśıvel identificar e compreender qual o teste mais apropriado

em cada situação. Dessa forma, nesse caṕıtulo também são apresentadas metodologias

que vão ser utilizadas para realizar a análise e comparação dos resultados obtidos nesse

estudo. Os conceitos apresentados serão utilizados como fonte de dados e comparações

nessa pesquisa, além dos métodos que vamos utilizar para tratar, analizar e comparar

os dados, com o objetivo de identificar quais seriam os testes mais adequados para cada

situação e realizar sua análise.
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3 Referencial Teórico

A pesquisa que foi realizada tem como objetivo automatizar o processo de análise es-

tat́ıstica usando uma IA generativa para apoiar o trabalho de pesquisadores.

3.1 Mapeamento sistemático da literatura

Kitchenham, Dyba e Jorgensen (2004) discutem a possibilidade de adoção de pesquisas

baseadas em evidências em engenharia de software, citando o mapeamento sistemática

da literatura, um tipo de estudo experimental secundário que visa coletar evidências de

estudos presentes na literatura para responder perguntas de pesquisas. Logo após essa

discussão, Kitchenam e Charters publicaram um relatório técnico com instruções sobre

como realizar um mapeamento sistemático da literatura para engenharia de software.

Assim, o mapeamento permanece divido em três etapas principais: (i) Planejamento

do mapeamento, (ii) Realização do mapeamento e (iii) Resultados do mapeamento. O

planejamento de literatura desejada foi dividido em quatro partes, sendo o PICOC, string

de busca, critérios de inclusão e exclusão, resultado da pesquisa e critérios de qualidade.

3.1.1 PICOC

A busca de estudos durante a revisão sistemática da literatura é regida por uma String

de busca booleana, derivada de um conjunto de palavras–chave denominado PICOC, que

visa delimitar o escopo da busca. Cada letra da sigla PICOC tem um significado na

especialização da busca, o “P” (population) refere-se ao grupo espećıfico de pessoas ou

entidades que estão sendo estudadas, o “I” (intervention) indica as intervenções, trata-

mentos ou exposições que estão sendo aplicados à população, o “C” (comparison), quando

deseja comparar métodos ou técnicas eles devem ser listados nessa categoria. O “O” (out-

come), contém o que deseja analisar no final da pesquisa (resultados) e, por fim, o “C”

(context), responsável por limitar o contexto ao qual a pesquisa será realizada. A Tabela

3.1, apresenta os elementos do PICOC para esta pesquisa.
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Tabela 3.1: PICOC.
PICOC Palavras- Chave Key-Words
Population Estat́ıstica Statistics

Intervention
Análise estat́ıstica
análise de dados

Statistical analysis,
data analysis

Comparison Não definido Not defined

Outcome
Ferramenta, aplicação,
software

Tool, application,
software

Context
Processo automatizado,
automação,
inteligência artificial

Automated process,
automation,
artificial intelligence

3.1.2 String de Busca

Juntando todos os termos do PICOC é posśıvel criar uma string de busca booleana, usada

como base para derivar strings espećıficas de mapeamento: (“estat́ıstica”) and (“análise

estat́ıstica” or “análise de dados”) and (“ferramenta” or “aplicação” or “software”) and

(“processo automatizado” or “automação” or ”inteligência artificial”).

A string de busca também foi gerada na versão em inglês: “statistics” and (“statistical

analysis” or “data analysis”) and (“tool” or “application” or “software”) and (“auto-

mated process” or “automation” or “artificial intelligence”).

3.1.3 Critérios de inclusão e exclusão

Neste trabalho foram utilizadas duas máquinas de busca, sendo elas o Acadêmico (2004) e

o IEEEXplore (2008), uma vez que constituem duas plataformas de pesquisa essenciais e

altamente recomendadas dentro da comunidade acadêmica, particularmente nos domı́nios

da tecnologia, engenharia e ciências. Após executar as strings de pesquisa, em português

e inglês, nas bases digitais de artigos, são apresentados todos os artigos encontrados pela

máquina de busca da base digital utilizada, respeitando as regras definidas na string de

busca fornecida, a busca foi realizada no mês de maio de 2024. Porém, o mecanismo de

busca nem sempre retorna apenas artigos que são do interesse do pesquisador, ou seja,

mesmo com a string de busca ajustada de acordo com as necessidades, foram necessários

critérios para definir quais estudos foram ou não aceitos para participar do mapeamento.

Assim, esses artigos foram avaliados por meio dos critérios de inclusão e exclusão, repre-

sentados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Critérios de Inclusão e Exclusão.

Inclusão
Artigos contendo estudos experimentais, estudo de caso ou análises sobre
automação no contexto de análises estat́ısticas
Estudos contendo análise, discussão ou implementação de automação na
análise de dados

Exclusão
Caṕıtulos de livro, chamadas a congressos e materiais de ensino básico

Estudos que não podem ser acessados por inteiro
Estudos que não abordem o tema na área da Ciência da Computação

3.1.4 Critérios de Qualidade

Em um processo de revisão da literatura, a análise da qualidade dos artigos selecionados

é de extrema importância. Normalmente é feito através da construção de um check-list

com questões a serem respondidas pelos pesquisadores, após a leitura de cada artigo.

Ao analisar as obras apresentadas, é posśıvel concluir que o campo de estudo desta

pesquisa já foi abordado por diferentes autores. Porém, é interressante que mesmo abor-

dando temas parecidos cada um apresenta uma metodologia distinta, agregando muito

para a pesquisa em questão. A seguir é apresentada uma análise comparativa, conforme

mostrado na Tabela 3.3, com um conjunto de questões a serem respondidas como: (1)

se apresenta processo automatizado; (2) se apresenta avaliação dos resultados; (3) qual o

método de análise dos dados; (4) se apresenta análise estat́ıstica completa dos resultados.

Observa-se que os trabalhos apresentam contribuições significativas para o assunto deste

trabalho, porém nenhuma delas apresentou por completo um modelo automatizado para

apoio a análise estat́ıstica de dados apoiado por IA generativa. Os artigos descritos na

tabela serão apresentados nessa mesma ordem na seção de trabalhos relacionados.

3.1.5 Resultado e discussão

Após definir todos os detalhes do protocolo, é posśıvel realizar a busca na literatura.

No contexto desta pesquisa em particular, foram realizadas as seguintes atividades: (i)

importação de estudos encontrados em bases de dados digitais, (ii) eliminação de artigos

duplicados e (iii) aplicação dos critérios de inclusão e exclusão. A amostra, contendo os

artigos encontrados tanto na string em português quanto na em inglês, foi composta por

55 artigos, sendo 7 duplicados, 43 removidos pelos critérios de inclusão e exclusão e 20

artigos foram utilizados na pesquisa, representados na Tabela 3.4.
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Tabela 3.3: Análise de qualidade dos artigos selecionados.

Questões
Processo
automatizado

Avaliação
dos resultados

Método de
análise
de dados

Análise
estat́ıstica

(MOURA, 2004) Sim Qualitativa
Mineração
de dados

Sim

(PRADO, 2023) Sim Qualitativa
Técnicas de
aprendizado
de máquina

Não

(NAVARRO, 2021) Não Qualitativa
Modelos
de IA

Não

(BUENO, 2010) Sim Quantitativa
Mineração
de dados

Não

(PINHO et al., 2022) Não
Quantitativa
e qualitativa

Estat́ıstica
e Mineração
de dados

Sim

Tabela 3.4: Resultado mapeamento da literatura após critérios de inclusão e exclusão.
Importação de estudos encontrados em bases de dados digitais 55 artigos

Artigos duplicados 7 artigos
Critérios de Inclusão e Exclusão 43 artigos
Artigos utilizados na pesquisa 5 artigos

Critérios de qualidade 5 artigos

3.2 Trabalhos Relacionados

Nesta seção serão apresentadas obras com recorte temático, hipóteses, objetivos e fer-

ramentas metodológicas que apresentam um diálogo e contribuição cŕıtica com o estudo

discutido nesta pesquisa. Esses estudos encontrados foram oriundos do mapeamento sis-

temático.

3.2.1 Discussão dos trabalhos relacionados

Um mapeamento sistemático da literatura utiliza representações visuais cruciais, como

gráficos de evolução temporal das publicações, apresentado na Figura 3.1 e nuvens de

palavras com os sobrenomes dos autores, Figura 3.2. O gráfico mostra a taxa de cresci-

mento anual de artigos na área, enquanto a nuvem de palavras destaca os pesquisadores

proeminentes. Essas representações facilitam a compreensão das tendências de pesquisa e

das redes acadêmicas, orientando futuras investigações e identificando lacunas de conhe-

cimento.
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Figura 3.1: Artigos publicados por ano

Figura 3.2: Nuvem de palavras por autor

A pesquisa conduzida por Moura (2004) explora a importância e a aplicabilidade

da mineração de textos na seleção, classificação e qualificação de documentos em orga-

nizações que possuem grandes acervos de dados não estruturados, como a Embrapa. A

autora destaca os desafios enfrentados na gestão de um vasto repositório documental que

inclui desde registros de pesquisa até informações administrativas, muitas vezes armaze-

nados sem uma estrutura definida, o que complica a recuperação e o uso eficiente dessas

informações. Moura propõe uma metodologia que integra técnicas de mineração de textos

com uma forte ênfase na análise de dados para automatizar e otimizar o processo de orga-

nização documental. Ela sugere a implementação de ferramentas de software que facilitam

a categorização automática dos documentos, promovendo melhorias significativas na pro-

dutividade e na confiabilidade dos processos de catalogação existentes. A metodologia

proposta inclui a criação de uma base controlada de documentos, a utilização de ferra-

mentas de clusterização de domı́nio público e a colaboração com especialistas do domı́nio

para a validação dos resultados. Um aspecto central do trabalho de Moura é a aplicação

de técnicas estat́ısticas avançadas na mineração de textos. A autora destaca o uso da
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análise estat́ıstica para descobrir padrões úteis em grandes coleções de textos. Isso inclui

a utilização de métricas como ganho de informação, informação mútua e estimativas de

qui-quadrado para a categorização e análise de dados textuais. Essas análises estat́ısticas

são fundamentais para resolver problemas de desambiguação no uso de termos da ĺıngua,

contribuindo significativamente para a eficácia das ferramentas de mineração de textos.

Ao aplicar essas técnicas de análise de dados, espera-se que a Embrapa possa gerenciar

seu acervo de forma mais eficaz, melhorando o acesso e a disseminação do conhecimento

interno. Isso, por sua vez, deve apoiar decisões estratégicas mais informadas e promover

um compartilhamento de conhecimento mais eficiente entre pesquisadores e outras partes

interessadas. A pesquisa de Moura é um exemplo significativo de como as técnicas mo-

dernas de processamento e análise de dados podem ser aplicadas para resolver problemas

tradicionais de gestão de informação em grandes organizações.

O estudo de Prado (2023) explora a integração de sistemas de IA nos proces-

sos médicos, demonstrando como a automação suportada por inteligência artificial pode

apoiar a análise estat́ıstica na medicina. O foco principal do estudo é na melhoria da

precisão diagnóstica e na personalização dos tratamentos através da análise de grandes

conjuntos de dados, o que é crucial para o desenvolvimento de processos automatizados

completos em ambientes médicos. O estudo utiliza técnicas avançadas de IA para automa-

tizar a análise de imagens médicas, onde algoritmos são treinados para identificar padrões

complexos inacesśıveis ao olho humano. Este processo automatizado facilita diagnósticos

mais rápidos e precisos, contribuindo significativamente para melhores prognósticos dos

pacientes. A IA também é aplicada na personalização do tratamento, utilizando análises

preditivas para adaptar as terapias às necessidades individuais dos pacientes, baseadas em

um vasto array de dados cĺınicos e genéticos. Na gestão de recursos de saúde, a IA é usada

para otimizar a alocação e utilização de recursos médicos. Sistemas de IA analisam dados

operacionais e cĺınicos em tempo real para melhorar a eficiência dos serviços de saúde,

reduzindo custos e melhorando a qualidade do atendimento. Esta aplicação demonstra

um exemplo prático de como a análise estat́ıstica, apoiada por IA generativa, pode ser

integral na reestruturação dos processos médicos. Em conclusão, o artigo ilustra como a

inteligência artificial generativa está apoiando a análise estat́ıstica na medicina, tornando
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os processos mais eficientes e automatizados. Este avanço promete não apenas melhorar

os resultados de saúde para os pacientes, mas também otimizar a gestão de recursos em

sistemas de saúde cada vez mais complexos.

A tese de Navarro (2021) explora o emprego de técnicas avançadas de inteligência

artificial, especificamente processamento de linguagem natural e modelos de aprendizado

de máquina, para aprimorar a recuperação de informações em ambientes digitais. Este

trabalho se concentra em desenvolver um sistema que, através da utilização de algorit-

mos como o Latent Dirichlet Allocation (LDA) e Word2Vec, pode analisar e interpretar

grandes volumes de textos digitais, proporcionando uma recuperação de informações mais

eficaz e contextualizada. O contexto desta pesquisa se alinha com a busca por processos

automatizados para análise estat́ıstica, especialmente aqueles apoiados por inteligência

artificial generativa. O modelo proposto por Navarro sugere que o uso de inteligência

artificial não apenas simplifica a recuperação e análise de dados em grandes repositórios

digitais, mas também enriquece a qualidade das informações recuperadas, atribuindo-lhes

relevância e contexto semântico. A aplicação de técnicas de inteligência artificial gene-

rativa, como as empregadas no estudo, oferece uma base robusta para a automação de

análises estat́ısticas, onde a capacidade de aprender com dados e gerar novas instâncias ou

previsões se torna posśıvel através de modelos treinados. Assim, o trabalho de Navarro

não apenas avança na aplicação prática de modelos de inteligência artificial em repo-

sitórios digitais, mas também enfatiza a análise estat́ıstica ao integrar técnicas como LDA

e Word2Vec. Isso demonstra como a inteligência artificial pode transformar a análise es-

tat́ıstica, movendo-a de métodos tradicionais para processos automatizados e inteligentes

que melhoram significativamente a eficiência e a precisão das análises. A utilização desses

algoritmos permite um entendimento mais profundo e contextual dos dados, resultando

em informações mais relevantes e bem interpretadas para os usuários finais.

O trabalho de Bueno (2010) na sua tese de doutorado propõe um sistema automa-

tizado para a classificação de abelhas baseado em reconhecimento de padrões, que é uma

contribuição significativa para os esforços de conservação de biodiversidade e também para

o campo da inteligência artificial (IA) aplicada. Esta proposta é especialmente relevante

no contexto da busca por um processo automatizado para análise estat́ıstica apoiada por
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IA generativa, uma vez que aborda a utilização de tecnologias avançadas e metodologias

de IA para superar desafios práticos em um campo espećıfico de estudo. Bueno detalha

a criação de um modelo de sistema chamado ABeeS (Automated Bee Identification Sys-

tem), que incorpora conhecimento especializado para o reconhecimento automatizado de

abelhas usando imagens das asas. Este sistema permite a identificação rápida e precisa de

espécies de abelhas, o que é crucial para estudos ambientais e conservacionistas, dada a

importância das abelhas como polinizadores no ecossistema. Além disso, Bueno enfatiza

a necessidade de superar o ”impedimento taxonômico”– a falta de especialistas e recursos

para classificar todas as espécies conhecidas e desconhecidas. O uso de um sistema auto-

matizado como o ABeeS pode mitigar esse problema ao reduzir a carga de trabalho manual

e aumentar a precisão e a velocidade da identificação de espécies. Um aspecto fundamen-

tal do trabalho de Bueno é a aplicação de análise estat́ıstica para validar a eficiência do

sistema ABeeS. A tese detalha o uso de técnicas de morfometria geométrica combinadas

com análise estat́ıstica discriminante para diferenciar espécies de abelhas. Esse processo

é realizado utilizando o software SPSS, alcançando uma taxa de acerto significativa. A

análise estat́ıstica desempenha um papel crucial ao fornecer uma base quantitativa para

avaliar a precisão e a confiabilidade do sistema de identificação automatizada. O uso de

IA e reconhecimento de padrões, como aplicado no ABeeS, são exemplos de como a tecno-

logia pode ser usada para desenvolver métodos inovadores de análise e gestão de grandes

volumes de dados biológicos. Essa abordagem não apenas apoia a pesquisa cient́ıfica, mas

também oferece novas ferramentas para a gestão da biodiversidade, permitindo respostas

mais rápidas e informadas a questões ambientais cŕıticas.

O artigo de Pinho et al. (2022) investiga o uso de técnicas de Inteligência Ar-

tificial, especificamente Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de

Máquina (ML), para automatizar a análise de textos educacionais, com ênfase na análise

estat́ıstica dos dados obtidos. O estudo foca na correção de redações do ENEM, um

processo que tradicionalmente demanda muito tempo e esforço dos educadores. Com a

digitalização do ENEM anunciada pelo MEC em 2019, surgiram novas oportunidades para

implementar técnicas avançadas de IA na avaliação de redações. Neste contexto, o artigo

detalha um experimento onde 695 redações foram analisadas usando PLN e AM para
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identificar desvios dos temas propostos e outros problemas comuns, como falta de coesão

textual ou redações muito curtas. A análise estat́ıstica desempenhou um papel crucial na

interpretação dos dados, utilizando histogramas para entender a distribuição das notas,

a quantidade de palavras e sentenças por redação, e a relação entre a quantidade de sen-

tenças e as notas aplicadas. Os resultados do estudo mostraram que as técnicas de IA

aplicadas foram eficazes em identificar redações que desviaram do tema e outros erros,

facilitando significativamente o trabalho de correção. Além disso, o uso dessas tecnolo-

gias, apoiado por uma análise estat́ıstica robusta, poderia reduzir o tempo e os custos

associados à avaliação das redações, oferecendo feedback mais rápido e consistente aos

estudantes. Este avanço representa um passo significativo em direção à automatização

da análise de textos educacionais, prometendo eficiência e precisão melhoradas no pro-

cesso de avaliação, o que é especialmente valioso em contextos de grandes exames como o

ENEM.

3.3 Considerações do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo, foi discutido o referencial teórico utilizado para a realização desta pesquisa.

Inicialmente, abordou-se o processo de mapeamento sistemático da literatura, detalhando

cada etapa, incluindo o PICOC, a construção da string de busca, os critérios de inclusão e

exclusão, e os resultados obtidos através das máquinas de busca. Além disso, foram apre-

sentados trabalhos relacionados ao tema do estudo, que contribúıram significativamente

para esta pesquisa, porém não apresentam um processo automatizado completo para

análise estat́ıstica com apoio de IA generativa. Também foram inclúıdas representações

visuais, como gráfico e nuvem de palavras, utilizadas para ilustrar a análise dos artigos

revisados. Adicionalmente, foi apresentada uma tabela com a análise de qualidade dos

artigos retornados, fornecendo uma visão abrangente da relevância e rigor metodológico

dos estudos inclúıdos. Esses elementos proporcionaram uma base sólida para a compre-

ensão do estado e permitiram uma análise cŕıtica e detalhada das contribuições cient́ıficas

relevantes para este estudo.
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4 Materiais e métodos

Este caṕıtulo é dedicado à explicação detalhada dos materiais e métodos empregados

no desenvolvimento do processo automatizado para análise estat́ıstica apoiado por IA

Generativa. Assim, são apresentadas todas as etapas desse processo, iniciando-se com a

definição dos testes estat́ısticos usados durante o estudo. Em seguida, é explicado como

integrar esse passo com a IA Generativa por meio de uma engenharia de prompt e, por

fim, como automatizar esse processo. Além disso, serão descritas todas as ferramentas

utilizadas, detalhando como utilizá-las, como pode-se observar na sequência apresenada

na Figura 4.1.

Figura 4.1: Fluxograma com as etapas da metodologia da pesquisa

4.1 Testes Estat́ısticos

Os testes estat́ısticos são ferramentas na análise de dados, permitindo a validação de

hipóteses e a obtenção de conclusões robustas e fundamentadas. São usadas para verificar

a significância das diferenças observadas nos dados, identificar relações entre variáveis e

assegurar a confiabilidade dos resultados. Dessa forma, baseado no trabalho de Sirqueira

et al. (2020), um conjunto de passos foi estruturado para a condução de uma análise

estat́ıstica apropriada.

Primeiramente, é importante identificar quais são as variáveis presentes na base

de dados utilizada nesse estudo e a categoria de cada uma. Esta etapa inicial estabelece

a base para as análises subsequentes, garantindo que todas as variáveis relevantes sejam

consideradas e corretamente classificadas. Em seguida, é necessário agrupar essas variáveis

e informar o quantitativo de observações em cada grupo. Essa etapa ajuda a entender a
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distribuição dos dados e a prepará-los para análises mais detalhadas.

O próximo passo envolve a apresentação das estat́ısticas descritivas para uma

variável de interesse. As estat́ısticas descritivas, que incluem medidas como média, medi-

ana, desvio padrão e quartis, fornecem uma visão geral dos dados e ajudam a identificar

padrões ou outliers.

Após as estat́ısticas descritivas, é útil visualizar a distribuição dos dados através

de um boxplot. O boxplot é uma representação gráfica que mostra a distribuição dos dados

com base em seus quartis, destacando posśıveis outliers e a dispersão dos dados. Essa

visualização é crucial para entender melhor a distribuição e a variabilidade dos dados.

Em seguida, deve-se realizar o teste de normalidade para a variável, que verifica

se os dados seguem uma distribuição normal. A normalidade refere-se a uma condição em

que os dados são distribúıdos de maneira simétrica em torno da média, conhecida como

distribuição normal ou gaussiana. Esse teste é crucial porque muitos testes estat́ısticos

paramétricos assumem que os dados são normalmente distribúıdos. Conforme discutido no

trabalho de Sirqueira et al. (2020), se a amostra possui mais de 30 valores, deve-se utilizar

o Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Para amostras com 30 ou menos valores, o Teste

de Shapiro-Wilk é recomendado. Se o teste de normalidade indicar que os dados seguem

uma distribuição normal, é posśıvel prosseguir com a verificação para testes paramétricos;

caso contrário, devem-se considerar testes não paramétricos.

Se os dados atenderem aos pressupostos de normalidade, pode ser necessário rea-

lizar um teste de igualdade de variâncias, conhecido como homocedasticidade, utilizando

o Teste de Levene. A homocedasticidade refere-se à condição em que os diferentes grupos

de dados possuem variâncias aproximadamente iguais. Este é um pressuposto crucial para

muitos testes estat́ısticos paramétricos.

Na utilização de um teste paramétrico, no caso de dois grupos, utiliza-se o Teste

t. Caso contrário, ao utilizar um teste não paramétrico, igualmente para dois grupos,

pode-se utilizar o teste de Mann-Whitney.

No caso de comparação de médias entre mais de dois grupos, o método pa-

ramétrico ANOVA pode ser indicado. Caso contrário, devem ser considerados testes

não paramétricos, como o teste de Kruskal-Wallis.
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Com base nas análises anteriores, o próximo passo é identificar o teste apropriado

para a comparação das médias de uma variável. A escolha do teste (paramétrico ou não

paramétrico) depende dos resultados dos testes de normalidade e homocedasticidade, bem

como da quantidade de grupos a serem comparados. Testes paramétricos são utilizados

quando os dados atendem aos pressupostos de normalidade e homocedasticidade. No caso

de comparação entre dois grupos, pode ser utilizado o t-test para amostras independentes.

Para a comparação de mais de dois grupos, utiliza-se a Análise de Variância (ANOVA). Por

outro lado, testes não paramétricos, como o teste de Mann-Whitney (para dois grupos) ou

o teste de Kruskal-Wallis (para mais de dois grupos), são utilizados quando os pressupostos

de normalidade ou homocedasticidade não são atendidos. A escolha do método apropriado

garante que a comparação das médias seja realizada de maneira robusta, levando em

consideração as caracteŕısticas espećıficas dos dados.

Depois de identificar o teste apropriado, realiza-se o teste de comparação das

médias, apresentando o teste de hipóteses e os resultados obtidos, incluindo o valor-p (p-

value) e o ńıvel de significância. O valor-p indica a probabilidade de obter os resultados

observados, assumindo que a hipótese nula é verdadeira. O ńıvel de significância, geral-

mente fixado em 5%, é o critério usado para decidir se será rejeitada a hipótese nula. Se o

valor-p for maior que o ńıvel de significância, aceita-se a hipótese nula, indicando que há

uma diferença significativa entre as médias dos grupos comparados. Finalmente, deve-se

indicar o resultado final, esclarecendo se existe uma diferença significativa de médias para

a variável analisada.

Em resumo, a execução sistemática e estruturada dos testes estat́ısticos, começando

pela identificação e agrupamento das variáveis, passando pelos testes de normalidade e

homocedasticidade, e culminando na comparação de médias, é fundamental para garantir

a validade e a robustez das conclusões obtidas em um estudo, o fluxograma dos testes

está representado na Figura 4.2.

4.2 Engenharia de Prompt

A Engenharia de Prompt é uma técnica importante no trabalho com modelos de linguagem

avançados e Inteligência Artificial (IA). Este processo envolve a criação e o refinamento
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Figura 4.2: Árvore decisão testes estat́ısticos. Adaptado de Sirqueira et al. (2020)

de entradas de texto (prompts) para orientar o comportamento do modelo de IA e obter

respostas desejadas de maneira eficiente e precisa. Larguesa (2024) explora em seu livro,

de forma detalhada, como essa prática pode ser aplicada, desde a definição básica até suas

aplicações práticas em diversos cenários.

O conceito de prompt envolve o desenvolvimento de entradas espećıficas para um

modelo de linguagem, que influenciam diretamente a sáıda gerada pelo sistema. Estes

prompts não são apenas comandos simples, são estrategicamente formulados para obter

informações precisas ou desencadear ações espećıficas do modelo de IA. A engenharia de

prompt é essencial, pois permite um controle mais fino sobre a performance dos modelos

de linguagem, garantindo que a comunicação entre humanos e máquinas seja mais eficiente

e relevante.

Em aplicações práticas, a engenharia de prompt ajuda a otimizar tarefas como

análise de texto, geração automática de respostas e até mesmo programação, onde a
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precisão dos prompts determina a qualidade dos resultados. Além disso, a criação eficaz

de prompts pode facilitar a customização de respostas de IA, adequando-as às necessidades

espećıficas do usuário ou contexto, como destacado nos exemplos fornecidos no livro.

A engenharia de prompt é, portanto, uma habilidade valiosa para qualquer pro-

fissional que deseja aprimorar sua capacidade de interagir e utilizar plenamente as tec-

nologias de IA. Tornando-se uma ponte entre a linguagem humana e o processamento de

linguagem natural, possibilitando que os avanços em IA sejam acesśıveis e aplicáveis em

variados domı́nios profissionais e cotidianos.

Em resumo, a engenharia de prompt representa uma técnica poderosa para ma-

ximizar a eficácia de modelos de IA em tarefas de processamento de linguagem natural.

Ao formular entradas de texto claras, espećıficas e contextualizadas, e iterar com base no

feedback, é posśıvel orientar o modelo a gerar respostas mais precisas e úteis. Essa prática

não apenas melhora a interação com a IA, mas também desbloqueia novas possibilidades

de aplicação em diversas áreas, desde a educação até a análise de dados e além.

Neste estudo, foi explorado a aplicação da engenharia de prompt para direcionar

respostas de uma Inteligência Artificial (IA) generativa em um contexto acadêmico es-

pećıfico. A técnica foi empregada com o intuito de simular a abordagem de um professor

universitário e pesquisador, como analista de dados, cientista de dados ou estat́ıstico,

visando elevar o ńıvel de formalidade e precisão das respostas fornecidas pela IA. Para

isso, o sistema foi configurado para responder a um conjunto pré-determinado de questões

focadas em estat́ıstica.

A escolha de modelar a IA para agir como um acadêmico foi motivada pela

necessidade de garantir que as respostas refletissem um rigor anaĺıtico e uma profundidade

de conhecimento compat́ıveis com o esperado em ambientes educacionais e de pesquisa.

Isso foi conseguido através de uma cuidadosa elaboração de prompts que não apenas

guiavam a IA sobre o conteúdo, mas também sobre o estilo de resposta desejado.

Este método de configuração do prompt mostrou-se crucial para influenciar efe-

tivamente a performance da IA, destacando como ajustes na formulação de prompts po-

dem resultar em melhorias significativas na utilidade das respostas da IA em aplicações

espećıficas. A análise dos resultados sugere que a engenharia de prompt representa uma
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ferramenta valiosa para aprimorar a interação entre humanos e sistemas inteligentes, es-

pecialmente em contextos que exigem um alto grau de especialização e formalidade nas

respostas.

4.3 Ferramentas utilizadas

A seleção das ferramentas adequadas é uma etapa fundamental para garantir a eficácia e

eficiência em projetos de pesquisa e automação de processos. Nesta seção, foi apresentada

a escolha das principais ferramentas para a realização de análises estat́ısticas e automação

de fluxos de trabalho. Assim como, as razões que fundamentaram essas escolhas e como

cada uma contribui para a otimização dos processos envolvidos.

4.3.1 Ferramenta de LLM

A escolha da ferramenta de LLM adequada pode impactar significativamente a eficiência

e produtividade das operações. Ferramentas como Chatgpt (2022), Gemini (2023), e

LLaMA (2023) se destacam, cada uma oferecendo funcionalidades espećıficas que atendem

a diferentes necessidades e ńıveis de complexidade. Esta seção apresenta uma análise

comparativa dessas plataformas, destacando suas principais caracteŕısticas e vantagens.

Desenvolvido pela OpenAI, o ChatGPT é um modelo de linguagem baseado na

arquitetura GPT (Generative Pre-trained Transformer). Esse modelo é conhecido por sua

capacidade de gerar texto de forma coerente e relevante, sendo amplamente utilizado em

aplicações que envolvem interação conversacional e geração de conteúdo. Uma das vanta-

gens do ChatGPT é sua excelente integração com ferramentas estat́ısticas, o que facilita

a realização de análises complexas diretamente na interface de conversação. O ChatGPT

também se destaca pela precisão na interpretação de prompts, oferecendo respostas deta-

lhadas e focadas, essenciais para a qualidade das análises estat́ısticas. A OpenAI oferece

suporte cont́ınuo e documentação extensa, além de uma comunidade ativa e recursos edu-

cacionais abundantes, tornando-o uma escolha preferencial para muitos projetos de NLP

(Natural Language Processing).

O Gemini, desenvolvido pelo Google, é um modelo de dual encoder que utiliza
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duas redes neurais distintas para processar diferentes tipos de dados de entrada de forma

separada. Essa abordagem permite que o modelo capture e entenda caracteŕısticas es-

pećıficas de cada tipo de dado (como texto e imagens) antes de combiná-los para formar

uma representação mais completa e precisa. A separação e a integração das representações

ajudam a melhorar a compreensão e a resposta do modelo, especialmente em contextos

que envolvem múltiplas trocas de informações. Além disso, como modelo multimodal, o

Gemini é projetado para lidar com conversas que se desenrolam ao longo de várias in-

terações. Em vez de tratar cada entrada como um evento isolado, o modelo é capaz de

manter e integrar o contexto das trocas anteriores, o que é crucial para gerar respostas

coerentes e relevantes em conversas prolongadas. Embora o Gemini apresente algumas

limitações em termos de integração cont́ınua e suporte comparado ao ChatGPT, ele de-

monstra eficácia em tarefas que combinam diversos tipos de dados e tem mostrado bom

desempenho em benchmarks de racioćınio e compreensão multimodal. A combinação des-

sas caracteŕısticas permite que o Gemini mantenha a coerência e a relevância ao longo de

conversas mais complexas e dinâmicas.

O LLaMa (Learning Language Model for Assistance), desenvolvido pela Meta

AI, é um modelo orientado para assistência em tarefas espećıficas, como recuperação

de informações e sistemas de recomendação. Sendo capaz de gerenciar diálogos multi-

turn e integrar fontes de conhecimento externas para fornecer respostas informativas. A

capacidade do LLaMA de lidar com tarefas orientadas a objetivos espećıficos o torna

adequado para aplicações em suporte ao cliente e sistemas de informação. No entanto, o

LLaMA apresenta desafios em termos de precisão na interpretação de prompts e tem uma

comunidade de suporte e recursos educacionais menos ativa comparada ao ChatGPT.

Na escolha de uma ferramenta de LLM (Large Language Model) para um processo

automatizado de análise estat́ıstica, é crucial considerar diversos critérios que garantam

a eficácia e a precisão do processo. A facilidade de uso é um fator fundamental, pois a

ferramenta deve ser intuitiva e acesśıvel para usuários que podem não possuir experiência

técnica avançada, como cita Brown et al. (2020). Isso assegura que a curva de aprendizado

não seja um obstáculo significativo, permitindo que os pesquisadores comecem a utilizar

a ferramenta de maneira eficiente e rápida. Além disso, a precisão do modelo é vital,
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pois determina a qualidade das respostas fornecidas, assegurando que os resultados sejam

válidos e úteis para análises estat́ısticas detalhadas, detalhado no estudo de Radford et

al. (2019). A escalabilidade é outro aspecto cŕıtico, visto que a ferramenta deve ser capaz

de lidar com volumes crescentes de dados à medida que o projeto avança, adaptando-se

a diferentes tamanhos e complexidades de tarefas, como exemplica Vaswani et al. (2017).

A flexibilidade da ferramenta também é essencial, permitindo ajustes e personalizações

para diferentes áreas de aplicação e necessidades espećıficas dos usuários, o que é vital

para atender às diversas demandas de diferentes setores, segundo Devlin et al. (2018).

Além disso, a capacidade de integração da LLM com outras ferramentas de automação,

como plataformas de gerenciamento de dados e sistemas de análise, é fundamental para

criar um fluxo de trabalho coeso e eficiente, facilitando a transferência de dados e a co-

ordenação entre diferentes sistemas, conforme Albalak et al. (2024). A segurança é um

critério imprescind́ıvel, garantindo que os dados senśıveis e as informações coletadas sejam

protegidos contra acessos não autorizados, evitando violações de privacidade e mantendo

a integridade dos dados. Por fim, o suporte técnico é um fator importante, pois um bom

suporte pode resolver problemas rapidamente e minimizar interrupções no processo, ga-

rantindo a continuidade e a eficiência do trabalho, conforme Wolf et al. (2020). Esses

critérios foram levados em consideração para assegurar que a ferramenta de LLM esco-

lhida não apenas atenda às necessidades técnicas do projeto, mas também proporcione

uma experiência de uso eficiente e segura, maximizando a qualidade e a relevância dos re-

sultados obtidos. A comparação entre os modelos de LLMs estão apresentadas na Tabela

4.1.

Critério ChatGPT Gemini LLaMA
Facilidade de Uso Alta Alta Média
Precisão do Modelo Alta Alta Média
Escalabilidade Alta Alta Média
Flexibilidade Alta Média Alta
Capacidade de Integração Alta Alta Média
Segurança Alta Média Média
Suporte Técnico Alta Média Baixa

Tabela 4.1: Comparação entre ChatGPT, Gemini e LLaMA

A escolha do ChatGPT para este trabalho, em comparação com modelos como

(Gemini, 2023) e (LLaMA, 2023)LLaMA, baseia-se em diversas considerações espećıficas
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detalhadas na literatura. Primeiramente, enquanto Gemini e LLaMA são modelos pro-

missores desenvolvidos por outras instituições, o ChatGPT destaca-se pela sua integração

com ferramentas estat́ısticas, permitindo a execução fluida e eficiente de análises comple-

xas diretamente na interface de conversação.

Além disso, o ChatGPT demonstra uma capacidade superior de interpretar prompts

detalhados com alta precisão e coerência, proporcionando respostas mais relevantes e fo-

cadas. Esta caracteŕıstica é fundamental para a qualidade das análises estat́ısticas. A

OpenAI oferece suporte cont́ınuo e documentação extensa, garantindo que os usuários te-

nham acesso às últimas atualizações e inovações, além de uma comunidade ativa e recursos

educacionais abundantes. Embora LLaMA e Gemini possuam caracteŕısticas avançadas,

a robustez, a facilidade de integração e o suporte cont́ınuo do ChatGPT tornam-no a

escolha preferencial para este tipo de análise. A decisão foi fundamentada na superiori-

dade do ChatGPT em fornecer uma plataforma completa e confiável para a realização de

análises complexas.

O ChatGPT representa um avanço significativo no campo da inteligência artifi-

cial e processamento de linguagem natural. Sua relevância para a análise estat́ıstica é

substancial, oferecendo uma plataforma intuitiva e robusta para processar grandes volu-

mes de dados, interpretar resultados e gerar insights valiosos. Capaz de executar tarefas

complexas, o ChatGPT facilita a descrição de variáveis, a execução de testes de hipóteses

e a visualização de dados, permitindo análises detalhadas e precisas de conjuntos de dados

extensos.

Uma das caracteŕısticas mais destacadas do ChatGPT é sua capacidade de inte-

gração com diversos plugins espećıficos para análise de dados. Esses plugins ampliam

as funcionalidades da ferramenta, possibilitando a execução de operações estat́ısticas

avançadas diretamente dentro da interface de conversação.

A engenharia de prompt é outro aspecto crucial que contribui para a eficácia

do ChatGPT em análises estat́ısticas. Ao elaborar prompts detalhados e direcionados,

os usuários podem orientar a inteligência artificial para focar em aspectos espećıficos

da análise, garantindo resultados mais relevantes e personalizados. A capacidade do

ChatGPT de interpretar e responder a esses prompts de maneira precisa é fundamental
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para a realização de análises complexas e para a obtenção de insights que podem orientar

a tomada de decisões baseadas em dados.

4.3.2 Análise de dados

A escolha do método estat́ıstico adequado é fundamental para garantir a validade e a

precisão das análises de dados em projetos de pesquisa. No contexto atual, diversas

ferramentas e plugins facilitam essa escolha, oferecendo funcionalidades espećıficas para

diferentes tipos de análise. Esta seção discute a utilização dos plugins Diagrams (2023)

e Report (2023), bem como as ferramentas (AKKIO, 2024) e R Core Team (2023), na

seleção e aplicação de métodos estat́ısticos.

O ChatGPT dispõe de uma variedade de plugins espećıficos, concebidos para di-

versas tarefas, que aumentam significativamente sua funcionalidade. Entre esses plugins,

destacam-se o plugin Diagrams e o Data analysis, ambos voltados para a realização de

análises estat́ısticas avançadas. A inclusão desses recursos não apenas expande as capaci-

dades anaĺıticas da plataforma, mas também a transforma em uma ferramenta essencial

para estat́ısticos e pesquisadores, que buscam precisão e eficiência em seus estudos e tra-

balhos acadêmicos. Para usar um plugin basta ir na opção ”Explorar GPTs”, na barra

lateral da ferramenta e escolher qual deseja utilizar, logo após basta iniciar conversa uti-

lizando o plugin selecionado, como na Figura 4.3

O plugin Diagrams do ChatGPT é uma ferramenta que facilita a criação de vi-

sualizações gráficas complexas e dinâmicas. Permite a geração automática de diagramas,

gráficos e outras representações visuais de dados, o que torna a interpretação e a co-

municação dos resultados mais acesśıveis e compreenśıveis. A visualização de dados é

fundamental na análise estat́ıstica, pois ajuda a identificar padrões, tendências e outliers

que podem não ser evidentes na observação de tabelas de dados brutos. Com o plugin

Diagrams, os usuários podem rapidamente transformar seus resultados estat́ısticos em

gráficos como histogramas, boxplots, scatter plots e gráficos de linhas. Essa capacidade

de visualizar dados de maneira clara e intuitiva não apenas melhora a compreensão dos

resultados, mas também aprimora a capacidade de tomada de decisão baseada em dados.

O plugin Data Analysis do ChatGPT é igualmente essencial, amplificando as ca-
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Figura 4.3: Iniciar conversa no ChatGPT usando um plugin

pacidades de análise estat́ıstica da plataforma. Permitindo a execução de uma vasta gama

de análises estat́ısticas, desde cálculos descritivos básicos, como média, mediana e desvio

padrão, até testes de hipóteses avançados, análise de variância, regressões lineares e não

lineares, entre outros. A importância do plugin Data Analysis reside na sua capacidade

de automatizar e simplificar processos que, tradicionalmente, demandariam tempo e es-

forço significativo. Com ele, os usuários podem rapidamente importar datasets, aplicar

métodos estat́ısticos adequados e interpretar os resultados com facilidade. Além disso,

o plugin oferece funcionalidades de visualização de dados, permitindo que os resultados

sejam apresentados de maneira clara e intuitiva.

A integração dos plugins Diagrams e Data Analysis dentro do ChatGPT otimiza

o fluxo de trabalho dos pesquisadores, garantindo maior precisão e eficiência na análise de

dados e tomada de decisões informadas. A combinação de análises estat́ısticas avançadas

com visualizações gráficas intuitivas torna o ChatGPT uma solução de eficaz na área

de análise de dados, oferecendo aos usuários uma ferramenta completa para explorar,

analisar e comunicar seus achados de forma eficaz. Para realizar a análise com os dois

plugins foram fornecidas as mesmas questões e base de dados utilizada na engenharia de
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prompt, como pode ser observado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Perguntas a serem respondidas usando um plugin

O Akkio é uma ferramenta de análise de dados conhecida por sua facilidade de uso

e integração com inteligência artificial. Voltada para a análise preditiva, Akkio permite

a aplicação de métodos estat́ısticos sofisticados sem a necessidade de conhecimentos pro-

fundos em estat́ıstica. A plataforma sugere automaticamente modelos estat́ısticos com

base nos dados fornecidos e oferece funcionalidades de visualização e interpretação de

resultados, ajudando os usuários a entenderem as implicações práticas de suas análises.

O pacote estat́ıstico R é uma das ferramentas mais robustas e amplamente utili-

zadas para análises estat́ısticas. Com uma vasta gama de pacotes e bibliotecas, R permite

a aplicação de praticamente qualquer método estat́ıstico existente. A escolha do método

estat́ıstico em R é altamente flex́ıvel, pois a ferramenta oferece funções para testes pa-

ramétricos e não paramétricos, modelos de regressão, análise de variância e muito mais.

Além disso, a comunidade ativa de R fornece suporte cont́ınuo e atualizações regulares,

garantindo que os usuários tenham acesso às últimas inovações e melhores práticas em

análise de dados.

Na escolha de um método de análise estat́ıstica para um processo automatizado

de análise, é crucial considerar diversos critérios que garantam a eficácia e a precisão

do processo. Primeiramente, a facilidade de uso é fundamental, pois ferramentas com

interfaces intuitivas permitem uma rápida adaptação e utilização eficiente, especialmente

para usuários com pouca experiência técnica, como evidencia Lewis (2014). Em segundo

lugar, a flexibilidade da ferramenta é essencial, medindo sua capacidade de se adaptar a
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diferentes tipos de análises e de se integrar com outros sistemas e ferramentas, garantindo

que ela possa ser utilizada em diversas situações e para múltiplos propósitos, conforme

Wickham e Grolemund (2016). Além disso, as funcionalidades avançadas são cŕıticas,

incluindo recursos como modelos de regressão, análise de variância e testes de normalidade,

que permitem uma análise detalhada e precisa dos dados, segundo Boulesteix e Strimmer

(2007). Por fim, o suporte e a documentação oferecidos pela ferramenta são vitais, pois

um bom suporte técnico e uma documentação abrangente ajudam a resolver problemas

rapidamente e a maximizar a eficiência e a precisão das análises, de acordo com Wilson et

al. (2017). Considerando esses critérios, é posśıvel selecionar a ferramenta mais adequada

para atender às necessidades espećıficas do projeto e garantir a qualidade das análises

estat́ısticas realizadas. A comparação entre as ferramentas seguindo os critérios discutidos

pode ser observado na Tabela 4.2.

Critério Plugins Akkio R
Facilidade de uso Alta Alta Média
Flexibilidade Alta Média Alta
Análise estat́ıstica Alta Média Alta
Suporte e documentação Média Alta Alta

Tabela 4.2: Comparação entre as ferramentas de análise estat́ıstica.

A escolha de usar plugins na engenharia de prompt do ChatGPT, em vez de

ferramentas como Akkio (2024) ou R Core Team (2023), é baseada em várias vantagens

significativas, conforme discutido no estudo de Wolf et al. (2020). O ChatGPT permite

a formulação de consultas em linguagem natural, tornando a interação mais simples e

acesśıvel a usuários com diferentes ńıveis de experiência técnica. Oferece ainda uma

integração robusta com outras ferramentas, melhorando a eficiência e a produtividade

ao simplificar fluxos de trabalho complexos. Além disso, a capacidade do ChatGPT de

interpretar e responder a prompts detalhados com alta precisão garante resultados precisos

e personalizados.

A engenharia de prompt do ChatGPT é um componente fundamental para ma-

ximizar a eficácia da ferramenta em análises estat́ısticas. Esse processo envolve a criação

de instruções claras e espećıficas que orientam a inteligência artificial a realizar tarefas

precisas. Para conduzir uma análise estat́ıstica usando o ChatGPT, o primeiro passo é
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identificar as variáveis relevantes. Em seguida, elabora-se um prompt inicial que descreve

o contexto da análise e especifica as ações desejadas, como ”Sou um professor univer-

sitário, pesquisador e estat́ıstico. A partir da planilha informada, responda aos seguintes

tópicos, considerando uma linguagem formal e um ńıvel de significância de 5% em toda

a análise”. Dessa forma, para usar a engenharia de prompt no ChatGPT deve criar um

novo GPT e ir em configurações onde será posśıvel ajustar o prompt para orientar a IA,

como pode ser observado na Figura 4.5

Figura 4.5: Iniciar conversa no ChatGPT usando plugin

Além disso, a engenharia de prompt permite a integração de plugins e ferramen-

tas estat́ısticas externas, ampliando as capacidades anaĺıticas do ChatGPT. Em resumo,

a engenharia de prompt é fundamental para orientar o ChatGPT na execução de análises

estat́ısticas complexas, garantindo resultados precisos e relevantes que podem apoiar de-

cisões baseadas em dados.

4.3.3 Ferramenta de automação

No contexto da automação de fluxos de trabalho, a escolha da ferramenta adequada pode

impactar significativamente a eficiência e produtividade das operações. Ferramentas como

Zapier (2012), Automate (2024) e UiPath (2024) se destacam, cada uma oferecendo funci-

onalidades espećıficas que atendem a diferentes necessidades e ńıveis de complexidade. Ao

automatizar e integrar tarefas repetitivas e demoradas, pesquisadores podem redirecionar

seu tempo e esforço para análises mais aprofundadas, fazendo contribuições originais ao
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campo cient́ıfico e resultando na geração de novos dados de pesquisa. Esta seção apresenta

uma análise comparativa dessas plataformas, ressaltando suas principais caracteŕısticas e

vantagens.

O Zapier é uma plataforma de automação baseada na nuvem que facilita a inte-

gração entre várias aplicações e serviços sem a necessidade de codificação. Com uma in-

terface intuitiva, Zapier permite que os usuários criem automações chamadas ”Zaps”para

realizar tarefas repetitivas, como transferências de dados e envio de notificações. Supor-

tando mais de 3.000 aplicativos, é ideal para pequenas e médias empresas que buscam

simplificar processos rotineiros de maneira rápida e eficiente, mesmo para usuários com

pouca experiência técnica.

O Microsoft Power Automate, parte do ecossistema Microsoft Power Platform,

permite a criação de fluxos de trabalho automatizados que conectam serviços como Of-

fice 365, Dynamics 365 e Azure, além de aplicativos de terceiros. Oferecendo recursos

avançados de automação de processos robóticos (RPA - Robotic Process Automation),

Power Automate é adequado para automatizar tarefas complexas e sistemas legados. Em-

bora tenha uma curva de aprendizado mais acentuada, sua profunda integração com pro-

dutos Microsoft torna-o ideal para empresas que já utilizam essas ferramentas e buscam

soluções de automação escaláveis e integradas.

O UiPath é uma plataforma ĺıder em automação de processos robóticos (RPA),

projetada para automatizar processos empresariais complexos. A plataforma oferece fer-

ramentas abrangentes para desenvolver, gerenciar e executar robôs de software que imitam

ações humanas em sistemas digitais. UiPath é altamente escalável e pode ser usado em

diversas áreas, como finanças, recursos humanos e atendimento ao cliente. Com capacida-

des avançadas de inteligência artificial e machine learning, é ideal para grandes empresas

que necessitam de uma solução robusta e escalável para automação de processos cŕıticos

e de alto volume.

Na escolha de uma ferramenta de automação para um processo automatizado,

é essencial considerar vários critérios para garantir a eficácia e a eficiência do processo.

Primeiramente, a facilidade de uso é fundamental, pois a ferramenta deve ser intuitiva e

acesśıvel, permitindo que os usuários a operem sem necessidade de treinamento extensivo,
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como descreve Johnson (2022). A capacidade de integração é igualmente importante,

pois a ferramenta deve se comunicar de forma eficaz com outras plataformas e sistemas

utilizados no processo, como bases de dados acadêmicas, ferramentas de processamento

de linguagem natural e softwares de gerenciamento de referências, conforme Smith (2023).

A curva de aprendizado associada à ferramenta é outro critério crucial; uma curva

de aprendizado ı́ngreme pode atrasar a implementação do processo automatizado e reduzir

a produtividade inicial, segundo Lee (2022). Além disso, a robustez das funcionalidades

oferecidas pela ferramenta é vital para assegurar que possa lidar com as várias etapas

do processo, desde a geração de palavras-chave até a consolidação e análise dos dados

coletados, como Wilson (2023) evidencia em sua pesquisa. A escalabilidade da ferramenta

também deve ser considerada, garantindo que ela possa crescer e se adaptar às necessidades

futuras do projeto, acompanhando o aumento do volume de dados e a complexidade das

tarefas, conforme Taylor (2022).

A segurança e a conformidade com as regulamentações aplicáveis são aspectos

imprescind́ıveis, pois é necessário garantir a proteção dos dados senśıveis e a integridade

do processo automatizado, como Anderson (2023). Por fim, o suporte técnico dispońıvel

para a ferramenta deve ser avaliado, já que um bom suporte pode resolver problemas

rapidamente e minimizar o tempo de inatividade, garantindo a continuidade e a eficiência

do processo, segundo Martinez (2022). Esses critérios foram considerados para assegurar

que a ferramenta escolhida não só atenda às necessidades técnicas do projeto, mas também

proporcione uma experiência de uso eficiente e segura, maximizando a qualidade e a

precisão dos resultados obtidos. A comparação entre as ferramentas de automação pode

ser observada na Tabela 4.3.

Critério Zapier Microsoft Power Automate UiPath
Facilidade de Uso Alta Média Média
Capacidade de Integração Alta Média Alta
Curva de Aprendizado Média Média Alta
Robustez das Funcionalidades Alta Alta Alta
Escalabilidade Alta Alta Média
Segurança e Conformidade Alta Alta Alta
Suporte Técnico Média Alta Média

Tabela 4.3: Comparação entre Zapier, Microsoft Power Automate e UiPath.

A automação de processos representa um desenvolvimento fundamental na eficiência
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operacional em vários domı́nios, permitindo que tarefas repetitivas sejam executadas com

maior precisão e em menor tempo, liberando recursos humanos para atividades que reque-

rem julgamento cŕıtico e pensamento criativo. Neste contexto, a integração de tecnologias

de automação em ambientes corporativos e acadêmicos tem se intensificado, facilitando

uma transformação digital abrangente que otimiza desde simples tarefas administrativas

até complexas operações de dados.

O Zapier foi escolhido em vez de ferramentas como Microsoft Power Automate e

UIPath devido à sua habilidade de automatizar fluxos de trabalho, integrando diversas

aplicações e ferramentas de forma eficiente. A plataforma permite a criação de ”Zaps”,

automações configuradas para realizar tarefas repetitivas e transferir dados entre diferen-

tes sistemas sem a necessidade de intervenção manual. Essa capacidade é particularmente

útil para otimizar processos de coleta, organização e análise de dados, reduzindo significa-

tivamente o tempo e o esforço necessários para essas atividades. Além disso, a facilidade

de uso do Zapier, aliada à sua ampla compatibilidade com uma vasta gama de aplicações,

o torna uma escolha ideal para automatizar fluxos de trabalho em contextos de pesquisa.

Em comparação, Microsoft Power Automate e UiPath, embora robustos, frequentemente

apresentam uma curva de aprendizado mais acentuada e podem exigir mais configuração

para alcançar a mesma fluidez e eficiência proporcionadas pelo Zapier.

Entre as ferramentas dispońıveis para automação de processos, o Zapier destaca-

se como uma plataforma versátil que interconecta diferentes ferramentas, permitindo

a criação de fluxos de trabalho automatizados sem a necessidade de intervenção pro-

gramática detalhada. A escolha do Zapier é justificada pela sua ampla compatibilidade

com uma vasta gama de aplicações e serviços online, desde soluções de armazenamento

como Google Drive até avançados sistemas de inteligência artificial oferecidos pela Ope-

nAI. Esta compatibilidade, aliada à facilidade de uso através de uma interface gráfica

intuitiva, torna o Zapier uma escolha excelente para organizações que buscam imple-

mentar soluções de automação robustas sem investir em desenvolvimento de software

customizado.
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4.4 Considerações do caṕıtulo

Neste caṕıtulo, foram abordadas os métodos e ferramentas utilizados nessa pesquisa, des-

tacando a aplicação de testes estat́ısticos, a engenharia de prompt para interação com IA,

a seleção das ferramentas ChatGPT e Zapier e dos plugins Diagrams e Data Analysis.

Os testes estat́ısticos são fundamentais para validar as hipóteses e analisar a eficácia das

intervenções. A engenharia de prompt otimizou as respostas da IA, alinhando-as com os

objetivos da pesquisa. O uso do ChatGPT justificado por sua capacidade de processa-

mento de linguagem natural, essencial para a análise de dados. A automação tem como

objetivo ajudar no fluxo de trabalho, melhorando a eficiência da coleta e análise de da-

dos. A combinação dessas estratégias mostrou-se importante para atingir os objetivos do

estudo e sublinhou a importância de abordagens interdisciplinares na pesquisa acadêmica

moderna.
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5 Estudo de caso

Este caṕıtulo apresenta um estudo de caso cujo principal objetivo é detalhar a automação

da análise estat́ıstica com o suporte de Inteligência Artificial generativa. O estudo de

caso visa demonstrar, passo a passo, desde a aplicação dos métodos estat́ısticos até a

automação por completo, conforme Figura 5.1. Para a demonstração, serão utilizados

dados extráıdos de uma base real, proporcionando uma visão prática da implementação

dos métodos discutidos.

Figura 5.1: Fluxograma com as etapas do estudo de caso

5.1 Automação

O processo de automação utilizando o Zapier envolve quatro etapas principais: detecção

de novas entradas em uma planilha do Google Sheets, recuperação de múltiplas linhas

dessa planilha, envio de um prompt para a API da OpenAI e criação de um documento

no Google Docs. Cada uma dessas etapas desempenha um papel importante no processo

automatizado, garantindo que os dados sejam processados e documentados de maneira

eficiente e precisa.

A primeira etapa do processo é a detecção de novas ou atualizadas entradas em

uma planilha do Google Sheets. Esse passo é configurado como o gatilho do fluxo de

trabalho no Zapier. Um gatilho, em termos de automação, é um evento que inicia uma

sequência de ações pré-determinadas. Nesse caso, o gatilho é ativado sempre que uma

nova linha é adicionada ou uma linha existente é atualizada na planilha. Esse gatilho

foi escolhido por sua capacidade de monitorar mudanças em tempo real, garantindo que
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todas as novas informações sejam imediatamente processadas. Para configurar o gatilho

no Zapier foram seguidos os seguintes passos:

• Escolha do Aplicativo e Evento: na interface do Zapier, selecionar Google Sheets

como aplicativo e ”New or Updated Spreadsheet Row” como o evento do gatilho,

como apresentado na Figura 5.2. Assim, toda vez que uma nova linha for adicionada

ou uma existente for atualizada na planilha, o fluxo de trabalho será acionado;

Figura 5.2: Configuração do gatilho no Zapier: escolha do aplicativo e evento.

• Conexão com a Conta Google: a conta Google foi conectada ao Zapier, garantindo

que o Zapier tenha permissão para acessar as planilhas necessárias, conforme Figura

5.3;

Figura 5.3: Configuração do gatilho no Zapier: conexão com a conta Google.

• Configuração da Planilha: selecionadar a planilha espećıfica e a aba (sheet) onde as

entradas serão monitoradas, como apresentado na Figura 5.4. Esse passo é crucial

para direcionar corretamente o gatilho;
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Figura 5.4: Configuração do gatilho no Zapier: configuração da planilha.

• Testar o Gatilho: executar um teste para assegurar que o Zapier consegue detectar

novas ou atualizadas entradas na planilha. O teste deve confirmar a capacidade

de monitorar mudanças em tempo real, garantindo que todas as novas informações

sejam imediatamente processadas, conforme apresentadado na Figura 5.5.

Figura 5.5: Configuração do gatilho no Zapier: teste do gatilho.

Após a ativação do gatilho, a próxima etapa é a recuperação de múltiplas linhas

da planilha do Google Sheets. Essa ação utiliza a funcionalidade avançada de obtenção

de dados para extrair todas as linhas relevantes, que serão posteriormente analisadas e

processadas. A seleção das linhas a serem recuperadas pode ser ajustada conforme a

necessidade, permitindo uma flexibilidade na quantidade e no tipo de dados extráıdos.

Assim, para configurar essa etapa no Zapier, foram seguidos os seguintes passos:

• Adicionar Ação: adicionar uma nova ação ao Zap, selecionando novamente o Google

Sheets como aplicativo, conforme Figura 5.6;
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Figura 5.6: Configuração dos parâmetros do Google Sheets: adicionar ação.

• Escolha do Evento: selecionar ”Get Many Spreadsheet Rows (Advanced, output as

Line Items)” como o evento, Figura 5.7;

Figura 5.7: Configuração dos parâmetros do Google Sheets: escolha do evento.

• Configuração dos Parâmetros: configurar os parâmetros para definir quais linhas

devem ser recuperadas, como apresentado na Figura 5.8;

Figura 5.8: Configuração dos parâmetros do Google Sheets: configuração dos parâmetros.
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• Testar a Ação: executar um teste para assegurar que as linhas corretas estão sendo

recuperadas conforme os critérios estabelecidos, conforme Figura 5.9.

Figura 5.9: Configuração dos parâmetros do Google Sheets: testar ação.

A terceira etapa envolve o envio de um prompt para a API da OpenAI. O prompt

que será formulado posteriomente nessa pesquisa solicita à API que gere uma análise

estat́ıstica dos dados fornecidos. A API da OpenAI, utilizando modelos avançados de

linguagem como o GPT-4o, processa o prompt e retorna um texto gerado que sintetiza e

interpreta os dados fornecidos. Esse passo é fundamental para transformar dados brutos

em informações significativas e bem estruturadas. Nessa etapa os passos seguidos para

configurar a ação no Zapier foram:

• Adicionar Ação: adicionar uma nova ação, desta vez selecionando o OpenAI como

aplicativo, conforme Figura 5.10;

Figura 5.10: Configuração dos parâmetros da OpenAI: adicionar ação.
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• Escolha do Evento: selecionar ”Send Prompt in OpenAI (GPT-4, DALL-E, Whis-

per)” como o evento, como apresentado na Figura 5.11;

Figura 5.11: Configuração dos parâmetros da OpenAI: escolha do evento.

• Configuração dos Parâmetros: definir o modelo do ChatGPT que será usado e

informar o prompt e os dados a serem analisados (Figura 5.12). Deve verificar a

adequação do modelo e a correta formatação do prompt, ajustando os dados de

entrada conforme necessário para obter resultados precisos;

Figura 5.12: Configuração dos parâmetros da OpenAI: configuração dos parâmetros.

• Testar a Ação: executar um teste para garantir que a API da OpenAI receba o

prompt corretamente e retorne o texto gerado conforme esperado, se certificando de

que o teste foi conclúıdo com sucesso antes de prosseguir, conforme apresentado na

Figura 5.13.
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Figura 5.13: Configuração dos parâmetros da OpenAI: testar Ação.

Por fim, os resultados gerados pela IA são automaticamente inseridos em um

documento do Google Docs. Essa etapa finaliza o fluxo de automação, consolidando os

resultados em um formato organizado e acesśıvel para análise ou compartilhamento poste-

rior. Essa capacidade de documentação automática é especialmente útil para empresas e

pesquisadores que necessitam manter registros detalhados de suas operações e resultados

de análise. A configuração dessa etapa no Zapier deve-se seguir os passos:

• Adicionar Ação: adicionar uma nova ação, selecionando o Google Docs como apli-

cativo, como pode ser observado na Figura 5.14;

Figura 5.14: Configuração dos parâmetros da OpenAI: adicionar ação.

• Escolha do Evento: selecionar ”Create Document from Text” como o evento, con-

forme Figura 5.15;
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Figura 5.15: Configuração dos parâmetros da OpenAI: escolha do evento.

• Configuração do Documento: informar o t́ıtulo do documento e o texto gerado pela

API da OpenAI como o conteúdo do documento, Figura 5.16;

Figura 5.16: Configuração dos parâmetros da OpenAI: configuração do documento.

• Testar a Ação: executar um teste para assegurar que o documento é criado correta-

mente no Google Docs com o conteúdo gerado pela API, como pode ser observado

na Figura 5.17.

Figura 5.17: Configuração dos parâmetros da OpenAI: testar ação.

Através deste estudo de caso sobre o uso do Zapier para automação de proces-

sos interligados com IA Generativa, fica evidente que a automação não apenas simpli-
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fica a gestão de tarefas rotineiras, mas também potencializa a utilização de tecnologias

avançadas, contribuindo significativamente para a produtividade e inovação dentro das or-

ganizações. Assim, o Zapier se apresenta não apenas como uma ferramenta de automação,

mas como um facilitador de transformação digital abrangente. Na Figura 5.18 é posśıvel

observar o fluxo completo da automação realizada neste estudo.

Figura 5.18: Fluxo da automação completa no Zapier.

5.2 Engenharia de prompt

A interação com modelos de linguagem avançados, como o GPT-4, tornou-se cada vez mais

relevante na condução de análises acadêmicas e cient́ıficas. A eficácia dessas interações

está intrinsecamente ligada à construção de prompts adequados, que servem como o canal

de comunicação entre o usuário e o modelo de IA. Essa seção explora a construção de um

prompt para uma análise estat́ıstica espećıfica, justificando cada elemento com base nos

prinćıpios de engenharia de prompt descritos por Larguesa (2024).

Larguesa (2024) enfatiza que a engenharia de prompt é fundamental para maximi-

zar a eficácia das interações entre humanos e sistemas de IA. Um prompt bem estruturado

deve seguir prinćıpios de clareza, especificidade e relevância contextual. A ausência desses

elementos pode resultar em respostas imprecisas ou irrelevantes, o que é particularmente

cŕıtico em contextos acadêmicos, onde a precisão é essencial.

O prompt constrúıdo nesse trabalho, apresenta uma sequência de instruções e foi

cuidadosamente constrúıdo com base nas diretrizes estabelecidas por Larguesa (2024). A
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variável ”X”deve ser modificada pela variável que deseja fazer a análise estat́ıstica. O

prompt foi constrúıdo da seguinte forma:

Contexto:Sou um professor universitário e pesquisador. A partir da planilha

informada, responda aos seguintes tópicos, considerando uma linguagem formal e um

ńıvel de significância de 5% em toda a análise.

1. Caracterize as variáveis presentes na planilha? Classifique cada uma dessas variáveis

em sua respectiva categoria (qualitativa ou quantitativa).

2. Como essas variáveis estão agrupadas na planilha? Informe o quantitativo de ob-

servações em cada grupo identificado.

3. Apresente as estat́ısticas descritivas da variável ’X’ em formato de tabela.

4. Construa um boxplot para a variável ‘X’, considerando os grupos previamente iden-

tificados.

5. Faça o teste de normalidade da variável ‘X’. Apresente o teste de hipóteses utilizando

o método estat́ıstico adequado à quantidade de dados: Caso a amostra possua mais

de 30 valores, utilize o Teste de Kolmogorov-Smirnov; caso contrário, utilize o Teste

de Shapiro-Wilk.

6. Caso a análise anterior indique a necessidade, realize o teste de igualdade de variâncias

para a variável ‘X’ utilizando o Teste de Levene. Apresente o teste de hipóteses e o

resultado deste teste.

7. Baseando-se nas análises anteriores (normalidade e homocedasticidade), identifique

e justifique o teste adequado para a comparação das médias da variável ‘X’: Caso a

distribuição dos dados seja normal e as variâncias entre os grupos sejam homogêneas,

utilize o Teste T para comparar dois grupos. ou ANOVA para comparar mais de dois

grupos em conjunto com o método de Tukey para identificar as amostras diferentes.

Se a distribuição dos dados não for normal ou as variâncias entre os grupos não

forem homogêneas, utilize o Teste de Mann-Whitney para a comparação de dois

grupos ou o Teste de Kruskal-Wallis para a comparação de mais de dois grupos em

conjunto com o método de Mann-Whitney para identificar as amostras diferentes.
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8. Realize o teste de comparação de médias utilizando o método adequado. Apresente

o teste de hipóteses e os resultados obtidos.

9. Apresente o resultado final, especificando se há uma diferença significativa entre as

médias dessa variável.

10. Exporte todos os resultados obtidos, incluindo os gráficos, para um documento em

formato .doc, utilizando uma linguagem formal apropriada para sua inclusão em um

artigo cient́ıfico.

A estruturação do prompt para a análise estat́ıstica seguiu uma lógica rigorosa e

meticulosamente planejada. Em primeiro lugar, foi essencial iniciar com uma instrução

clara que destacasse o contexto da pesquisa, explicitando a identidade do solicitante como

“um professor universitário e pesquisador”(contexto). Essa introdução é fundamental para

situar o modelo de IA dentro de um ambiente acadêmico, onde a precisão e a formalidade

são primordiais. A instrução, “A partir da planilha informada, responda aos seguintes

tópicos, considerando uma linguagem formal e um ńıvel de significância de 5% em toda

a análise”, foi projetada para garantir que o modelo compreenda as expectativas e os

padrões exigidos em uma análise cient́ıfica rigorosa. Essa abordagem inicial estabelece o

tom da interação e assegura que o modelo aplique uma metodologia adequada, seguindo

as normas acadêmicas e respondendo de forma precisa às questões propostas.

Logo depois, foi solicitado que a IA generativa classificasse as variáveis presentes

na planilha (instrução 1). Segundo o autor, ao iniciar a interação com um pedido de

classificação, estabelece-se um fundamento sólido para todas as análises subsequentes. A

solicitação para que o modelo classifique as variáveis como qualitativas ou quantitativas

garante que o modelo compreenda a natureza das variáveis desde o ińıcio, eliminando

ambiguidades e facilitando a análise subsequente.

Em seguida, o prompt orienta o modelo a identificar padrões de agrupamento e

quantificar as observações dentro de cada grupo (instrução 2). A clareza nesta etapa, con-

forme defendido pelo pesquisador em seu livro, assegura que o modelo execute a tarefa de

maneira ordenada e lógica, minimizando o risco de respostas inadequadas ou incompletas.

Essa orientação espećıfica é importante para garantir que o modelo não apenas identifique
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os grupos, mas também os quantifique corretamente.

A apresentação de estat́ısticas descritivas da variável de interesse em formato de

tabela foi outro passo essencial na construção do prompt (instrução 3). Na construção do

prompt a variável a ser analisada deve ser evidenciada, deve-se substituir o ”X”no prompt

pela variável desejada. De acordo com o autor, um prompt eficaz deve não apenas direcio-

nar o conteúdo da resposta, mas também especificar o formato em que essa resposta deve

ser entregue. Ao solicitar explicitamente que as estat́ısticas descritivas sejam apresenta-

das em uma tabela, garante-se que o modelo produza resultados que sejam imediatamente

úteis para o contexto acadêmico.

Além disso, a construção de um boxplot para a variável identificada, considerando

os grupos previamente agrupados, segue o prinćıpio da clareza e contextualização defen-

dido pelo autor (instrução 4). Essa parte do prompt não apenas instrui o modelo a criar

a visualização, mas também a fazê-lo com base no contexto já estabelecido, assegurando

que o gráfico reflita corretamente os dados analisados.

Quando se trata de realizar testes de normalidade, o prompt foi cuidadosamente

estruturado para incorporar a especificidade e a adaptabilidade (instrução 5). A esco-

lha entre o Teste de Kolmogorov-Smirnov ou o Teste de Shapiro-Wilk, dependendo do

tamanho da amostra, demonstra um entendimento refinado das práticas estat́ısticas, ga-

rantindo que o modelo utilize o método mais apropriado, o que é fundamental para a

validade dos resultados, como salientado por Larguesa (2024).

O teste de igualdade de variâncias, solicitado condicionalmente com base nos re-

sultados anteriores, exemplifica a aplicação da lógica condicional na construção do prompt

(instrução 6). O autor sugere que antecipar posśıveis caminhos anaĺıticos torna os prompts

mais eficazes. Ao guiar o modelo para executar o teste de Levene apenas se necessário, o

prompt reflete uma compreensão profunda do fluxo de análise estat́ıstica.

Ao solicitar a comparação das médias (instrução 7), o prompt foi desenhado para

garantir que o modelo escolha o método estat́ıstico adequado, baseado em resultados de

normalidade e homocedasticidade anteriores. Caso a distribuição dos dados seja normal e

as variâncias entre os grupos sejam homogêneas, utiliza-se o Teste T para comparar dois

grupos. Caso a distribuição dos dados seja normal e as variâncias entre os grupos sejam
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homogêneas, utiliza-se ANOVA juntamente com o método de Tukey para identificar as

amostras diferentes para comparar mais de dois grupos. Se a distribuição dos dados não

for normal ou as variâncias entre os grupos não forem homogêneas, utiliza-se o Teste

de Mann-Whitney para a comparação de dois grupos. Se a distribuição dos dados não

for normal ou as variâncias entre os grupos não forem homogêneas no caso de comparar

mais de dois grupos utiliza-se o Teste de Kruskal-Wallis juntamente com o método de

Mann-Whitney para identificar as amostras diferentes. O autor argumenta que pedir ao

modelo para justificar a escolha do método promove um maior engajamento anaĺıtico,

resultando em respostas que são tanto metodologicamente sólidas quanto cientificamente

justificadas.

Finalmente, o prompt conclui orientando o modelo a realizar o teste de com-

paração de médias apropriado (instrução 8) e a apresentar um resumo final (instrução 9),

especificando se há ou não diferença significativa entre as médias. Essa conclusão clara,

como preconizado pelo autor, ajuda a evitar respostas amb́ıguas, garantindo que o modelo

produza um resumo final útil e alinhado às expectativas acadêmicas. Por fim, o resultado

obtido deve ser exportado para um arquivo .doc (instrução 10).

Em resumo, a construção de um prompt eficaz exige uma combinação de clareza,

especificidade e contexto, como detalhado por Larguesa (2024). Aplicando esses prinćıpios

na estruturação de prompts para análise estat́ıstica, é posśıvel guiar modelos de linguagem

avançados a gerar respostas que não apenas atendam às expectativas acadêmicas, mas que

também promovam uma interação produtiva e metodologicamente sólida.

5.3 Execução do processo com um fator e dois trata-

mentos

A utilização da IA Generativa possibilita a automação da análise de dados, por meio de

ferramentas como Chatgpt (2022). Com essa abordagem, é posśıvel manipular grandes

conjuntos de dados e conduzir análises estat́ısticas detalhadas para apoiar uma pesquisa,

simplificando e apoiando a exploração de dados. Assim, nessa seção foi realizada uma

análise estat́ıstica, manipulando uma base de dados real. O principal objetivo dos dados
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dessa base, é verificar se existem diferenças significativas na utilização de uma técnica

identificação de defeitos de software nas versões inglês e português, em relação ao tempo,

número de discrepâncias (falsos-positivos) e defeitos encontrados. Para automatizar esse

processo foi utilizado o ChatGPT, capaz de interagir com um conjunto de dados apoiando

a análise estat́ıstica. Primeiramente, foi importado um conjunto de dados no Google

Sheets, seguindo o primeiro passo do processo de automação no Zapier, como descrito na

seção anterior, que foi utilizado como base dessa pesquisa, como pode ser observado na

Figura 5.19.Conforme o segundo passo da automação no Zapier o processo irá se repetir

caso haja alguma informação nova na base de dados fornecida.

Figura 5.19: Base de dados usada no estudo de caso

Seguindo com o processo a terceira etapa foi conectar a base de dados com o

prompt do ChatGPT, fornecendo os tópicos a serem respondidos. Assim, o primeiro

passo desse estudo foi definir quais seriam as variáveis presentes na base utilizada e a

categoria de cada uma delas, como evidenciado no prompt descrito na seção anterior,

essa etapa é de extrema importância em uma análise estat́ıstica para entender os dados

e definir como serão tratados (instrução 1). O resultado dessa busca pode ser observado

na Figura 5.20, que apresenta as variáveis identificadas sendo Group, Participant, Time,

Discrepancies e Defects. A variável Group apresenta dois grupos sendo participantes de
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ĺıngua inglesa (EP) e participantes de ĺıngua portuguesa (PP).

Figura 5.20: Variáveis presentes na base de dados

Além disso, as variáveis foram automaticamente categorizadas, como demons-

trado na Figura 5.21 (instrução 2).

Figura 5.21: Agrupamento das variáveis

5.3.1 Método paramétrico na análise de variáveis em estudos de

um fator e dois tratamentos

Seguindo com a abordagem proposta, uma das variáveis presente na base foi escolhida

para continuar a análise, a variável Defeitos (Defects), que representa o número de defeitos

na realização de uma tarefa. Assim, para começar essa análise, foi solicitado no prompt

que a IA Generativa apresentasse as estat́ısticas descritivas para a variável em questão por

grupo (instrução 3), usada para descrever, organizar e resumir conjunto de dados de uma

variável, como demonstrado na Figura 5.22. Essa vizualização permite que pesquisadores

realizem uma análise mais detalhada dos dados.

Figura 5.22: Estat́ıstica descritiva da variável Defeitos (Defects) por grupo
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O próximo passo desse estudo foi construir um boxplot da variável Defeitos (De-

fects) por grupo (instrução 4), fornecendo uma representação gráfica dos dados, sendo:

mı́nimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo, sendo de extrema im-

portância para pesquisadores seguirem com as análises estat́ısticas, como pode ser obser-

vado na Figura 5.23.

Figura 5.23: Boxplot da variável Defeitos (Defects) por grupo

Seguindo na análise foi feito o teste de normalidade da variável em questão (ins-

trução 5), utilizado para verificar se a distribuição de probabilidade associada a um con-

junto de dados pode ser aproximada a uma distribuição normal. Assim será utilizado

o teste de Shapiro-Wilk, uma vez que a tabela possui menos que 30 amostras. Deve-se

considerar as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): as amostras apresentam distribuição normal;

• H1 (hipótese alternativa): as amostras não apresentam distruibuição normal.

Assim, seguindo tópicos a serem respondidos, no prompt o próximo passo é apre-

sentar o teste de normalidade, figura 5.24. Como pode ser observado na figura 5.25, o

p-value é 0.3876 e é superior ao ńıvel de significância estabelicido de 0,05 então a hipótese

nula é aceita e os dados seguem uma distribuição normal.

Logo depois, foi realizado o teste de igualdade de variâncias, para a variável De-

fects (instrução 6), considerando seus grupos. Esse teste só é realizado caso seja necessário
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Figura 5.24: Análise de normalidade da variável defeitos

Figura 5.25: p-value da variável Defects

avaliar a igualdade de variâncias de uma variável calculada para dois ou mais grupos, em

uma distribuição normal. Para isso, o Teste de Levene é utilizado e considera as seguintes

hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): as amostras são homocedásticas;

• H1 (hipótese alternativa): as amostras não são homocedásticas.

Se o p-value resultante do teste for maior que o ńıvel de significância estabelecido

(foi considerado 0,05), aceita-se a hipótese nula de que existe igualdade de variâncias,

devendo-se utilizar um método paramétrico para a comparação dos dados. Em caso

contrário, um método não paramétrico deve ser utilizado. Conforme pode ser observado na

Figura 5.26, o p-value (valor-p) é superior ao ńıvel de significância estabelecido, aceitando-

se a hipótese nula de que os grupos possuem igualdade de variâncias e, com isso, um teste

paramétrico deve ser utilizado na comparação dos grupos. O próximo passo foi realizar o

teste apropriado para a comparação das médias da variável Defeitos (Defects), evidenciado

no prompt utilizado neste trabalho (instrução 7). Esse teste foi realizado considerando

as análises anteriores, uma vez que, com base nos resultados já obtidos, observa-se que
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a variável estudada segue uma distribuição normal e as variâncias são iguais entre os

grupos. O resultado dessa busca pode ser observado na Figura 5.27, pelo histograma e

gráfico associado, concluindo que a variável segue distribuição normal.

Figura 5.26: Teste de Levene

Figura 5.27: Gráficos para verificar se a variável Defeitos (Defects) apresenta distribuição
normal

Com base nessas condições, a IA Generativa identificou corretamente qual seria o

teste mais apropriado para a continuidade da análise, conforme detalhado nas instruções

do prompt construido na seção anterior (instrução 8). Dessa forma, o teste t de Student

deve ser aplicado para amostras independentes e foi utilizado para comparar as médias

entre os dois grupos, considerando as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): não há diferença entre as médias;

• H1 (hipótese alternativa): há diferença entre as médias.

Assim, conforme pode ser observado na Figura 5.28 (instrução 9), não existe uma

diferença significativa nas médias da variável entre seus grupos, um vez que o p-value

(valor-p) é superior ao ńıvel de significância estabelecido e a hipótese nula foi aceita.
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Figura 5.28: Teste t de Student

Assim, pode-se concluir, que a variável Defects, estatisticamente, não apresenta

diferença significativa das amostras da variável entre os grupos, considerando um ńıvel de

significância de 5%.

Por fim, no prompt, foi solicitado que exportasse todos os resultados das análises

anteriores para um arquivo .doc (instrução 10), conforme figura 5.29, incluindo todos os

gráficos realizados durante a análise.

Figura 5.29: Fragmento do documento gerado para a variável Defects

5.3.2 Método não paramétrico na análise de variáveis em estu-

dos de um fator e dois tratamentos

Seguindo com a abordagem proposta, outra variáveis presente na base foi escolhida para

continuar a análise, a variável Tempo (Time), que representa o tempo gasto na realização

de uma tarefa. Assim, para começar essa análise, foi solicitado no prompt que a IA

Generativa apresentasse as estat́ısticas descritivas para a variável em questão por grupo

(instrução 3) usada para descrever, organizar e resumir conjunto de dados de uma variável,

como demonstrado na Figura 5.30. Essa vizualização permite que pesquisadores realizem
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uma análise mais detalhada dos dados.

Figura 5.30: Estat́ıstica descritiva da variável Time por grupo

O próximo passo desse estudo foi construir um boxplot da variável Tempo (Time)

por grupo (instrução 4) fornecendo uma representação gráfica dos dados, sendo: mı́nimo,

primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo, sendo de extrema importância para

pesquisadores seguirem com as análises estat́ısticas, como pode ser observado na Figura

5.31.

Figura 5.31: Boxplot da variável Time por grupo

Seguindo na análise foi feito o teste de normalidade da variável em questão (ins-

trução 5) utilizado para verificar se a distribuição de probabilidade associada a um con-

junto de dados pode ser aproximada a uma distribuição normal. Assim será utilizado

o teste de Shapiro-Wilk, uma vez que a tabela possui menos que 30 amostras. Deve-se

considerar as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): as amostras apresentam distribuição normal;

• H1 (hipótese alternativa): as amostras não apresentam distruibuição normal.

Assim, seguindo tópicos a serem respondidos, no prompt o próximo passo é apre-

sentar o teste de normalidade, figura 5.32. Como pode ser observado na figura 5.33, o

p-value é infeiror ao ńıvel de significância estabelicido de 0,05 então a hipótese nula é

rejeitada e os dados não seguem uma distribuição normal.
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Figura 5.32: Análise de normalidade da variável Time

Figura 5.33: p-value da variável Time

Seguindo com a análise, como os dados não apresentam distribuição normal não

é necessário verificar sua homodasticidade. Nesse caso deve ser aplicado um teste não

paramétrico para amostras independentes (instrução 7), assim foi utilizado o teste de

Mann-Whitney para comparar as médias entre os dois grupos (instrução 8), considerando

as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): não há diferença entre as médias;

• H1 (hipótese alternativa): há diferença entre as médias.

Assim, conforme pode ser observado na Figura 5.34 (instrução 9), não existe uma

diferença significativa nas médias da variável entre seus grupos, um vez que o p-value

(valor-p) é superior ao ńıvel de significância estabelecido e a hipótese nula foi aceita.

Figura 5.34: Teste de Mann-Whitney

Assim, pode-se concluir, que a variável Time, estatisticamente, não apresenta

diferença significativa das amostras da variável entre os grupos, considerando um ńıvel de

significância de 5%.



5.4 Execução com um fator e mais de dois tratamentos 75

Por fim, no prompt, foi solicitado que exportasse todos os resultados das análises

anteriores para um arquivo .doc (instrução 10), conforme figura 5.35, incluindo todos os

gráficos realizados durante a análise.

Figura 5.35: Fragmento do documento gerado para a variável Time

5.4 Execução com um fator e mais de dois tratamen-

tos

Nesta seção, é apresentado um outro estudo de caso envolvendo um único fator e mais

de dois tratamentos, abordando tanto métodos paramétricos quanto não paramétricos. O

objetivo deste estudo é demonstrar, de forma detalhada, o procedimento para a aplicação

dos métodos indicados na árvore de decisão. Para essa demonstração, utilizam-se dados

reais extráıdos de uma base originada de um questionário de levantamento de riscos,

elaborado como uma técnica para a quantificação de riscos. A base de dados usada nesta

seção pode ser observada na Figura 5.36.

O primeiro passo deste estudo foi a definição das variáveis presentes na base de

dados utilizada e a categorização de cada uma delas (instrução 1). Essa etapa é crucial

em uma análise estat́ıstica, pois permite compreender a estrutura dos dados e definir as

abordagens anaĺıticas adequadas. O resultado dessa etapa pode ser visualizado na Figura

5.37, onde estão listadas as variáveis identificadas: Type, Analysis, Design, Imp, Test,

Plan, Control, Equi, Contract, PolEst e Client. A variável Type está divida nos seguintes

grupos: projetos pequenos (SP), projetos médios (MP) e projetos grandes (LP).
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Figura 5.36: Base de dados usada no estudo de caso

Logo depois, as variáveis foram categorizadas, conforme Figura 5.38 (instrução

2).

5.4.1 Método paramétrico na análise de variáveis em estudos de

um fator e mais de dois tratamentos

Seguindo com a abordagem proposta, uma das variáveis presente na base foi escolhida

para continuar a análise, a variável Client (instrução 3). Assim, para começar essa análise,

foi solicitado no prompt que a IA Generativa apresentasse as estat́ısticas descritivas para
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Figura 5.37: Variáveis presente na base de dados.

Figura 5.38: Agrupamento das variáveis.

a variável em questão por grupo, usada para descrever, organizar e resumir conjunto de

dados de uma variável, como demonstrado na Figura 5.39. Essa vizualização permite que

pesquisadores realizem uma análise mais detalhada dos dados.

O próximo passo desse estudo foi construir um boxplot da variável (Client) por

grupo (instrução 4), fornecendo uma representação gráfica dos dados, sendo: mı́nimo,

primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo, sendo de extrema importância para

pesquisadores seguirem com as análises estat́ısticas,como pode ser observado na Figura

5.40.

Seguindo na análise foi feito o teste de normalidade da variável em questão (ins-

trução 5) utilizado para verificar se a distribuição de probabilidade associada a um con-
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Figura 5.39: Estat́ıstica descritiva da variável Client por tipo.

Figura 5.40: Boxplot da variável Client por tipo.

junto de dados pode ser aproximada a uma distribuição normal. Assim será utilizado o

teste de Kolmogorov-Smirnov, uma vez que a tabela possui mais que 30 amostras. Deve-se

considerar as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): as amostras apresentam distribuição normal;

• H1 (hipótese alternativa): as amostras não apresentam distruibuição normal.

Assim, seguindo tópicos a serem respondidos, no prompt o próximo passo é apre-

sentar o teste de normalidade , Figura 5.41. Como pode ser observado na Figura 5.42,

o p-value é superior ao ńıvel de significância estabelicido de 0,05 então a hipótese nula é

aceita e os dados seguem uma distribuição normal.

Logo depois, foi realizado o teste de igualdade de variâncias, para a variável Client

(instrução 6) considerando seus grupos. Esse teste só é realizado caso seja necessário

avaliar a igualdade de variâncias de uma variável calculada para dois ou mais grupos, em

uma distribuição normal. Para isso, o Teste de Levene é utilizado e considera as seguintes

hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): grupos possuem igualdade de variâncias;

• H1 (hipótese alternativa): grupos não possuem igualdade de variâncias.
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Figura 5.41: Análise de normalidade da variável Client.

Figura 5.42: p-value da variável Client

Se o p-value resultante do teste for maior que o ńıvel de significância estabelecido

(foi considerado 0,05), aceita-se a hipótese nula de que existe igualdade de variâncias,

devendo-se utilizar um método paramétrico para a comparação dos dados. Em caso

contrário, um método não paramétrico deve ser utilizado. Conforme pode ser observado na

Figura 5.43, o p-value (valor-p) é superior ao ńıvel de significância estabelecido, aceitando-

se a hipótese nula de que os grupos possuem igualdade de variâncias e, com isso, um teste

paramétrico deve ser utilizado na comparação dos grupos. O próximo passo foi realizar

o teste apropriado para a comparação das médias da variável (Client), evidenciado no

prompt utilizado neste trabalho, instrução 7. Esse teste foi realizado considerando as

análises anteriores, uma vez que, com base nos resultados já obtidos, observa-se que

a variável estudada segue uma distribuição normal e as variâncias são iguais entre os

grupos. Assim, conclui-se que a variável apresenta uma distribuição normal.

Figura 5.43: Teste de Levene.
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Com base nessas condições, a IA Generativa identificou corretamente qual seria

o teste mais apropriado para a continuidade da análise (instrução 7). Dessa forma, o

ANOVA deve ser aplicado para realizar a análise de um fator com mais de 2 tratamentos

(instrução 8), considerando as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): grupos possuem médias iguais;

• H1 (hipótese alternativa): Ao menos um grupo possui média diferente.

Assim, conforme pode ser observado na Figura 5.44 (instrução 9), existe ao menos

um grupo que possui média diferente, um vez que o p-value (valor-p) é inferior ao ńıvel

de significância estabelecido e a hipótese alternativa foi aceita.

Figura 5.44: Teste ANOVA

Dessa forma, foi necessário realizar o teste de Tukey, conforme Figura 5.45.

Figura 5.45: Teste de Tukey.

Assim, pelo teste de Tukey, pode-se observar que não existe diferença significatica

entre os projetos médios e grandes e nem entre os projetos pequenos e médios. Mas há

diferença significativa entre projetos pequenos e grandes (coluna reject igual a True).

Por fim, no prompt, foi solicitado que exportasse todos os resultados das análises

anteriores para um arquivo .doc (instrução 10), conforme Figura 5.46, incluindo todos os

gráficos realizados durante a análise.
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Figura 5.46: Fragmento do documento gerado para a variável Client

5.4.2 Método não paramétrico na análise de variáveis em estu-

dos de um fator e mais de dois tratamentos

Seguindo com a abordagem proposta, outra variável presente na base foi escolhida para

continuar a análise, a variável Control. Assim, para começar essa análise, foi solicitado

no prompt que a IA Generativa apresentasse as estat́ısticas descritivas para a variável em

questão por grupo (instrução 3), usada para descrever, organizar e resumir conjunto de

dados de uma variável, como demonstrado na Figura 5.47. Essa vizualização permite que

pesquisadores realizem uma análise mais detalhada dos dados.

Figura 5.47: Estat́ıstica descritiva da variável Control por tipo

O próximo passo desse estudo foi construir um boxplot da variável Control por

tipo (instrução 4), fornecendo uma representação gráfica dos dados, sendo: mı́nimo, pri-

meiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo, sendo de extrema importância para
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pesquisadores seguirem com as análises estat́ısticas, como pode ser observado na Figura

5.48.

Figura 5.48: Boxplot da variável Control por tipo.

Seguindo na análise, foi feito o teste de normalidade da variável em questão

(instrução 5), utilizado para verificar se a distribuição de probabilidade associada a um

conjunto de dados pode ser aproximada a uma distribuição normal. Assim foi utilizado o

teste de Kolmogorov-Smirnov, uma vez que a tabela possui mais que 30 amostras. Deve-se

considerar as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): dados apresentam distribuição normal;

• H1 (hipótese alternativa): dados não apresentam distruibuição normal.

Assim, seguindo tópicos a serem respondidos, no prompt o próximo passo é apre-

sentar o teste de normalidade, Figura 5.49. Como pode ser observado na Figura 5.50,

apesar de ser superior ao ńıvel de significância estabelicido de 0,05, nessa pesquisa foi

considerado que a hipótese nula é rejeitada e os dados não seguem uma distribuição nor-

mal, para executar todos os cenários de teste o prompt foi alterado para caso o p-value

for muito próximo ao ńıvel de significância a hipótese nula deve ser rejeitada.

Seguindo com a análise, como os dados não apresentam uma distribuição normal

não é necessário verificar sua homodasticidade. Nesse caso deve ser aplicado um teste

não paramétrico (instrução 7), como a análise em questão é de um fator e mais de dois
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Figura 5.49: Teste de Kolmogorov-Smirnov da variável Control.

Figura 5.50: p-value da variável Control.

tratamentos, o teste de Kruskal-Wallis é o mais apropriado (instrução 8), considerando

as seguintes hipóteses com ńıvel de significância de 5%:

• H0 (hipótese nula): as médias dos grupos são iguais;

• H1 (hipótese alternativa): existe ao menos um grupo com média diferente.

Assim, conforme pode ser observado na Figura 5.51 (instrução 9), existe ao menos

um grupo possui média diferente, um vez que o p-value (valor-p) é inferior ao ńıvel de

significância estabelecido e a hipótese alternativa foi aceita.

Figura 5.51: Teste de Kruskal-Wallis

Dessa forma, foi necessário realizar o teste de Mann-Whitney, conforme figura

5.52.

Assim, pelo teste de Mann-Whitney, pode-se observar que existe diferença signi-

ficativa entre os projetos médios e pequenos e nem entre os projetos pequenos e médios.
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Figura 5.52: Teste de Mann-Whitney para a variável Control

Mas há não há diferença significativa entre projetos médios e grandes (coluna Significant).

Por fim, no prompt, foi solicitado que exportasse todos os resultados das análises

anteriores para um arquivo .doc (instrução 10), conforme figura 5.53, incluindo todos os

gráficos realizados durante a análise.

Figura 5.53: Fragmento do documento gerado para a variável Control

5.5 Considerações do caṕıtulo

Neste caṕıtulo foi apresentado um estudo de caso que segue detalhadamente os passos

delineados no caṕıtulo anterior. O estudo enfatiza a aplicação de testes estat́ısticos, a

utilização de engenharia de prompt para otimizar a interação com o ChatGPT, e um

passo a passo minucioso da implementação da automação com o Zapier. Ao integrar

essas ferramentas e técnicas, o estudo ilustra de forma prática como é posśıvel aprimorar
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a análise de dados, tornando o processo mais eficiente e preciso, ao mesmo tempo em

que se automatizam tarefas complexas e repetitivas. Por fim, foi solicitado que a IA

generativa exportasse todos os resultados obtidos para um documento em formato doc,

em uma linguagem formal para que possa ser utilizado em um trabalho acadêmico.
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6 Conclusões

Com este trabalho será posśıvel apoiar a eficiência das pesquisas acadêmicas, combinando

IA com o conhecimento humano. Ao automatizar e integrar tarefas repetitivas e demo-

radas, pesquisadores podem redirecionar seu tempo e esforço para análises estat́ısticas

mais aprofundadas e para fazer contribuições originais ao campo cient́ıfico, resultando na

geração de novos dados de pesquisa. Assim, a IA não apenas simplifica e otimiza essas

tarefas, mas também abre caminho para novas descobertas e avanços no conhecimento

cient́ıfico.

6.1 Limitações e desafios encontrados

A integração das diversas ferramentas utilizadas neste projeto, incluindo o Zapier, a API

da OpenAI, e outras plataformas auxiliares, apresentou uma série de desafios que evi-

denciam a complexidade desse processo. Um dos principais desafios foi a integração dos

diferentes sistemas, cada um com suas próprias caracteŕısticas, limitações e requisitos de

configuração. A necessidade de garantir que todas as ferramentas se comunicassem de

maneira eficaz e fluida demandou muitos ajustes e testes para evitar inconsistências e

falhas na automação.

Embora o processo automatizado desenvolvido tenha demonstrado eficiência, ele

apresenta limitações significativas devido à dependência de ferramentas pagas, como o

ChatGPT e o Zapier. Essas ferramentas, em suas versões gratuitas, possuem restrições

que limitam a funcionalidade completa do sistema, exigindo a versão paga para acessar

recursos avançados. Além disso, a confiabilidade do sistema está atrelada à continuidade

desses serviços terceirizados, o que pode representar um risco. Por fim, a necessidade de

subscrição pode tornar os custos proibitivos em contextos de grande volume de dados ou

uso simultâneo, limitando a escalabilidade e a acessibilidade da solução.
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6.2 Trabalhos Futuros

Diante dos resultados obtidos com a automação dos processos utilizando o Zapier em con-

junto com a API da OpenAI, é fundamental considerar aprimoramentos cont́ınuos para

maximizar a eficácia dessa abordagem. Assim como, a realização de revisões periódicas

das configurações do Zapier, bem como dos parâmetros aplicados na API da OpenAI,

para assegurar que o sistema continue a atender às necessidades espećıficas do projeto.

Além disso, a integração com outras ferramentas e plataformas poderá expandir significa-

tivamente as capacidades de automação, permitindo análises mais robustas e um controle

mais detalhado sobre os dados processados. O desenvolvimento cont́ınuo das habilidades

das equipes envolvidas na operação e manutenção desses fluxos automatizados é igual-

mente essencial, garantindo que os profissionais estejam preparados para implementar

melhorias e adaptarem-se às novas funcionalidades tecnológicas.

Além disso, destaca-se a questão da escalabilidade da solução proposta. À medida

que o volume de dados e a complexidade dos processos aumentam, será imperativo avaliar

a capacidade do Zapier e da API da OpenAI de processarem grandes quantidades de

dados de forma eficiente, sem comprometer a qualidade dos resultados. A capacidade de

adaptação às mudanças tecnológicas cont́ınuas e às novas exigências do mercado também

representa um desafio significativo, exigindo uma abordagem flex́ıvel e proativa na gestão

dessas tecnologias.

Outra oportunidade de trabalho futuro é ampliar a proposta para abranger soluções

envolvendo técnicas de análise qualitativa e mista.

6.3 Aspectos éticos

O uso de inteligência artificial na análise estat́ıstica, levanta questões éticas que não

podem ser ignoradas. A privacidade e a proteção dos dados utilizados são prioridades,

devendo-se assegurar que todas as práticas estejam em conformidade com as legislações

vigentes, como a Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD, 2018). A transparência nos

processos e a explicabilidade dos resultados gerados pela IA são igualmente cruciais para

garantir a confiança e a replicabilidade das análises. Além disso, a mitigação de vieses e a
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integridade na divulgação dos resultados são elementos fundamentais para a manutenção

da credibilidade cient́ıfica.

Neste estudo, o ChatGPT foi utilizado para o refinamento da escrita.

6.4 Considerações Finais

O estudo apresentado demonstra que a automação de processos para análise estat́ıstica,

quando integrada a ferramentas avançadas como o Zapier e a API da OpenAI, não apenas

simplifica a gestão de tarefas rotineiras, mas também amplia as possibilidades de inovação

nas organizações. O uso combinado dessas tecnologias se revela como um potente cata-

lisador para a produtividade e a transformação digital. Para assegurar que os benef́ıcios

dessa automação sejam plenamente realizados, é crucial manter um compromisso cons-

tante com o aprimoramento das soluções implementadas e com a adaptação às evoluções

tecnológicas emergentes.
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CAMP, v. 24, n. 2, p. 350–372, 2022.

PRADO, G. R. B. e. Estudo sobre aplicação de técnicas de inteligência artificial na
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SMITH, R. Integration capabilities of modern automation platforms. International Jour-
nal of Workflow Automation, v. 12, n. 1, p. 22–34, 2023.

TAYLOR, M. Scalability in workflow automation tools. Journal of Scalable Computing,
v. 14, n. 5, p. 77–90, 2022.

UIPATH. UiPath: Automation for All. 2024. Dispońıvel em: ⟨https://www.uipath.com/⟩.
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