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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a validagao de um sistema automatizado para
a geracao de relatorios estatisticos, utilizando agentes inteligentes baseados em modelos
de linguagem de larga escala. A solucao fundamenta-se em uma arquitetura multiagente
hierarquica, na qual cada componente possui uma especializacao distinta, incluindo plane-
jamento, geracao e execucao de cédigo Python, redagao técnica e avaliagdo de qualidade.
Diferentemente de abordagens puramente textuais, o sistema implementado é capaz de
orquestrar a analise de dados ponta a ponta: desde a interpretacao da pergunta do usuario
e manipulacao do conjunto de dados até a criagdo de gréficos e calculos, consolidando os
resultados em um documento BKTEX compilado. Os experimentos realizados demonstraram
que a arquitetura produz relatérios coerentes e tecnicamente embasados. Os resultados
confirmam a eficacia do sistema na reducao da barreira técnica para analise de dados. A
solugdo mostrou-se uma ferramenta funcional para otimizar fluxos de trabalho, liberando
o profissional de Estatistica da carga operacional para focar em validacao e analises de

maior valor agregado.

Palavras-Chave: Automacdo de Relatérios; Inteligéncia Artificial; Sistemas
Multiagente; Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs); Ciéncia de Da-

dos.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, os avangos em modelos de linguagem de larga escala (LLMs)
transformaram significativamente o campo da Inteligéncia Artificial, especialmente pela
capacidade de compreender e gerar linguagem natural com alta fluidez e coeréncia. Ferra-
mentas como o ChatGPT, Claude e Gemini demonstraram o potencial dessas tecnologias
em tarefas como redacao automatica, geragdo de codigo, sumarizagao de textos, tradugao,

andlise de sentimento e muito mais.

Os LLMs sao modelos de aprendizado de maquina baseados em redes neurais que
operam prevendo o préximo token em um texto. Essa capacidade de prever o que vem a
seguir ¢ treinada em um volume colossal de dados textuais advindos de paginas da web,
livros, artigos, revistas, midias sociais e féruns online. A incrivel adaptabilidade dos LLMs

permitiu que eles fossem incorporados em uma vasta gama de setores.

Nos setores de financas e direito, onde a analise de documentos e a criagdo de con-
tetido especializado sao tarefas rotineiras, eles sdo empregados na analise de sentimento de
noticias financeiras, na classificacdo de textos (como manchetes de noticias) e Respostas
a Perguntas Frequentes (FAQ). No atendimento ao cliente e na consultoria financeira,
os LLMs atuam respondendo a duvidas complexas e até mesmo traduzindo linguagem
natural para, por exemplo, linguagens de consulta especializadas (LAI et al., 2024; LI et
al., 2023; WU et al., 2023). Na drea da satde eles podem ser aplicados na simplificagao de
relatorios médicos, na extragao de dados de documentos clinicos e na organizagao dos mes-
mos, além de melhorar a comunicagao entre médicos e pacientes ao facilitar explicagoes
claras de terminologias médicas. Sua capacidade de integracao se estende a dispositivos
médicos inteligentes, robos cirurgicos e assistentes virtuais, fornecendo monitoramento e
suporte em tempo real. Eles também sdo empregados na medi¢ao de padroes psicolégicos
em grandes textos, como a identificacdo de emogoes e até risco de suicidio (THIRUNA-
VUKARASU et al., 2023; CLUSMANN et al., 2023; SHAH; ENTWISTLE; PFEFFER,
2023; DEMSZKY et al., 2023).

Na robdtica, funcionam como “cérebros” que traduzem instrucoes em linguagem
natural em planos de acao executaveis, aprimorando a compreensao de comandos, tomada
de decisao e interagao humano-rob6. Para isso, é essencial a integracao de LLMs multimo-
dais, como o GPT-4V (GPT-4 com visdo), por combinar instrugdes de linguagem natural
com percepgoes visuais, superando limitacoes de modelos unicamente textuais. Apesar
disso, ainda existem diversas limitacoes nesse campo, como a dificuldade na geracao de
planos robustos e a dificuldade em compreender totalmente informagoes de profundidade
e relagoes espaciais 3D (WANG et al., 2024).
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Além de todos esses tépicos, os LLMs sao rapidamente integrados em uma vasta
gama de outros dominios e aplicagoes, como escrita de documentos, criagdo de codigo
executavel e resposta a perguntas, frequentemente com capacidades semelhantes as hu-

manas.

1.1 Objetivo Geral

No contexto de Estatistica e Ciéncia de Dados, todo esse avanco abre caminho
para a construcao de sistemas de agentes inteligentes capazes de automatizar fluxos de
trabalho analiticos, desde a leitura e pré-processamento de dados, construcao de modelos
e interpretacao de resultados até a elaboracao de um relatorio final. Esses agentes operam
como sistemas compostos por LLMs e conectados a ferramentas externas, com capacidade

de planejar e executar tarefas de forma auténoma ou assistida.

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um sistema baseado em agentes
integrados a ferramentas especificas, com a finalidade de automatizar processos de analise
de dados de forma estruturada e sistematica. O sistema busca oferecer uma abordagem
adaptédvel a cada contexto (problema e conjunto de dados), permitindo que os agentes
construam, justifiquem e executem planos de andlise com base em informagoes obtidas
da web, documentos locais e por meio da execucao de cdédigo. Como resultado, espera-
se que o sistema seja capaz de gerar relatérios completos, com fundamentagao tedrica,
implementacao pratica e interpretagao de resultados. Além disso, outro objetivo central é

estabelecer uma metodologia para avaliar os relatorios gerados pelo sistema.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho incluem:

o Projetar a arquitetura de um sistema multiagente que permita a integracdo com
ferramentas externas, como busca na web (web search), busca de documentos (file

search) e interpretador de codigo (code interpreter);

o Implementar mecanismos de geracao de planos de analise automatica com base em

consultas sobre dados e contextos fornecidos;

« Integrar agentes especializados para fundamentacao tedrica, escrita e execucao de

codigo em linguagem de programacao Python e interpretacao dos resultados obtidos;
o Analisar e avaliar os relatérios gerados por agentes;

o Avaliar o potencial do sistema para uso profissional, com foco em aumento de pro-

dutividade e reducao de barreiras técnicas para analise de dados.
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1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 apresenta-se a
justificativa para a elaboragao do projeto, no Capitulo 3 é feita a revisao de literatura. A
fundamentagao tedrica necessaria é detalhada no Capitulo 4, abordando conceitos como
LLMs, embeddings e sistemas de Retrieval-Augmented Generation (RAG). No Capitulo 5,
sao discutidos detalhes acerca dos experimentos realizados, seguidos por um exemplo
pratico de uso do sistema apresentado no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 traz a conclusao
do trabalho.
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2 JUSTIFICATIVA

O avango recente dos LLMs esté impulsionando o desenvolvimento de sistemas de
agentes capazes processar informacoes de diversas fontes, realizar interagoes e executar
tarefas de forma auténoma e adaptativa. Embora essas capacidades estejam sendo explo-
radas em areas como desenvolvimento de software, atendimento ao cliente e assisténcia
juridica, sua aplicacao sistematica em tarefas de andalise estatistica e ciéncia de dados
ainda ¢ pouco explorada (ZHU et al., 2024).

A capacidade de gerar informagoes a partir de bases de dados é crucial para a
tomada de decisdes em diversos setores, como negbcios, satide e pesquisa cientifica. Tra-
dicionalmente, essas tarefas de andalise de dados exigem esfor¢co manual e intelectual sig-
nificativo, desde definir o plano de agdo até a interpretacao dos resultados e elaboracao
de um relatério, além de custos de mao de obra, o que limita a escalabilidade e a efi-
ciéncia. Nesse contexto, torna-se relevante investigar como agentes baseados em LLMs
podem contribuir para a automacao inteligente da analise de dados, especialmente por
meio da integracao com ferramentas de recuperagao de conhecimento (como web search
e file search) e execugao de codigo. Estudos recentes demonstram que esses sistemas sao
capazes de formular hipdteses, selecionar métodos estatisticos adequados, gerar codigo em
linguagens como Structured Query Language (SQL), R ou Python e interpretar resultados
de forma textual, aproximando-se, em certa medida, de um raciocinio realizado por hu-
manos (ZHANG et al., 2025; SONG et al., 2025). Além disso, também é possivel reduzir
drasticamente o custo desse tipo de trabalho em mais de 100 vezes (ZHU et al., 2024),
democratizando o acesso a analise de dados de qualidade, tornando-a mais acessivel e
escalavel para individuos e organizagoes, o que também pode contribuir para o desenvol-
vimento de softwares estatisticos cada vez mais avangados e impulsionar a pesquisa na
area (SONG et al., 2025).

Apesar disso, as abordagens existentes frequentemente exigem dados pré-higienizados,
metas predefinidas e tendem a produzir resultados “rasos”. além de enfrentar limitacoes
de tamanho de contexto ou dificuldades no processamento de dados estruturados (PEREZ
et al., 2025). Uma abordagem que integra a capacidade de raciocinio automatizada dos
LLMs com um conjunto de ferramentas especificas apresenta um potencial de superar as

limitacoes mencionadas, gerando analises mais autonomas e profundas.

A justificativa para este trabalho reside na necessidade crescente de solugoes que
ampliem o acesso a andlise de dados, aumentando a eficiéncia de estatisticos e analistas
experientes ao automatizar etapas do ciclo de analise. Isso libera o profissional para se
concentrar em tarefas de maior valor agregado, como formulagao de estratégias e validagao

dos resultados. Dessa forma, o desenvolvimento de agentes capazes de realizar anélises
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estatisticas com fundamentacao tedrica, execugao técnica e interpretacao de resultados,

representa uma contribuigao significativa do ponto de vista aplicado.

Além disso, ao implementar uma metodologia de avaliacdo do sistema agéntico,
este trabalho contribui para o debate sobre a validacao de sistemas de TA generativa.
Assim, o projeto se justifica pela inovagao técnica e pelo seu potencial de impactar po-
sitivamente a pratica do profissional de Estatistica, promovendo fluxos de trabalho mais

autOnomos e escalaveis.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Os LLMs possuem um grande potencial para fins estatisticos e de ciéncia de dados,
sendo propostos como uma ferramenta para automatizar a geragao de insights (textos
curtos com informagoes significativas derivadas dos dados), cruciais para a tomada de
decisbes em diversos setores, como negocios, satide e pesquisa cientifica (PEREZ et al.,
2025; ZHANG et al., 2025).

No entanto, a integracao de LLMs na analise de dados apresenta desafios notaveis,
como uma janela de contexto limitada, o que impede a introducao de grandes bases de
dados. Além disso, ainda enfrentam dificuldades no processamento de dados tabulares
e em sua interpretacao (PEREZ et al., 2025). A sua capacidade de raciocinio analitico
também ¢é limitada, o que pode resultar em outputs genéricos e pouco confiaveis quando
usadas para analisar dados diretamente (FELI et al., 2025). Estudos também revelam
que os LLMs tém dificuldades em distinguir os cenarios corretos para uso de métodos
estatisticos, além de seus pressupostos, levando a erros de aplicabilidade (ZHU et al.,
2024).

Para superar essas limitacoes, tém sido desenvolvidas abordagens que posicionam
os LLMs como intermediarios inteligentes que orquestram a interacao com ferramentas
bem estabelecidas, alavancando o poder de planejamento e pensamento automatizados
(FELI et al., 2025). Por exemplo, numa abordagem para geracao de insights, um sistema
baseado em LLMs criado por Pérez et al. (2025) inclui um gerador de hipdteses para for-
mular perguntas relevantes, um agente de consulta que gera codigos SQL com potencial
de responder essas perguntas e um modulo para resumir e formalizar os resultados. Essa
abordagem, ao utilizar SQL como ferramenta, permite obter insights mais precisos do
que os que seriam gerados diretamente por um LLM. No contexto da analise de dados
fisiol6égicos, um agente alimentado pelo GPT-3.5-turbo orquestra solicitacoes do usuario
com fontes de dados e ferramentas analiticas, demonstrando um desempenho significa-
tivamente superior em estimativas de frequéncia cardiaca em comparacao com modelos
como GPT-40 e GPT-40-mini. Novamente, essa superioridade se deve pelo uso de fer-
ramentas através do agente (FELI et al., 2025). Estudos recentes também mostram que
treinar LLMs com dados de trajetorias de especialistas melhora significativamente seu

desempenho em tarefas de planejamento (HU et al., 2024).

A criacdo de conjuntos de dados de treino especificos para o dominio é outra
estratégia interessante. O CoddLLM, por exemplo, é construido a partir de um fine-
tuning do Mistral-NeMo-Instruct-2407, criado conjuntamente pela Mistral AT e NVIDIA.
Ele foi feito especificamente para analise de dados, utilizando um vasto conjunto de dados,

com aproximadamente 2 milhoes de exemplos e 1 bilhao de tokens, abrangendo diversos
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temas como de modelagem e analise de dados e linguagem SQL. De uma forma geral, essa
abordagem melhora a compreensao do modelo sobre a relacao entre linguagem natural
e dados tabulares. O CoddLLM demonstrou um desempenho superior em avaliagoes de
conhecimento analitico, selecao de tabelas e geracao de consultas SQL em comparagao com
modelos de benchmark (ZHANG et al., 2025). Benchmarks sao conjuntos padronizados
de tarefas e dados utilizados para avaliar e comparar o desempenho de algo, nesse caso
de diferentes LLMs.

J& o StatLLM surge como um conjunto de dados aberto focado na avaliacao do
desempenho de LLMs em andlise estatistica, particularmente na geracao de cédigo em
Statistical Analysis System (SAS). Ele aborda tarefas de andlise estatistica a partir de
c6digo SAS gerado por LLMs (como GPT-3.5, GPT-4.0 e Llama 3.1), e pontuagoes feitas
a partir de avaliacao humana onde é avaliado a correcao, legibilidade e precisao da saida do
codigo gerado (SONG et al., 2025). Similarmente, o StatQA foi criado para avaliar tarefas
estatisticas especializadas, mais precisamente testes de hipéteses, medindo a proficiéncia
de LLMs na selecao de colunas relevantes e na aplicagao dos métodos estatisticos. Esse
estudo revelou que, como ja dito anteriormente, os LLMs enfrentam desafios consideraveis
em tarefas estatisticas, comumente performando abaixo de humanos. Para modelos estado
da arte, incluir conhecimentos especificos no prompt e realizar fine-tuning demonstrou
melhoras significativas na performance, o que nao acontece para modelos abertos, que

possuem habilidades de compreensao inferiores (ZHU et al., 2024).

A andlise de erros também destaca as diferentes areas de proficiéncia e deficiéncia
entre LLMs e humanos: enquanto os LLMs sdao melhores em distinguir diferentes tarefas
estatisticas, mas piores ao avaliar a aplicabilidade dos métodos, os humanos sao proficien-
tes em discernir a aplicabilidade dos métodos, mas mais propensos a confusao de tarefas
estatisticas (ZHU et al., 2024). Essa distin¢ao sugere que uma abordagem onde LLMs sao

supervisionados por especialistas humanos minimiza os erros de ambos.

Resumidamente, os LLMs estao se tornando ferramentas na anélise de dados, espe-
cialmente com o desenvolvimento de sistemas agénticos, fine-tuning em dados especificos
do dominio, engenharia de prompt e utilizacdo de ferramentas externas. Apesar de ainda
existirem desafios relacionados a compreensao de dados estruturados e a avaliagdo da
aplicabilidade de métodos, as solugdes em desenvolvimento estao melhorando significa-
tivamente a sua precisao e confiabilidade, ao mesmo tempo que reduzem os custos de
geracao de insights. O futuro aponta para uma maior integracao entre LLMs e humanos
para uma analise de dados mais eficiente (HU et al., 2024; PEREZ et al., 2025; ZHANG
et al., 2025; SONG et al., 2025).
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4 METODOLOGIA

4.1 O que sao LLMs

Os LLMs sao modelos de linguagem baseados na arquitetura de redes neurais
Transformer (VASWANTI et al., 2017), que possuem um ntmero muito grande grande de
parametros, com alguns modelos alcancando centenas de bilhoes ou mais, e que sao trei-
nados em grandes volumes de dados textuais. O termo LLM foi cunhado pela comunidade
de pesquisa para modelos de linguagem pré-treinados (PLMs) de tamanho significativo,
normalmente com centenas de bilhoes de parametros ou mais. Isso aconteceu porque pes-
quisadores descobriram que o aumento do nimero de parametros levava a uma melhoria
substancial na capacidade do modelo. Eles sdao treinados para modelar a probabilidade
generativa de sequéncias de palavras, prevendo o préximo token (unidade de texto) com
base nos anteriores (ZHAO et al., 2023).

Uma caracteristica dos LLMs é a presenca de “habilidades emergentes”, que sao
capacidades especiais que nao estao presentes em modelos de linguagem menores, como
o GPT-2 ou o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), e que
surgem apenas quando a escala de parametros excede um certo nivel. Um exemplo disso
é a aprendizagem em contexto, onde um LLM pode aprender a realizar uma nova tarefa
com apenas alguns exemplos no prompt, sem a necessidade de fine-tuning. O fine-tuning
é, basicamente, o processo de especializar um LLM para uma tarefa especifica, adaptando

seus pesos através de um treinamento supervisionado com dados direcionados (ZHAO et
al., 2023; BROWN et al., 2020).

A pesquisa e o desenvolvimento de LLMs avancaram significativamente, resultando
no lancamento de chatbots de IA como o ChatGPT, da OpenAl. Apesar do progresso, a
natureza exata das habilidades emergentes dos LLLMs ainda nao é totalmente compreen-
dida. Também existem desafios relacionados ao treinamento e inferéncia, como a demanda
crescente por recursos computacionais, além de questoes éticas envolvendo esses modelos.
Entretanto, a pesquisa na area continua a tentar superar as limitacoes existentes (ZHAO
et al., 2023).

4.2 Modelos de Raciocinio

Embora a funcao principal de um LLM seja a previsao sequencial de texto, sua
capacidade de resolver problemas complexos que exigem raciocinio légico ou matemaético
representa um grande salto. Essa habilidade pode vir da aplicacao de técnicas e estruturas

de prompt que guiam o processo generativo do modelo, sdo estratégias projetadas para
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estruturar a geracao de texto de modo a simular uma linha de pensamento.

A técnica que destravou o potencial de raciocinio dos LLMs é a chain of thought
(CoT), proposta por Wei et al. (2022). Em vez de solicitar uma resposta direta, a aborda-
gem CoT instrui o modelo a pensar em um passo a passo, gerando as etapas intermediarias
antes de chegar a conclusao final. Ao fazer isso, o modelo é forcado a decompor o pro-
blema em partes menores e a seguir uma trajetoria légica, o que reduz significativamente
os erros em tarefas que dependem de muiltiplas etapas. A eficicia do CoT demonstrou
que a forma como uma instrucao é apresentada pode alterar drasticamente o resultado e

a capacidade de um modelo.

Apesar de sua eficdcia, uma tnica cadeia de pensamento pode conter erros logicos
que prejudicam o resultado final. Para mitigar isso, Wang et al. (2022) propuseram a téc-
nica de autoconsisténcia, que gera multiplas cadeias de raciocinio para o mesmo problema.
A resposta final é determinada através de um processo de votagao entre os resultados das
diferentes cadeias. Esse método aumenta a robustez e a confiabilidade do modelo, pois

assume que a resposta correta serd a mais consistentemente alcancgada.

Uma abordagem mais sofisticada é tree of thoughts (ToT), que foi proposta por
Yao et al. (2023). Ela generaliza a CoT, substituindo a cadeia linear por uma estrutura
em arvore, dessa forma o modelo pode explorar miiltiplas cadeias em paralelo, podendo
gerar varios pensamentos em cada etapa ou até retroceder se um caminho se mostrar
infrutifero. Essa capacidade de planejamento estratégico permite que os LLMs resolvam
problemas mais complexos que exigem a consideracao de multiplas hipéteses, gerando um

processo de resolucao de problemas mais completo.

Essas abordagens demonstram grande evolugao na capacidade dos LLMs de rea-
lizar tarefas complexas, otimizando seu processo probabilistico para produzir resultados
mais funcionais. A pesquisa em modelos de raciocinio continua a ser uma das fronteiras
mais ativas e promissoras no desenvolvimento de IA, buscando criar sistemas cada vez

mais capazes e confiaveis.

4.3 Tokens

Os modelos de linguagem nao processam frases ou palavras diretamente, mas sim
tokens de forma sequencial, que funcionam como unidades de texto de entrada e saida.
Assim, o processo de tokenizacao converte texto em uma sequéncia de tokens. Esses tokens
podem representar diferentes formas, como uma palavra inteira, parte de uma palavra,
um simbolo ou um espaco em branco, dependendo do processo de tokenizagdo adotado
pelo modelo. Em média, cada token corresponde a aproximadamente quatro caracteres

ou 3/4 de uma palavra em um texto médio da lingua inglesa.
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Nesses modelos de tokenizacao, uma vez que as unidades sao definidas, elas sao
adicionadas a um dicionario. Cada entrada nesse dicionario consiste num token tnico e
um Identificador (ID) numérico associado a ele. Quando o modelo de linguagem processa
um texto, ele consulta esse dicionario para converter cada token de texto em seu ID
correspondente, que ¢é a representacdao que o modelo utiliza realizar inferéncia. O GPT-4,
por exemplo, opera com aproximadamente 100 mil tokens, e a evolu¢ao na tokenizagao
visa aumentar a eficiéncia da representacao de miltiplos idiomas e dominios técnicos,

COmo programagcao.

A Figura 1 e a Tabela 1 apresentam trés frases com igual significado em portugués,
inglés e russo, apenas para visualizagdo comparativa. Cada um dos tokens estdo sendo
representados pelas cores.

Figura 1 — Frases em diferentes idiomas para exemplificar a tokenizacao.

inteligéncia Artificial é uma tecnologia revelucionaria

que estd transformando diversos setores da sociedade.

Artificial Intelligence is a reveolutionary technology

that is transforming various sectors of society.

CKYCCTBEHHLIA WHTENNEKT — 3TO PEBONWLMOHHAA TEXHONOTWA,
KOTOpaA TpaHCHOPMUPYET pa3nM4Hee CexkTopa obuwecTea.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1 — Tabela com contagem de tokens, palavras e caracteres em frases de diferentes
idiomas para exemplificar a tokenizacao.

Idioma Tokens Palavras Caracteres
Portugueés 18 14 117
Inglés 16 13 110
Russo 20 10 112

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na maioria das Application Programming Interfaces (APIs), como a da OpenAl e
Google, a precificagao final para o usuario é baseada na quantidade de tokens de entrada

(input) e saida (output) processados e gerados, conforme a precificacao de cada modelo.

O processo de tokenizagdo tem sido otimizado juntamente com os novos modelos
de linguagem. Isso é de extrema importancia, pois reduz custos, melhora o desempenho
do modelo em textos mais longos e aumenta a janela de contexto sem a necessidade de

avancos no proéprio modelo.
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4.4 Janela de contexto

Outro aspecto técnico importante para entender o funcionamento dos LLMs é
a janela de contexto. Ela ¢é essencialmente o niimero maximo de tokens que o modelo
pode processar em uma unica inferéncia, representando a soma do prompt e resposta
que o modelo consegue considerar simultaneamente. Quando esse limite é ultrapassado,
tokens mais antigos do inicio da sequéncia sao descartados, comprometendo a resposta
gerada, nesse sentido a janela de contexo funciona como um limite de memoria imediata

do modelo.

O tamanho da janela de contexto varia conforme o modelo: o modelo obsoleto
GPT-2 possui uma janela de até 1.024 tokens, enquanto modelos mais recentes possuem
uma janela de contexto bem maior, como o GPT-4.1 que possui uma janela de contexto
de até 1.047.576 tokens. Isso corresponde a um avango de 768 palavras (algo entre 2 a 3
péginas), para quase mil vezes mais, algo em torno de 2.000 a 3.000 paginas, a depender

da formatacao e tamanho da fonte

4.5 FEmbeddings

Os embeddings sao representacgoes vetoriais de alta dimensao de linguagem natu-
ral, onde a proximidade entre vetores reflete similaridade semantica. Eles permitem que
modelos lidem com texto de maneira mais eficaz, e isso é possivel porque palavras que
ocorrem em contextos semelhantes tendem a possuir representacoes vetoriais proximas.

Isso possibilita uma vasta gama de aplicagoes, como por exemplo:

« Busca: permite recuperar documentos ou frases mais relevantes em relacao a uma
consulta textual, com base na similaridade entre os vetores da consulta e os docu-

mentos.

o Agrupamento: textos com representagdes vetoriais semelhantes podem ser agru-
pados automaticamente, facilitando a identificacdo de tépicos ou categorias sem

supervisao.

« Recomendacoes: itens descritos por textos semelhantes — como artigos, produtos
ou conteudos — podem ser recomendados ao usudrio com base na proximidade

vetorial de seus embeddings.

o Detecgao de anomalias: textos que se afastam significativamente dos padroes

observados no espacgo de embedding podem ser tratados como anomalias.

o Medicao de diversidade: ao analisar a distribui¢ao das similaridades entre em-

beddings, é possivel quantificar a diversidade seméantica de um conjunto de textos.
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o Classificacao: por fim, embeddings podem ser usados em modelos de classificacao,
atribuindo rotulos a textos com base na similaridade com exemplos previamente

rotulados.

Para utilizar embeddings em tarefas como as listadas acima, é necessario quantificar
o quao préximos dois vetores estao no espaco vetorial. As duas métricas mais comuns para

esse fim sdo a distancia euclidiana e a similaridade cosseno.

A distancia euclidiana mede a menor distancia entre dois pontos, dada como o
comprimento do segmento de reta que os conecta. Para vetores de n dimensoes, a distancia

euclidiana pode ser calculada como:

A similaridade de cosseno calcula o cosseno do angulo entre dois vetores, operando
matematicamente no intervalo de [—1, 1], onde -1 indica vetores diametralmente opostos
e 1 vetores alinhados. No entanto, no contexto de embeddings textuais, os valores de
similaridade tipicamente variam entre 0 e 1. Isso ocorre porque, nesses espagos vetoriais
semanticos, textos nao similares tendem a ser ortogonais, nao possuindo representacoes

vetoriais “negativas” ou opostas no sentido geométrico estrito.

uv o ?:1 UiV;
lulllloll /o wdy /s, v?

Como os embeddings codificam relagdes seméanticas por meio de vetores em espacos

sim(u,v) =

de alta dimensao, é possivel realizar operagoes matematicas entre essas representagoes

para extrair significados implicitos ou analogias entre palavras, como por exemplo:

Rei — Homem + Mulher ~ Rainha

Rei : Homem :: Rainha : Mulher

Brasil : Brasilia :: Portugal : Lisboa

Comer : Comendo :: Andar : Andando

Apesar dos embeddings serem representados como vetores n-dimensionais, suas

dimensoes nao sao diretamente interpretaveis como variaveis tradicionais em um banco
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de dados. Os modelos aprendem representacoes distribuidas, onde aspectos semanticos das
palavras sao codificados de forma latente e espalhados por multiplas dimensoes do vetor,
ou seja, nao existe uma unica dimensao que represente “género” ou outra caracteristica.
Modelos mais modernos produzem embeddings mais densos, com ainda menos chance de

interpretar dimensoes individualmente.

No entanto, mesmo que nao seja possivel interpretar cada dimensao isoladamente,
a Tabela 2 apresenta exemplos hipotéticos de textos e seus respectivos vetores de embed-
dings, truncados para visualizacao. Nesse exemplo, quanto mais proximo género esté de
1, mais masculino, enquanto quanto mais préoximo de -1, mais feminino. Outras caracte-
risticas como realeza, forca e inteligéncia possuem seu valor maximo quando estao mais

préximo de 1, enquanto a proximidade com 0 sugere neutralidade.

Tabela 2 — Exemplos hipotéticos de palavras e seus possiveis vetores de embedding.

Dimensao Rainha Rei Mulher Homem

Género -0,93 0,90 -0,88 0,91
Realeza 0,92 0,94 0,09 0,04
Vegetal 0,01 0,00 0,03 0,02
Forca -0,20 0,85  -0,24 0,80
Inteligéncia 0,65 0,80 0,62 0,76

Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora embeddings sejam ferramentas poderosas para representar texto em forma
vetorial, diversos estudos mostram que eles podem reproduzir preconceitos sociais presen-
tes nos dados de treinamento. Isso ocorre porque os embeddings sao aprendidos a partir de
noticias, livros e paginas da internet, que refletem os esteredtipos, desigualdades e vieses
da sociedade (BRUNET et al., 2019). Isso foi representado nesse exemplo hipotético ao

aproximar o género masculino a adjetivos como forga e inteligéncia.

Um exemplo pratico de viés de género observado em modelos de embbeding pode

ser exemplificado através do Word2Vec, nos quais operagoes vetoriais como:

Homem : Programador :: Mulher : ?

frequentemente retornavam termos como “dona de casa”, refletindo esteredtipos
de papéis sociais (MAY et al., 2019). Além disso, estudos identificaram vieses raciais
e étnicos: palavras associadas a grupos minoritarios aparecem mais proximas de termos
como “crime” ou “pobreza” do que de conceitos neutros ou positivos. Além disso, também
foram detectados outros vieses culturais e religiosos, com termos ligados a determinadas

religioes ou regioes sendo indevidamente associados a ideias extremistas ou negativas.
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Esses vieses tém implicagoes praticas, podendo afetar sistemas de recomendacao e
enviesar modelos preditivos, oferecendo riscos éticos em aplicagoes sensiveis, como sele¢ao

de candidatos, decisoes judiciais automatizadas, dentre outros.

Diferentes estratégias vém sendo propostas para mitigar esses efeitos. Entre elas,
destaca-se o Word Embedding Association Test (WEAT) (BRUNET et al., 2019). Ou-
tras abordagens incluem uma curadoria mais cuidadosa dos dados de treinamento e a
incorporacao de avaliagbes humanas e éticas durante o desenvolvimento e a aplicacao dos

modelos.

Também é possivel utilizar técnicas de reducao de dimensionalidade, como a Ana-
lise de Componentes Principais (PCA) ou o t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE), para visualizar essas representagoes vetoriais em planos 2D ou 3D e preservando

a estrutura de agrupamento dos vetores originais.

O t-SNE é uma técnica nao linear projetada para a visualizacdo de dados de
alta dimensao. Seu principal objetivo é preservar a estrutura local dos dados, garantindo
que pontos que sao vizinhos no espaco de alta dimensao também sejam representados
como vizinhos no espa¢o de baixa dimensao (2D ou 3D). Para isso, o -SNE modela
as similaridades entre os pontos como probabilidades. O ponto crucial da técnica é o
uso da distribuicao ¢ de Student no mapa de baixa dimensao, que, por possuir caudas
mais pesadas que a distribuicao normal, permite que pontos moderadamente distantes no
espaco original sejam afastados consideravelmente no mapa final. Também é importante
mencionar que as distancias relativas e os tamanhos dos agrupamentos em um grafico
t-SNE nao sao diretamente interpretaveis (MAATEN; HINTON, 2008).
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Figura 2 — Representacao conceitual de um espago de embeddings utilizando t-SNE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 2 foi gerada utilizando a técnica de t-SNE sobre embeddings obtidos a
partir do modelo text-embedding-3-small, da OpenAl. Ela ilustra, de maneira concei-
tual, como palavras semanticamente relacionadas tendem a se agrupar no espaco vetorial.
Por exemplo, os termos estatistica, fisica e matematica estao proximos entre si, refletindo
sua afinidade conceitual, enquanto rainha, rei, mulher e homem também formam um agru-
pamento coerente com base em relagoes semanticas, da mesma forma que os verbos e suas

conjugagoes e 0s paises e suas capitais.

Também existe uma limitacao no tamanho do texto que pode ser processado para
gerar um embedding; essa limitacao impacta na capacidade de capturar informagao de um
texto muito longo. Modelos como text-embedding-3-small e text-embedding-3-large
(OpenAl), possuem um limite méximo de 8.192 tokens por embedding. Além disso, mesmo
dentro desse limite, textos muito longos podem ter embeddings menos especificos, gerando
perda de informacao. Isso ocorre principalmente em textos muito densos, nos quais o

modelo nao é capaz de capturar integralmente a variabilidade seméntica presente.
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4.6 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

O RAG combina LLMs com informacoes externas para gerar respostas mais pre-
cisas e relevantes a um contexto especifico. Em vez de utilizar apenas o conhecimento do
modelo, aprendido durante seu treinamento, o RAG utiliza trechos de documentos, bases
de dados ou outros arquivos relevantes, e injeta esse contetido no prompt no momento da

inferéncia, fornecendo o contexto necessario para responder o prompt gerado.

Essa abordagem ¢ muito importante em cenarios onde o modelo precisa responder
sobre topicos que nao fazem parte de seu conjunto de treinamento, como documentos
internos de uma organizacao, legislagoes locais ou, no contexto deste trabalho, livros e
artigos cientificos necessarios para uma boa fundamentacao estatistica. O processo de

RAG, como apresentado na Figura 3, envolve duas etapas principais:

1. Recuperacao: dado um prompt, o sistema realiza uma busca semantica em uma base
de dados, retornando os trechos mais relevantes de acordo com a similaridade com

a consulta.

2. Geracao: a partir dai esses trechos sao injetados no prompt, e entao enviados ao
modelo de linguagem, que utiliza essas informagoes para compor uma resposta mais

fundamentada.

Figura 3 — Diagrama de funcionamento de um sistema de RAG implementado a um LLM.

O LLM gerauma
resposta baseada no
contexto retornado

O contexto é lido
juntamente a solicitagdo

Envia uma
solicitacdo

Usuéario Resposta

Faz a busca pelos
embeddings na
vector store

E retornado contexto
relevante a solicitagdo

Vector store

Fonte: Elaborado pelo autor.

O RAG costuma ser implementado com o uso de embeddings armazenados em
bancos vetoriais (vector stores). Durante o processo de inferéncia, os documentos seman-
ticamente mais préximos do prompt sdo selecionados e utilizados como contexto. Ele é
especialmente 1til em sistemas personalizados baseados em LLMs, pois permite incorpo-
rar informagoes recentes ou nao treinadas, reduzir o risco de alucinagao e personalizar

respostas.
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O RAG é uma ferramenta poderosa quando aliado a LLMs, pois combina o poder
de geragao com a capacidade de acesso dindmico a informagoes. Em contextos estatisticos
ou de ciéncia de dados, é possivel criar assistentes especializados que interpretam bases
de dados, explicam ou geram c6digo e analisam ou geram documentos técnicos, tudo isso

sem perder o rigor estatistico.

4.7 Vector stores

Para que o RAG funcione de forma eficiente, é essencial contar com mecanismos
que realizem o armazenamento para posterior consulta. Esse papel é desempenhado por

estruturas chamadas de wvector stores.

Vector stores sao sistemas otimizados para armazenar e recuperar vetores, como
embeddings, em consultas por similaridade semantica. Em vez de realizar buscas por
palavras-chave, como em bancos de dados tradicionais, os wvector stores permitem en-
contrar vetores semelhantes a uma consulta com base em calculos ja explicados, como a

similaridade cosseno.

E possivel criar um embedding de um documento inteiro, entretanto, além da
limitagao de tokens, gerar embeddings a partir de textos muito grandes pode resultar em
perda de informacao. Para mitigar esse problema, existem estratégias de criagao de vector
stores, como o chunking, que consiste em dividir o texto em blocos menores, chamados
chunks, que serao convertidos em embeddings e armazenados em uma vector store para

consultas futuras.

A divisao de documentos em chunks pode variar conforme a necessidade. Em textos
bem estruturados, como obras literarias, é possivel dividir se¢oes inteiras como unidades
de chunk sem perda de contexto. Outra abordagem muito utilizada para isso é o chunking
com sobreposicao. Esse método consiste em dividir o texto em blocos com uma quantidade
fixa de tokens maximos, mas com uma sobreposicao entre blocos consecutivos, ou seja,
tokens do final de um chunk que serao repetidos no inicio do préximo. Essa sobreposi¢ao
é importantissima para manter a coesdo entre os trechos, evitando perda de sentido por

cortes abruptos entre chunks.

Sendo assim, se um documento for dividido em chunks de no maximo 200 tokens
com uma sobreposicao de 50 tokens, isso significa que os tokens 1-200 formarao o primeiro
chunk, os tokens 151-350 formarao o segundo chunk, e assim por diante. A Tabela 3 ilustra

esse processo para um texto com 1.000 tokens.
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Tabela 3 — Exemplo de divisao de texto de 1.000 tokens em chunks de 200 tokens com
sobreposicao de 50 tokens.

Chunk Token Inicial Token Final

1 1 200
2 151 350
3 301 200
4 451 650
D 601 800
6 751 950
7 901 1000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para que essa estratégia funcione corretamente, é necessario garantir que os tokens
de sobreposicao seja estritamente menor que o total de tokens no chunk. Caso contrario,
os blocos deixariam de avancar no texto, resultando em repeti¢do infinita dos mesmos
tokens e inviabilizando a construgao da wvector store. Valores de sobreposicao muito pe-
quenos podem fazer com que trechos dependentes fiquem separados em blocos distintos,
prejudicando a recuperacao de informacgoes, enquanto um valor muito grande aumenta a
redundancia entre os chunks, além de elevar o custo computacional e o tamanho da vector

store.

Sendo assim, a definicdo dos parametros para o chunking deve ser feita considerado
o contexto do problema e o texto que sera convertido. Textos mais densos, como artigos
cientificos, podem exigir chunks menores para preservar o significado de cada trecho.
Ja textos mais narrativos, como noticias ou relatérios, podem tolerar chunks maiores,
pois o conteudo relevante costuma estar mais distribuido ao longo do texto. Além disso,
conteudos muito fragmentados exigem uma sobreposicdo maior para manter a coeréncia
entre os chunks, enquanto em textos bem segmentados ou com tépicos independentes,

uma sobreposi¢ao pequena pode ser suficiente, reduzindo redundancia.

O processo de uso de um wector store geralmente segue trés etapas principais: a
indexacao, onde os documentos sao processados e transformados em embeddings, que sao
armazenados junto com seus metadados; a consulta, em que, ao receber um prompt, ele é
convertido em um embedding; a busca por similaridade, quando o vector store retorna os

vetores mais préximos do vetor da consulta, recuperando chunks relevantes.

Para prover uma base de conhecimento especifica para os agentes, foi criada uma
vector store no ambito deste trabalho. Para isso foram utilizados alguns livros de estatis-
tica, como Bussab e Morettin (2010), Montgomery (2017), Montgomery (2020), Montgo-
mery, Peck e Vining (2021), James et al. (2023), Paula (2004), Cordeiro e Demétrio (2008).
Essa base de conhecimento foi estruturada para garantir cobertura tedrica abrangente,

cobrindo fundamentos de probabilidade e andlise exploratoria até técnicas de modelagem
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estatistica.

4.8

Ferramentas

O sistema proposto neste trabalho utiliza uma arquitetura baseada em agentes,

cada um com acesso a ferramentas especificas que estendem as capacidades dos LLMs para

além do conhecimento aprendido durante seu treinamento. Essas ferramentas permitem

que os agentes realizem buscas em tempo real, consultem arquivos externos, executem

cddigos e até acessem fungoes personalizadas, compondo um fluxo mais adaptavel para a

geracao de relatérios estatisticos. Até o momento, as ferramentas utilizadas estao sendo

web search e file search, mas a seguir sao descritas algumas das principais ferramentas

que podem ser integradas aos agentes:

Web search: A ferramenta de web search concede aos agentes a capacidade de
realizar buscas na internet em tempo real. Os LLMs sao treinados com vastos cor-
pos de texto, mas seu conhecimento ¢é limitado a data de corte de seu treinamento.
Essa ferramenta supera essa limitacao ao prover acesso a informacoes atuais, even-
tos recentes, artigos de noticias e dados contextuais que nao estariam disponiveis de
outra forma. No ambito deste projeto, a ferramenta de web search é utilizada prin-
cipalmente para enriquecer a secao de Introducao do relatério. Ao pesquisar o tema
da analise, o agente pode tecer uma narrativa mais envolvente e contextualizada,

fundamentando o problema.

File search: Essa ferramenta é feita para operar sobre um wvector store, agindo
como uma implementacao de RAG e permitindo que os agentes fundamentem suas
respostas nao apenas em seu conhecimento geral, mas em fontes de informagao
especificas fornecidas. No contexto deste TCC, foi configurado uma wvector store
com base em livros de estatistica. Assim, quando qualquer agente for descrever,
por exemplo, um teste de hipdtese, pode utilizar a ferramenta para buscar e citar
a formula matematica exata ou a definicdo formal de um conceito, aumentando o

rigor técnico do relatorio final.

Code interpreter: O interpretador de codigo trata-se de um ambiente de execucao
sandbozxed, um ambiente seguro e isolado, onde os agentes podem executar codigos

mas nao possuem acesso direto ao restante do sistema operacional.

Code interpreter: O interpretador de cédigo trata-se de um ambiente de exe-
cucao sandboxed, um ambiente seguro e isolado, onde os agentes podem executar
c6digos mas nao possuem acesso direto ao restante do sistema operacional. Na ar-
quitetura utilizada (baseada na infraestrutura do Google), esse ambiente opera sob

certas restricoes: o tempo de execucao é limitado a um maximo de 30 segundos por
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interacao e o acesso é restrito a um conjunto de bibliotecas (como pandas, scipy e

scikit-learn).

o Funcgoes personalizadas: Também é possivel definir fun¢oes personalizadas como
ferramentas. Isso permite aplicagoes bastante flexiveis, como estabelecer conexao a

um banco de dados, interagir com uma API ou qualquer outra funcao especifica.

o Computer user agent (CUA): é um tipo de agente capaz de interagir direta-
mente com o sistema operacional, simulando agoes tipicas de um usuario humano.
Isso inclui mover e clicar o mouse, digitar textos, abrir janelas, navegar por aplica-

¢oOes e capturar imagens da tela.






32

5 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta a estrutura, o planejamento, os mecanismos de execugao
e avaliagdo dos experimentos realizados para validar a proposta deste trabalho, além
de seus resultados. O sistema desenvolvido utiliza uma arquitetura multiagente baseada
inteiramente em modelos da familia Google Gemini 2.5, por meio de uma chave de API
pessoal de conta paga. A escolha por esta familia de modelos justifica-se por fatores
como boa performance geral dos modelos, janela de contexto consideravel e integracao
com ferramenta de execucao de codigo. Apesar disso, a estrutura do sistema permite

customizacoes de APIs e modelos diferentes dos utilizados.

A Tabela 4 apresenta a estrutura de custos dos modelos utilizados. O modelo
Gemini 2.5 Pro, voltado para raciocinio e tarefas mais complexas, possui um custo de
output 4 vezes superior ao da versao Flash, que equilibra laténcia e performance, e 25
vezes superior ao da versao Flash-Lite, otimizada para tarefas leves e maxima eficiéncia

de custo.

Tabela 4 — Custo de Cada Modelo Utilizado por Milhao de tokens (US$).

Modelo Input (US$) Output (USS)
Gemini 2.5 Pro 1,25 10,00
Gemini 2.5 Flash 0,30 2,50
Gemini 2.5 Flash-Lite 0,10 0,40

Fonte: Elaborada pelo autor com base em dados do Google.

E fundamental destacar que, na precificacio de LLMs, os tokens de raciocinio
sao contabilizados como output. Portanto, agentes que utilizam cadeias de pensamento
extensas, como o Agente Avaliador que serd demonstrado nos experimentos, incidem dire-
tamente na tarifa mais elevada da tabela, o que justifica a necessidade de monitoramento

da relagao entre profundidade de analise e gasto financeiro.

Para garantir uma resposta mais consistente, precisa e acessivel, dois agentes uti-
lizam um modelo de saida estruturada baseada em esquemas de dados da biblioteca Py-
dantic. Essa abordagem forca o modelo a retornar, ao invés de um texto livre, um objeto

em formato andlogo ao JavaScript Object Notation (JSON).

Esse sistema é composto por um conjunto de agentes, cada um com uma instrugao
e tarefa especifica. Essa especializagdo permite decompor a tarefa de gerar um relatorio
em subtarefas gerenciaveis, também aumentando a precisao do resultado final. Os agentes

responsaveis pela feitura do relatorio sao orientados a seguir formatacao do texto em
codigo KIEX.
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O objetivo central dos experimentos é demonstrar a robustez do sistema frente a
diferentes niveis de complexidade e contexto de dados e perguntas, avaliando sua capaci-

dade de gerar documentos precisos e coesos.

Os experimentos foram conduzidos usando a linguagem de programagao Python.
As instrugoes sao apresentadas no Apéndice A e os modelos de saida estruturada no
Apéndice B.

5.1 Cenario Experimental e Métricas

5.1.1 Arquitetura e Fluro de Execuc¢do

O fluxo de processamento de um experimento é decomposto em oito fases, orques-

tradas por um controlador central em Python. A Figura 4 ilustra o fluxo deste processo.

Figura 4 — Fluxograma dos Experimentos, da Solicitacao a Avaliacao do Relatorio.

Conjunto de dados e
pergunta sdo passados
ao sistema

Agente Planejador cria o
plano de agdo

Agente Executor de
Codigo executa as
etapas

Criagdo da Metodologia Criagdo dos Resultados e
pelo respectivo agente Conclusao pelo
redator respectivo agente redator

Criacao da Introducao pelo
respectivo agente redator

Organizacgao e
ompilagao final do relatorig

Avaliagdo do relatério por
parte do Agente
especializado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O fluxo de trabalho inicia-se com o recebimento de duas entradas principais: o
conjunto de dados e a consulta do usudrio (pergunta). O sistema é compativel com os
formatos .x1lsx, .xls, .csv, .parquet, .ascii e .txt. Além do carregamento local,
também ¢é possivel importar dados de Uniform Resource Locators (URLs) externas, como

de repositérios do GitHub, ou através de IDs de datasets da plataforma Kaggle.

Essas informacgoes sdo enviadas para o Agente Planejador, que utiliza o modelo
Gemini 2.5 Pro, o mais capaz da familia em termos de raciocinio e abstracao. Essa fase uti-
liza 0 modelo de saida estruturada, separando bem o desenho geral do plano e a estratégia

da sua execucao, aderindo estritamente ao seguinte esquema:

o Titulo do Relatério: Titulo do relatério que sera gerado.
e Objetivo Principal: Uma reescrita formal do problema do usuéario.

« Etapas: Uma lista ordenada de objetos Etapa, um passo a passo atémico e sequencial

para resolver o problema do usuario, contendo:

— Nome: Um identificador curto da Etapa (ex: “Célculo de Correlagao”).

— Instrugées Técnicas: Uma lista de diretrizes para o executor de codigo (ex:
“Calcular correlagdo de Pearson e Spearman”). Esse campo é crucial por tra-

duzir a estratégia estatistica em comandos diretos.

« Limitacoes Previstas: Uma lista antecipando possiveis barreiras da anélise (ex:

“Falta de dados temporais impede a detecgao de sazonalidade”).

« Andlises Adicionais: Uma lista com sugestoes de andlises posteriores (ex:“Coleta

de dados temporais para andlise de sazonalidade”).

A terceira fase é a implementacao do plano de forma sequencial através do Agente
Executor de Cédigo (Agente Executor). Para isso, utiliza-se o Gemini 2.5 Flash (mo-
delo intermedidrio da familia) operando de forma sequencial para executar cada Etapa.
Embora tenha acesso ao plano gerado anteriormente por completo, ele realiza a execu-
cao das Etapas individualmente. Essa estratégia sequencial maximizou a performance e
a precisao das respostas, impedindo que o modelo tente resolver problemas complexos
simultaneamente e se perca no raciocinio. Além disso, esse agente foi implementado com
memoria persistente, garantindo que ele retenha o contexto de Etapas anteriores para

evitar redundancias.

O fluxo de execugao de cédigo para cada Etapa funciona da seguinte maneira:

1. O Agente 1& o prompt com o nome e as instrugoes técnicas especificas da Etapa,

situando o modelo sobre onde ele esta no progresso do plano.
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2. A partir dai o agente pode raciocinar sobre a Etapa se ela for suficientemente com-

plexa.
3. O agente gera e executa o c6digo Python no ambiente sandbozed.

4. Por fim, é gerado um output textual com breves consideracoes acerca do codigo

gerado.

5. Apés a geracao do output, existe a possibilidade autocorrecao em caso de erro, onde

o agente pode corrigir o proprio codigo iterativamente.

Este mecanismo tenta simular um fluxo de trabalho de um onde as analises sao
construidas incrementalmente sobre as anteriores. Os artefatos gerados durante a execugao
do Agente Executor sdo armazenados para a composicao do relatério final. Isso inclui os
outputs, os codigos desenvolvidos e os resultados de suas respectivas execugoes, além das

imagens produzidas em binario.

Concluidas essas trés fases iniciais, os agentes redatores entram em operacao de
forma paralela para a composicao do texto final, divididos em Introducao, Material e

Métodos (Metodologia), além de Resultados e Conclusao.

Para a fase de Introdugao temos uma divisdo em duas partes. A primeira utiliza o
modelo Gemini 2.5 Flash e tem acesso a ferramenta de web search. Essa parte recebe in-
formacoes do conjunto de dados e da pergunta e é responsavel por toda a contextualizacao
acerca do problema abordado. O objetivo é gerar uma introdugao que conecte os dados
e a pergunta ao mundo real. A segunda parte utiliza o modelo Gemini 2.5 Flash-Lite, o
mais otimizado da familia e ideal para tarefas de classificagdo e sumarizacao que nao exija
raciocinio. Aqui todo o plano é enviado no prompt para uma breve explicacao do que serd

feito no relatério.

A fase da Metodologia também é segmentada, mas processada integralmente pelo
Gemini 2.5 Flash-Lite. Inicialmente, sdo fornecidas informacoes adicionais do conjunto
de dados para gerar uma subsecao de Materiais, com uma breve explicacao sobre o con-
junto utilizado. Em seguida, com auxilio da ferramenta file search, detalham-se todas as

metodologias utilizadas para a elaboragao da subse¢ao de Métodos.

A préxima fase fica a cargo do redator de Resultados e Conclusao, baseado no
Gemini 2.5 Flash. Esse redator tem a tarefa de interpretar e transcrever os resultados
técnicos gerados na fase de execucgao de codigo, correlacionando-os com a pergunta original
e discutindo se as hipéteses foram validadas. Além disso, discute as restri¢coes do estudo e
propoe trabalhos futuros, fundamentando-se, respectivamente, nos campos de Limitagdes

Previstas e Andlises Adicionais do planejamento.

A sétima fase é deterministica, ou seja, nao baseada em LLMs. Um moédulo em

Python consolida os fragmentos textuais e visuais em um template mestre, executando a
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compilacao através de uma engine IXTEX local. Este processo inclui rotinas de tratamento
de sintaxe via Regular Expression (RegEx), conversao de binarios de imagem para formato
.png, formatacao de hyperlinks para a organizacao das referéncias consultadas no web

search e a estruturacao automatica de sumario, se¢oes e apéndice.

Por fim, o relatério segue para a fase de Avaliagao, detalhada na Subsegao 5.1.4.

5.1.2 Configuragao e Cendrios dos Experimentos

Para validar a robustez e a generalizagao do sistema multiagente desenvolvido, foi
desenhada uma estratégia experimental. Esta abordagem visa superar a validagao baseada
apenas em “casos de sucesso”, submetendo o sistema a cenarios de estresse, ambiguidade
e inconsisténcia em diferentes tipos de dados e contextos que refletem os desafios reais da

Estatistica.

A metodologia de testes fundamenta-se na combinagao controlada de trés variaveis
principais: a dificuldade dos dados de entrada, a dificuldade da pergunta do usuario e uma

categoria qualitativa da pergunta.

Para garantir a validagao a capacidade de generalizacao, foi curado um repositorio
diversificado de conjuntos de dados. As bases de dados selecionadas apresentam diferentes
dimensionalidades, além de diferentes tipos de varidveis (numéricas, categéricas, temporais
e textuais). O escopo tematico é multidisciplinar, abrangendo diferentes dominios como

epidemiologia, varejo, ciéncias ambientais e mercado de trabalho.

Essa heterogeneidade nos dados de entrada acompanha um amplo espectro de
técnicas solicitadas. Foram validados cenarios que exigem desde a analise exploratoria e
limpeza de dados até abordagens como testes de hipoteses, analise multivariada, séries
temporais e algoritmos de machine learning. Essa estratégia assegura que o sistema seja
capaz de elaborar solugoes para diferentes tipos de problemas. Complementarmente, foram
aplicados cenarios de simulacao. Nesse tipo de experimento, o sistema nao recebe arquivos

de dados, precisando simular dados para resolver o problema.

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram classificados em trés
niveis de dificuldade, baseando-se em aspectos como no tamanho, necessidade de pré-

processamento e clareza de suas variaveis. A Tabela 5 detalha esta classificacao.
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Tabela 5 — Tabela dos Niveis de Dificuldade dos Dados.

Nivel Descricao Exemplo
1 Dados perfeitamente estruturados, limpos e com colunas [ris
nomeadas de forma intuitiva e em pouca quantidade.
2 Dados de dimensionalidade média e que exigem tratamen-  Titanic
tos leves. Representam o cenario comum da maioria dos
dados.
3 Dados com alta dimensionalidade, graves problemas de Dados de varejo

qualidade, estrutura irregular e nomes pouco explicativos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As perguntas submetidas ao sistema também foram classificadas, dessa vez em

cinco niveis de complexidade, exigindo do Agente Planejador e do Executor capacidades

técnicas e “cognitivas” crescentes. A Tabela 6 apresenta essa escala.

Tabela 6 — Tabela dos Niveis de Dificuldade das Perguntas.

Nivel Descricao Exemplo

1 Pergunta tecnicamente simples e semanticamente Qual é a média de idade dos se-
direta. gurados?

2 Exige operagoes um pouco mais completas como Quais provincias do Paquistao
agregacao, filtragem e ordenacgao, além de uma sdo as mais frias?
inferéncia seméantica para relacionar variaveis.

3 Questoes investigativas que demandam interpre- Com base nos dados, podemos
tacao de tendéncias, correlacoes, aplicacao de tes- afirmar que existe aquecimento
tes de hipdteses ou outras técnicas nao triviais.  global?

4 Envolve analises com técnicas mais complexas e Faga uma analise multivariada
alta capacidade de interpretacao do sistema. completa das variaveis.

) O nivel mais alto, normalmente perguntas de es- Faga todo o tratamento neces-

tresse, exigindo um passo a passo de agoes base-
adas em multiplos fatores.

sario e treine um modelo para
previsao de custos médicos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da métrica quantitativa, cada experimento foi rotulado com uma categoria
qualitativa para avaliar comportamentos especificos do sistema, como possibilidade de
alucinacao, interpretacao e capacidade de inferéncia de contexto. As categorias definidas

foram:
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Tabela 7 — Tabela das Categorias de Perguntas.

Categoria  Descricao Exemplo

Caminho Perguntas claras e diretas, servem Qual é a média da taxa de desem-

Feliz como linha de base para o desempe- prego ao longo de todo o periodo
nho do sistema. listado?

Ambiguidade Perguntas intencionalmente vagas Quais os maiores passaros? (dados
para avaliar a capacidade de inferir contém diversas medidas de tama-
critérios e lidar com cenarios incer- nho)
tos.

Alucinacao  Testes que envolvem solicitacdo de Qual é a taxa de desemprego por

Induzida dados inexistentes para avaliar o género ao longo do tempo? (sem
grau de alucinacao do sistema haver coluna de género nos dados).

Pedido Inco- Solicitacbes tecnicamente erradas Gere e interprete um grafico de

erente para testar o rigor estatistico do sis- barras das notas de matematica
tema.

Interpretacao Comandos indiretos que nao explici- Qual foi a variagdo da qualidade
tam a técnica a ser utilizada e exigem de vida das pessoas ao longo do
capacidade de deducao. tempo?

Técnica Desafios focados em técnicas estatis- Usando uma Arvore de Deciséo,
ticas especificas. crie uma heuristica para prever os

sobreviventes.

Simulagao Uma categoria especial onde nenhum Simule o lancamento de dois dados
conjunto de dados é fornecido. O sis- de 6 faces 10000 vezes. Compare
tema deve gerar dados sintéticos via as probabilidades empiricas das so-
c6digo para responder a problemas mas dos dados com as tedricas.
tedricos de simulacao.

Estresse Perguntas multifacetadas e comple- Realize um PCA completo e uti-

xas, feitas para testar a eficiéncia do
sistema.

lize o(s) componente(s) para criar
um modelo de previsao de mortali-

dade.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a execugao dos experimentos foram separados 17 conjuntos de dados e uma

série de problemas de simulagdo, com um total de 98 perguntas. A distribui¢do das difi-
culdades dos conjuntos de dados, dificuldades das perguntas e categorias das perguntas

estao apresentadas, respectivamente, nas Figuras 5, 6 e 7
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Figura 5 — Grafico da Distribui¢ao das Dificuldades dos Conjuntos de Dados.
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Figura 6 — Grafico da Distribuicao das Dificuldades das Perguntas.
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Figura 7 — Gréfico da Distribuicao das Categorias das Perguntas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.3 Armazenamento de Dados

Para garantir reprodutibilidade, auditoria e avaliacdo dos experimentos, o sistema
possui uma arquitetura de armazenamento de dados onde cada execugao é tratada como
uma unidade, gerando um conjunto estruturado de arquivos que capturam desde o prompt

inicial até a avaliacdo final, incluindo métricas dos agentes e registros de sistema.

Para cada experimento, é criado uma pasta com um identificador de tempo (data
e hora da execucao). Dentro dessa pasta, sdo salvos os registros de execugao do sistema.
Além disso, todos os dados gerados sao serializados em arquivos JSON, permitindo analises
posteriores: todos os inputs e outputs dos agentes sao salvos, incluindo os cdédigos gerados
pelo Agente Executor. Além disso, outros dados como tempo de execugao e consumo de

tokens (input, output e raciocinio) de cada agente também sao salvos.

5.1.4 Awaliagcdo Automadtica de Qualidade

Para a ultima fase do sistema foi desenvolvido um Agente Avaliador dedicado uti-
lizando o modelo Gemini 2.5 Pro. Esse agente atua como um revisor estatistico simulado,
responsavel por avaliar os relatorios gerados pelos demais agentes. Sua persona é confi-
gurada para ser rigorosa, pragmatica e orientada a resultados, penalizando alucinacoes e

falhas metodologicas.

O processo de avaliagao é estruturado em trés dimensoes principais, baseadas na
estrutura do relatério, cada uma com critérios especificos e pesos distintos na composicao

da nota final:
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1. Introdugao (Peso de 25%): Avalia a capacidade de contextualizagdo, se o pro-
blema foi explicado e conectado a um cenario do mundo real e se o roteiro de anélise

foi explicado de forma légica, clara e resumida.

2. Materiais e Métodos (ou Metodologia: Peso de 35%): Foca no rigor técnico.
Exige que as varidveis dos dados sejam descritas corretamente e que os métodos

estatisticos escolhidos sejam justificados com embasamento teorico.

3. Resultados e Conclusao (Peso de 40%): Verifica se os gréficos foram interpre-
tados corretamente, se a conclusao responde diretamente a pergunta do usuario e

se ha autocritica sobre as limita¢oes da andlise.

De forma analoga ao Agende Planejador, a saida do Agente Avaliador também
segue um modelo estruturado para garantir consisténcia. A estrutura do esquema, para

cada dimensao avaliada, é detalhada abaixo:

« Nota: Pontuacgao especifica da secao (0-10).
o Pontos Positivos: Lista de acertos identificados, contendo:

— Tipo: Categoria do acerto.

— Descrigao: Explicagao do porqué aquilo foi considerado um acerto.

e Erros Identificados: Lista de falhas encontradas, contendo:

Tipo: Categoria do erro

— Gravidade: Nivel de severidade do erro (classificada em baixa, media, alta,
critica).
— Penalidade: Valor negativo de cada erro a ser descontado da nota (até -4 para

para erros criticos).

— Descrigao: Explicagao do porqué aquilo foi considerado um erro.

« Nota Final Ponderada: Um valor decimal (0-10) calculado automaticamente,

para evitar erros de calculo do LLM, pela soma ponderada das notas das dimensoes.

Esse modelo de avaliagao estruturada permite nao apenas quantificar a qualidade
dos relatérios gerados (através da nota final), mas também categorizar qualitativamente

as falha e acertos mais comuns dos diferentes agentes do sistema.
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5.2 Resultados Obtidos

Antes de apresentar os resultados, é fundamental estabelecer a posicao da solugao
proposta frente as ferramentas de [A generativa convencionais vigentes. Embora o sistema
utilize os mesmos modelos de linguagem que alimentam interfaces comerciais como o
ChatGPT e o Google Gemini, a implementacao via arquitetura multiagente introduz
diferencas fundamentais de uso, especificamente quanto a escalabilidade, customizacao e
rastreabilidade. Trata-se da diferenca entre um modelo de assisténcia conversacional para

um fluxo de automacao.

As ferramentas de IA convencionais sdo projetadas para o paradigma sincrono,
onde cada andlise exige o upload manual de arquivos e uma nova sessao de engenharia
de prompt, enquanto o sistema desenvolvido opera através de processamento em lote. A
capacidade demonstrada de gerar quase uma centena de relatorios de forma autonoma
evidencia a escalabilidade do sistema, ideal em cenarios onde a demanda por andlise
supera a disponibilidade humana, servindo como um ponto de apoio e multiplicador,

posicionando o estatistico para uma funcao de revisao e validacao.

Além da escalabilidade, o sistema permite um nivel de customizacao inacessivel
em ferramentas de [A convencionais, que oferecem uma experiéncia mais generalista. A
separacao dos prompts para cada agente permitiu ajustar o comportamento do sistema
para tarefas especificas. Foi possivel, por exemplo, elevar o nivel detalhamento e rigor
do Agente Executor sem comprometer a fluidez textual do Agente de Introducao. Essa
modularidade oferece uma grande flexibilidade e adaptagdo do fluxo através de reconfi-
guragoes. Também é possivel alocar modelos diferentes estrategicamente, mais leves ou

mais robustos, conforme a demanda especifica de cada fase do fluxo de trabalho.

O sistema também se destaca pelo armazenamento de dados. Na arquitetura pro-
posta, cada instrucao, resposta e demais informagoes foram salvas em arquivos estrutura-
dos. Isso permitiu a auditoria e analise dos resultados do sistema, garantindo que a geracao

dos relatérios nao seja apenas o produto final, mas parte de um processo documental.

Sob essa perspectiva, essa se¢ao analisara o desempenho do sistema, apresentando
métricas como tempo, gasto de tokens, custo e qualidade final das andlises. Os intervalos de
confianca de 95% para as médias foram calculados utilizando a distribuicao ¢ de Student,

conforme a seguinte equacao:

_ S
IC=x+ t(a/2,n71)ﬁ

Nos graficos de barras apresentados, os tragos verticais (barras de erro) represen-

tam o intervalo de confianga da média para cada grupo.
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5.2.1 Andlise de Desempenho Computacional

O tempo médio para a confeccao de um relatorio completo, desde o planejamento
até a conclusao, foi de aproximadamente 100 segundos, com um custo médio aproximado
de R$ 0,32 (na cotagdo atual) por execucao. Esses indicadores, detalhados na Tabela
8, ganham relevancia diante do volume de tarefas. lidando com uma média de 92.026
tokens de input e gerando uma média de 4.363 e 11.275 de tokens de raciocinio e output,

respectivamente.

Tabela 8 — Resumo Geral das Métricas e Custos de Confeccao dos Relatérios.

Métrica Valor Médio/Total  IC (95%)
Tempo Médio (segundos) 100,16 [92,52; 107,79]
Média Aproximada de Tokens de Input 92026 [67738; 116314]
Média Aproximada de Tokens de Raciocinio 4363 [4086; 4640]
Média Aproximada de Tokens de Output 11275 [9985; 12564]
Custo Médio (R$) 0,32 [0,27; 0,36]

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 9 detalha as métricas das avalia¢oes dos relatérios. Observa-se um tempo
médio de execucao de aproximadamente 32 segundos, valor que equivale a quase um tergo
do tempo de geragao do relatério. O volume de tokens de input expressa o tamanho do
relatorio avaliado somada as instrugoes do Agente Avaliador. Por causa do uso do modelo
Gemini 2.5 Pro, o custo médio por execucao foi razoavelmente elevado quando comparado

ao custo de geracao de relatorio.

Tabela 9 — Resumo Geral das Métricas e Custos de Avaliagao dos Relatorios.

Métrica Média IC (95%)
Tempo Médio (segundos) 31,90  [30,90; 32,90]
Média Aproximada de Tokens de Input 6.479  [6.216; 6.741]
Média Aproximada de Tokens de Raciocinio  2.790  [2.665; 2.915]
Média Aproximada de Tokens de Qutput 955 [927; 983]
Custo Médio (RS) 0,10  [0,09; 0,10]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os graficos indicados na Figura 8 revelam que o tempo de processamento possui
uma correlagdo positiva com a dificuldade da tarefa e do conjunto de dados (painel es-

querdo). O tempo médio para realizagdo do relatério sobe em aproximadamente 35% de
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dados nivel 1 para dados nivel 3. Esse comportamento é ainda mais acentuado em relacao
a dificuldade da pergunta (painel direito), que no nivel 1 sdo resolvidas em média em 80
segundos, enquanto no nivel 5, demoram cerca de 140 segundos. Essa diferenca no tempo
de execucgao se deve, em grande parte, a maior complexidade das tarefas, que demanda a
decomposi¢ao do problema em um nimero maior de Etapas no Plano Inicial. Observou-se

uma variacao entre 1 e 6 etapas, resultando em uma média de 3,57 Etapas por relatorio.

Figura 8 — Graficos do Tempo Médio de Execugao de Relatérios por Dificuldade do Con-
junto de Dados e Pergunta.

Dificuldade do Conjunto de Dados vs Tempo Médio Dificuldade da Pergunta vs Tempo Médio

Tempo Médio (s)
Tempo Médio (s)

2 »
Dificuldade do Conjunto de Dados Dificuldade da Pergunta

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao segmentar por categoria de pergunta na Figura 9, percebemos que a categoria
de estresse, criada para testar os limites do sistema, consome o maior tempo de execugao
e possui a maior variabilidade, seguida por perguntas de técnica e ambiguidade. Em con-
trapartida, cendrios de alucinagao induzida apresentaram os menores tempos, indicando
que o sistema evita gastar tempo em relatérios infrutiferos. As induzindo alucinagoes fo-
ram propositais para testar a resposta do sistema, mostrando que uma camada adicional
de salvaguarda é perfeitamente capaz de impedir tais falhas antes mesmo da tentativa
de execugao. Além disso, os relatérios solucionados em apenas uma etapa referem-se as

categorias de caminho feliz ou alucinacao induzida.
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Figura 9 — Grafico do Tempo Médio de Execugao de Relatérios por Categoria de Pergunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A anélise do tempo de execugao por agente, apresentada na Figura 10, mostra
que os Agentes de Introducao e Metodologia apresentam o menor tempo de resposta do
sistema, enquanto o Agente Avaliador se destaca pelo maior consumo de tempo médio. E
importante ressaltar que, para o Agente Executor, os valores apresentados referem-se a
média por etapa e nao ao tempo total acumulado. Tal abordagem foi adotada para evitar
distorgoes na escala grafica, visto que o fluxo de execugao variou até 6 etapas por relatorio.

Este critério de visualizagao por etapa serd mantido nas préximas analises comparativas.

Figura 10 — Gréafico do Tempo Médio de Execugao de Relatorios por Agente.

Agentes vs Tempo Médio
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise de Resultados 46

Para a avaliagdo do consumo de tokens, a analise se restringiu a aos tokens de
raciocinio e tokens de output. A métrica de tokens de input foi desconsiderada, uma
vez que sua variacao é determinada pela estrutura fixa dos prompts do sistema e pelo
tamanho do arquivo enviado. Ou seja, os tokens de input nao refletem necessariamente o

comportamento adaptativo ou o “esfor¢co” do modelo.

A andlise do consumo de tokens em funcao da dificuldade dos dados, apresentada
na Figura 11, revela uma correlacao evidente, porém com taxas de crescimento distintas
entre as métricas de output e raciocinio. O volume de tokens de output aumenta conside-
ravelmente, saltando de aproximadamente 8.500 no nivel 1 para cerca de 15.000 no nivel
3. Isso acontece porque dados mais complexos exigem codigos mais elaborados e acionam
com maior frequéncia o processo de autocorre¢cao. Diante de falhas no carregamento ou
processamento (mais comuns em dados mais dificeis), o modelo é forgado a refazer etapas
anteriores e gerar novos trechos de c6digo para resolver o erro, o que aumenta o volume
total de texto gerado. Apesar disso, os tokens de raciocinio apresentam uma progressao
mais estdvel, (de ~ 3.900 para =~ 4.700). Isso sugere que, embora dados dificeis exijam
mais trabalho bragal de escrita (cddigo/texto), o “custo cognitivo” para o planejamento

da andlise ndao cresce na mesma proporgao.

Figura 11 — Grafico da Média de Tokens (Output e Raciocinio) por Dificuldade do Con-
junto de Dados.

Dificuldade do Conjunto de Dados vs Média de Tokens
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar a distribuicao de tokens agrupada pela dificuldade da pergunta (Fi-
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gura 12), observa-se um aumento entre a demanda de produgdo textual e a demanda
cognitiva. Os tokens de output apresentam um crescimento consistente, enquanto os to-
kens de raciocinio demonstram uma certa estabilidade nos niveis iniciais e intermediarios,
com aumento consideravel no nivel 5. Isso indica que independentemente do nivel exato da
complexidade, perguntas mais dificeis exigem respostas e c6digos mais extensos, enquanto
o sistema exige um esforco de raciocinio significantemente maior apenas quanto confron-
tado com tarefas mais complexas, conseguindo resolver problemas de complexidade facil

e média com um “custo cognitivo” semelhante.

Figura 12 — Grafico da Média de Tokens (Output e Raciocinio) por Dificuldade de Per-
gunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise das categorias de pergunta, apresentada na Figura 13, corrobora a adap-
tabilidade do sistema frente a diferentes naturezas de problemas. A categoria estresse e
ambiguidade demandaram o maior consumo de recursos em ambas as métricas, além de
apresentarem a maior variabilidade entre os grupos. A categoria alucinagao induzida, de
forma semelhante a Figura 9, registrou o menor consumo de tokens de output, indicando

eficiéncia e economia ao identificar solicitagdes factualmente impossiveis.
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Figura 13 — Grafico da Média de Tokens (Output e Raciocinio) por Categoria de Pergunta.

Categoria da Pergunta vs Média de Tokens
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O perfil de consumo de recursos por agente, ilustrado na Figura 14, corrobora
a especializagdo funcional da arquitetura proposta. O Agente Planejador destaca-se por
uma elevada taxa de raciocinio em contraste com um baixo volume de saida, confirmando
seu papel estratégico de “arquiteto”, desenhando a solucao sem gerar texto final extenso.
Em contrapartida, o Agente Executor apresenta o maior volume de output associado ao
menor consumo de raciocinio, sugerindo que a carga cognitiva foi absorvida na etapa
anterior de planejamento, restando a ele tarefas mais diretas e operacionais. O Agente

Executor também apresentou a maior variabilidade de tokens de output.

O Agente Avaliador registrou o maximo de tokens de raciocinio de todo o sistema.
Esse comportamento evidencia a alta “carga cognitiva” exigida para a tarefa de avaliacao,
ainda que seu output permaneca em patamares intermediarios. O Agente de Resultados
também se mostrou um componente oneroso, s6 que balanceando tokens de raciocinio para
a interpretacao dos resultados e de output para a escrita do do texto. Por fim, os agentes
de Introducao e Metodologia apresentam o menor gasto do sistema, refletindo a natureza
mais descritiva de suas fungdes. O parametro de raciocinio do Agente de Metodologia
nao foi ativado, dado que o custo de raciocinio nao se traduziu em melhores descri¢oes

metodoldgicas.
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Figura 14 — Gréfico da Média de Tokens (Output e Raciocinio) por Agente.

Agentes vs Média de Tokens
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2 Andlise da Qualidade dos Relatorios

A andlise do desempenho, mensurado pela nota ponderada, revela a qualidade
dos relatérios gerados pelo sistema frente ao aumento da complexidade. Observando a
relagdo com a dificuldade do conjunto de dados (painel esquerdo da Figura 15), nota-se
uma leve tendéncia decrescente, onde a pontuagao média recua de ~ 8 no nivel 1 para
~ 7,1 no nivel 3. De forma anédloga, a analise por dificuldade da pergunta (painel direito)
demonstra uma estabilidade entre os niveis 1 e 3, preservando notas médias préoximas a 8.
A diminuicao notavel ocorre nos niveis 4 e 5. Esses resultados indicam que, embora haja
uma degradacao de qualidade conforme a complexidade dos dados e perguntas aumentam,

o sistema sustenta um desempenho satisfatério, mantendo média acima do limiar de ~ 7.
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Figura 15 — Gréficos das Notas Ponderadas por Dificuldade de Conjunto de Dados e Per-

gunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise das notas ponderadas por categorias de pergunta, apresentada na Fi-

gura 16 mostra que o cendrio de caminho feliz estabelece o0 maximo de desempenho,

superando os 8,5 pontos, o que confirma a competéncia do sistema em condicoes ideais de

clareza. Existe uma estabilidade de notas nas categorias de técnica, interpretacao, simula-

¢ao e até mesmo estresse. Isso demonstra que a sobrecarga de processamento (observada

na andlise de tempo e tokens) nao compromete a qualidade final da entrega. As categorias

ambiguidade e alucinagao induzida registram as menores pontuagoes. Isso é esperado pela

propria natureza das perguntas, que desafiam o modelo com auséncia de diretrizes claras

ou solicitacoes de dados inexistentes. O Agente Avaliador faz com que o relatério do sis-

tema, mesmo que apresentando uma recusa correta ou uma tentativa de desambiguacao,

seja avaliada como menos “rica” em conteudo do que um relatorio completo.
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Figura 16 — Grafico das Notas Ponderadas por Categoria de Pergunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliagao das notas ponderadas por segoes do relatério (Figura 17) revela uma
correlacao inversa entre a pontuacao obtida e a complexidade da dimensao. A secao de
introducao alcangou o patamar de ~ 9, seguida pela metodologia com =~ 7,8. Em con-
trapartida, a secao de resultados e conclusao, fruto do esfor¢co conjunto do Agente de
Resultados e Conclusao e do Agente Executor, apresentou média de = 7, refletindo nao
s6 o desafio de interpretar dados e resolver problemas, mas também por causa das limi-
tacoes discutidas na Secao 4.8. A restrigdo de 30 segundos para a execugao de codigo
impoe um desafio adicional ao Agente Executor, que fica impossibilitado de realizar ta-
refas como simulagoes mais longas ou otimizacao de hiperparametros via busca exaustiva
(Grid Search). Além disso, o ambiente sandboxed impoe restrigoes quanto as bibliotecas
disponiveis, o que impediu dificultou a aplicacao de técnicas que dependem de bibliotecas

especificas, notadamente em NLP.



Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise de Resultados 52

Figura 17 — Grafico das Notas Ponderadas por Categoria de Pergunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise dos pontos positivos, ilustrada na Figura 18, mostra que a ’clareza do
planejamento’, 'pensamento critico e autocritica’ e ’contextualizacdo e storytelling’ sao
os pontos fortes mais recorrentes, sugerindo que a separagao de responsabilidades e a

estruturacao do sistema resultou em documentos bem estruturados e coerentes.

Observa-se que os quesitos de ’adequagao metodolégica e 'rigor tedrico e mate-
matico’ tem menor incidéncia entre os pontos positivos, indicando que a rigorosa funda-
mentacao académica nao é o principal diferencial do sistema. Este resultado também é
coerente com decisoes adotadas no projeto, especificamente a utilizagdo do modelo Gemini
2.5 Flash-Lite para o Agente de Metodologia.

A distribuicao dos tipos de erro, apresentada na Figura 19, revela um perfil de falha
onde erros como ’alucinagao e factualidade’ e 'visualizagao de dados ruim’ apresentaram
as menores frequéncias. As observagoes de erros como ’erro metodoldgico’ e ’falta de
rigor tedrico’ reforgcam os achados dos pontos positivos das avaliagoes, apresentados na

Figura 18.

Por outro lado, a predominancia de ’superficialidade analitica’ aponta para uma
limitacao de interpretacoes e andlises, sugerindo que, para andlises mais complexas, o

sistema atua melhor como um assistente de produtividade.
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Figura 18 — Grafico das Notas Ponderadas por Categoria de Pergunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Grafico das Notas Ponderadas por Categoria de Pergunta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3 Discussao

A analise das métricas confirma que o sistema opera dentro do aceitavel em ter-
mos de erro, tempo e custo. No entanto, a verdadeira validacao da proposta reside na
interpretacao qualitativa desses dados frente a realidade do trabalho de um estatistico

humano.

O diferencial mais observado nos experimentos é a discrepancia de eficiéncia em
tempo. O sistema manteve um tempo médio de execugao de aproximadamente 100 segun-
dos por relatorio completo. Para contextualizar este valor, deve-se considerar o fluxo de
trabalho manual equivalente de um estatistico em: carregar e limpar os dados, escrever
o codigo, depurar erros de sintaxe, interpretar os resultados e fazer a redagao final com
formatacao adequada do relatorio. Esse ciclo manual consumira consideravelmente mais

tempo do que o apresentado pelos relatorios automaticos gerados pelo sistema.

Além do tempo, a relacao custo-beneficio reforca a viabilidade da automacao.
Com um custo médio de US$ 0,06 (aproximadamente R$ 0,32 na cotagdo atual), por
execucao, o sistema oferece uma analise preliminar completa por uma fragao do valor-hora
de um profissional especializado. Entretanto, isso ndo implica a obsolescéncia do analista
humano, mas sugere uma mudanca de paradigma: o custo de um profissional humano
“gastando” tempo em andlises rotineiras com menor agregado torna-se economicamente
injustificavel quando uma arquitetura multiagente pode entregar um relatério inicial em

menos de dois minutos.

Um achado qualitativo relevante foi a capacidade do sistema de passar por cima da
execucao literal de comandos, demonstrando um grau de “inteligéncia” e conhecimento de
boas praticas. Por exemplo, durante testes de ambiguidade, pedidos incoerentes e alucina-
¢oes induzidas, observou-se que o Agente Planejador atuou como um filtro. Um exemplo
disso ocorreu quando a instrugao solicitou explicitamente um “grafico de pizza para visu-
alizar a evolucao temporal” de uma variavel. O sistema, identificando a inadequacao desse
tipo de grafico para séries temporais, ignorou a instrucao literal e optou autonomamente
pela geragdo de um grafico de linhas, justificando a escolha no texto do relatério. Esse
comportamento adaptativo evidencia que a arquitetura nao funciona apenas como um tra-
dutor de texto para cédigo porque possui capacidade de corrigir premissas equivocadas

do usuério para garantir a integridade das analises.

Uma limitacao é a existéncia de uma correlacao direta entre o tamanho do conjunto
de dados e o custo de processamento do Agente Executor. Observou-se que conjuntos
de dados com grande dimensionalidade aumentam significativamente a quantidade de
tokens consumidos, oque também aumenta o custo final do relatério. Isso mostra que, em
implementagoes futuras voltadas para Big Data, outras estratégias serdo necessarias para

manter a eficiéncia de custo observada nestes experimentos.
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A utilidade do sistema é evidente, embora com limitagoes previamente discuti-
das. A solucao sobressai em cenarios que demandam alta escalabilidade e processamento
massivo de relatérios, contextos nos quais a alocacao exclusiva de esforco humano seria
ineficiente quando comparada a automacao via LLMs. Aplicagoes como a triagem rapida
de dezenas de bases de dados desconhecidas e a validagao quase instantanea de hipoteses
sem a necessidade de mobilizacao dedicada de profissionais ilustram os casos de uso onde

a ferramenta se potencializa.

Entretanto, é importante reconhecer que, mesmo apesar dos avangos, os LLMs
permanecem suscetiveis a alucinagoes sutis e vieses interpretativos, falhas que podem
passar despercebidas em verificagoes rapidas. Sendo assim, a ferramenta posiciona-se nao
como um substituto auténomo, mas como um multiplicador de forca. Ela amplia o acesso
a andalise de dados, permitindo que usuarios “dialoguem” com seus dados de forma direta,

liberando profissionais para tarefas de maior complexidade e valor agregado.
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6 EXEMPLO DE RELATORIO GERADO

Neste capitulo, sera apresentado um estudo de caso pratico. O cenario escolhido
utiliza o classico conjunto de dados do Titanic, que compila informacoes demogréficas e
logisticas dos passageiros, como classe socioecondémica, sexo, idade, tarifa paga e porto
de embarque, e uma variavel que indica a sobrevivéncia do passageiro. A pergunta foi
classificada na categoria de interpretacao, com a dificuldade da pergunta no nivel 3 e a
dificuldade do conjunto de dados no nivel 2. A instrugao exata submetida ao sistema foi:

“Usando apenas analise de dados, crie uma heuristica para prever os sobreviventes”.

O processamento totalizou 182.816 tokens em 1 minuto e 44 segundos, divididos
entre 169.847 de input (devido ao tamanho do conjunto de dados), 4.916 de raciocinio e
12.969 de output. O custo final da operacao foi de aproximadamente R$ 0,43 na cotacao
atual. Em relacao a avaliagdo, a nota final ponderada foi de 8,38, com nota de 9 na

introducao, 9,3 em Materiais e Métodos, e 7,2 em Resultados e Conclusao.

O relatorio exibido é o produto direto da geracao do sistema, tendo passado apenas
por adaptacgoes funcionais para viabilizar sua renderizacao dentro da estrutura deste do-
cumento BTEX. Foram realizadas intervengoes minimas, limitadas a substituicao de ponto
por virgula decimal e corregoes de sintaxe de codigo para evitar conflitos de compilacao.
Nenhuma alteracao de contetido textual ou logica foi feita, preservando a originalidade do

relatorio gerado.
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Anadlise de Fatores de Sobrevivéncia para Criacao de Heuristica

Preditiva

Sistema Automatizado

Sumario do Relatério

6.1
6.2
6.2.1
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6.2.2.1
6.2.2.2
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6.3
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6.3.4
6.4
6.5
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6.A.3
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Analise Combinada de Classee Sexo . . . . . . . . .. .. ... ..... 60
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6.1 Introducgao

A tragédia do RMS Titanic, ocorrida na madrugada de 15 de abril de 1912, perma-

nece como um dos mais infames desastres maritimos da histéria. O luxuoso transatlantico,

aclamado como “inafundédvel”, sucumbiu apés colidir com um iceberg no Atlantico Norte,

levando a perda de aproximadamente 1.517 vidas das 2.223 pessoas a bordo, entre pas-

sageiros e tripulantes. Das cerca de 2.223 pessoas a bordo, apenas 706 sobreviveram, o

que representa uma taxa de sobrevivéncia de meros 38% [1], [2], [3]. Este evento catas-

tréfico revelou nao apenas as limitacoes da tecnologia da época, mas também complexas

dindmicas sociais que influenciaram drasticamente as chances de sobrevivéncia [2], [4].
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Apesar da escala avassaladora do desastre, a andlise detalhada dos dados historicos
revela que a sobrevivéncia nao foi um evento puramente aleatorio. Fatores como classe
social, sexo e idade desempenharam papéis cruciais na determinagao do destino de muitos.
Por exemplo, enquanto aproximadamente 75% das mulheres sobreviveram, apenas cerca
de 19% dos homens a bordo conseguiram se salvar. Similarmente, passageiros da primeira
classe apresentaram taxas de sobrevivéncia superiores em comparacao com aqueles da
segunda e terceira classes [3], [5]. A compreensao desses padroes latentes é onde a anélise

de dados se torna uma ferramenta inestimavel [3], [4].

Nesse contexto, a analise de dados historicos de desastres é essencial para compre-
ender os fatores que contribuiram para eventos passados, permitindo a identificacao de
padroes e a formulagao de protocolos eficazes de resposta e prevencao. Ao aplicar técnicas
de anélise sobre conjuntos de dados como o yasserh_titanic-dataset, podemos ir além
da simples narrativa historica e desenvolver uma heuristica capaz de prever os sobreviven-
tes com base nas informagoes disponiveis [6], [7], [8]. Esta abordagem néo apenas lanca
luz sobre as circunstancias da tragédia do Titanic, mas também exemplifica o poder da
ciéncia de dados em extrair insights valiosos de eventos complexos, transformando dados

brutos em conhecimento acionavel.

Para responder a essa questao, adotou-se a seguinte estratégia de anélise:

o Anadlise de Sobrevivéncia por Classe e Sexo: Investigar as taxas de sobrevi-
véncia individuais baseadas na classe do passageiro (Pclass) e no sexo (Sex), visu-

alizando os resultados através de graficos de barras.

e Analise Combinada de Classe e Sexo: Examinar a interagao entre Pclass e Sex
para entender como essas duas varidveis influenciam conjuntamente a sobrevivéncia,

utilizando um heatmap ou grafico de barras agrupado.

o Anadlise de Sobrevivéncia por Idade: Categorizar a idade em faixas etarias
e calcular a taxa de sobrevivéncia para cada grupo, excluindo dados faltantes e

apresentando os achados em um grafico de barras.

o Formulagdo da Heuristica Preditiva: Com base nas analises anteriores, iden-
tificar o grupo com maior probabilidade de sobrevivéncia, imprimir sua taxa de

sobrevivéncia e propor uma regra de decisao simples e direta.

6.2 Metodologia

6.2.1 Materiais

O conjunto de dados do Titanic é composto por 891 observacoes e 12 variaveis.

A anadlise preliminar revela a presenca de valores ausentes em trés variaveis: "Age’, 'Ca-
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bin’ e 'Embarked’. A varidvel ’Age’ possui 177 valores ausentes (19,9% do total), 'Cabin’
apresenta 687 valores ausentes (77,1% do total) e "Embarked’ contém 2 valores ausentes

(0,2% do total). Nao foram identificadas linhas duplicadas no conjunto de dados.

Tabela 10 — Sistema Automatizado - Resumo das Variaveis do Conjunto de Dados do
Titanic.

Variavel Tipo Descricao

Passengerld Numérico Identificador inico do passageiro

Survived Categorico Indica se o passageiro sobreviveu (0 = Nao, 1 = Sim)
Pclass Categérico Classe do bilhete (1, 2 ou 3)

Name Categoérico Nome do passageiro

Sex Categérico Sexo do passageiro (male/female)

Age Numérico Idade do passageiro em anos

SibSp Numérico  Numero de irmaos/cénjuges a bordo

Parch Numérico  Ntmero de pais/filhos a bordo

Ticket Categoérico Numero do bilhete

Fare Numérico  Tarifa paga pelo passageiro

Cabin Categorico Numero da cabine

Embarked Categorico  Porto de embarque (C = Cherbourg, Q = Queens-
town, S = Southampton)

Fonte: Elaborado pelo sistema automatizado.

6.2.2 Métodos
6.2.2.1 Analise de Sobrevivéncia por Classe e Sexo

Para entender os fatores que influenciaram a sobrevivéncia dos passageiros, reali-
zamos uma analise detalhada das taxas de sobrevivéncia em relagao a classe do passageiro

(‘Pclass‘) e ao sexo (‘Sex").

Taxa de Sobrevivéncia por Categoria: A taxa de sobrevivéncia em uma deter-
minada categoria ¢ calculada como a proporcao de passageiros que sobreviveram dentro
dessa categoria. Matematicamente, a taxa de sobrevivéncia (S) para uma categoria espe-
cifica (C') é dada por:

Numero de sobreviventes na categoria C

S~ =
“ ™ Ntimero total de passageiros na categoria C

Esta métrica nos permite quantificar o quao provavel era a sobrevivéncia para passageiros

pertencentes a diferentes classes e sexos.

Graficos de Barras: Para visualizar essas taxas, utilizamos graficos de barras.

Um grafico de barras é ideal para comparar frequéncias ou proporgoes entre diferentes
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categorias discretas. O eixo x representa as categorias (ex: ‘Pclass‘ 1, 2, 3 ou ‘Sex‘ feminino,
masculino), e o eixo y representa a taxa de sobrevivéncia correspondente. A altura de cada
barra indica diretamente a taxa de sobrevivéncia, facilitando a identificacdo de quais

grupos tiveram maior ou menor probabilidade de sobreviver.

6.2.2.2 Analise Combinada de Classe e Sexo

A seguir, exploramos a interacao entre a classe do passageiro e o sexo na determi-

nacgao da sobrevivéncia.

Taxa de Sobrevivéncia Combinada: Calculamos a taxa de sobrevivéncia para
cada combinagdo tnica de ‘Pclass’ e ‘Sex‘ (ex: Mulheres na Classe 1, Homens na Classe
3). A férmula é andloga a taxa de sobrevivéncia por categoria, mas aplicada a grupos

mais especificos:

Numero de sobreviventes na combinacao de Pclass e Sex

SPXS = . . -
Numero total de passageiros na combinagao de Pclass e Sex
Heatmap ou Grafico de Barras Agrupado: Para visualizar essas taxas com-

binadas, um heatmap ou um gréafico de barras agrupado sao métodos eficientes.

e Heatmap: Um heatmap utiliza cores para representar os valores em uma matriz.
Neste caso, as linhas poderiam representar ‘Pclass‘, as colunas ‘Sex‘, e a cor de cada
célula indicaria a taxa de sobrevivéncia correspondente. Gradientes de cores mais

intensas podem sinalizar taxas de sobrevivéncia mais altas.

o Grafico de Barras Agrupado: Similar a um grafico de barras simples, mas para
cada categoria principal (ex: ‘Pclass), barras separadas sao usadas para subcatego-
rias (ex: sexo feminino e masculino). Isso permite uma comparagao direta dentro de

cada classe e entre as classes.

Ambos os métodos facilitam a identificacdo de padroes complexos, como a influéncia

predominante do sexo sobre a classe, ou vice-versa, nas taxas de sobrevivéncia.

6.2.2.3 Analise de Sobrevivéncia por Idade

A idade é outro fator demografico crucial que pode ter influenciado a sobrevivéncia.

Discretizacao da Idade: A variavel continua ‘Age‘ foi discretizada em faixas
etarias predefinidas para facilitar a andalise e a visualizagdo. Exemplos de faixas incluem

0-12 anos (criangas), 13-18 anos (adolescentes), 19-60 anos (adultos) e 60+ anos (idosos).

Taxa de Sobrevivéncia por Faixa Etaria: A taxa de sobrevivéncia para cada

faixa etaria foi calculada desconsiderando os registros com idade nula, para garantir a
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precisao da analise. A formula é:

Numero de sobreviventes na faixa etaria AgeBand

S AgeBand =
geman Numero total de passageiros com idade na faixa AgeBand

Grafico de Barras por Faixa Etaria: Um gréafico de barras foi empregado para

exibir a taxa de sobrevivéncia em cada faixa etaria. Semelhante a analise por ‘Pclass® e

‘Sex‘, o eixo x mostra as faixas etarias e o eixo y a taxa de sobrevivéncia. Isso permite

observar se certos grupos etarios tiveram uma probabilidade significativamente maior ou

menor de sobreviver.

6.2.2.4 Formulacao da Heuristica Preditiva

Com base nas andlises anteriores, especialmente na combinada de classe e sexo,

formulamos uma heuristica para prever a sobrevivéncia.

Identificacdo do Grupo com Maior Sobrevivéncia: Analisamos as taxas de
sobrevivéncia calculadas para todas as combinagoes de ‘Pclass‘ e ‘Sex‘ para identificar o
grupo com a maior probabilidade de sobrevivéncia. A taxa de sobrevivéncia deste grupo

especifico é entao registrada.

Regra de Decisao Explicita: A heuristica preditiva é expressa como uma regra
de decisao simples e clara, baseada nas descobertas. Por exemplo: Heuristica Proposta:
Se um passageiro é do sexo feminino E pertence a Pclass 1, preveja que ele sobreviveu.
Esta regra visa capturar o padrao mais forte observado nos dados, onde passageiras da

primeira classe demonstraram as maiores taxas de sobrevivéncia.

6.3 Resultados e Conclusao

6.3.1 Andlise de Sobrevivéncia por Classe e Sexo

A anélise inicial das taxas de sobrevivéncia revelou diferencas significativas, dire-
cionando as bases para a heuristica preditiva. Observou-se que a Classe do Passageiro
(Pclass) exerceu uma influéncia consideravel na probabilidade de sobrevivéncia. Apro-
ximadamente 63,0% dos passageiros da Primeira Classe sobreviveram, em contraste com
47,3% na Segunda Classe e apenas cerca de 24,2% na Terceira Classe. Esta tendéncia de-
monstra que, quanto maior a classe do passageiro, maior foi a sua taxa de sobrevivéncia,

sugerindo uma prioridade na evacuagao ou acesso a melhores recursos.

Em relagdao ao Sexo, a disparidade foi ainda mais marcante. Cerca de 74,2% das
mulheres sobreviveram, enquanto a taxa de sobrevivéncia para os homens foi de apenas
18,9%. Esta diferenca substancial indica que o sexo feminino teve uma vantagem consi-

deravel na sobrevivéncia. Os graficos de barras correspondentes visualizaram claramente
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essas disparidades, com a taxa de sobrevivéncia diminuindo progressivamente da Primeira

para a Terceira Classe e sendo drasticamente maior para mulheres do que para homens.

Figura 20 — Sistema Automatizado - Gréafico da Taxa de Sobreviéncia por Classe (Pclass).

Taxa de Sobrevivéncia por Classe (Pclass)

Taxa de Sobrevivéncia

12 Classe 22 Classe 32 Classe
Classe do Passageiro (Pclass)

Fonte: Elaborado pelo sistema automatizado.

Figura 21 — Sistema Automatizado - Gréafico da Taxa de Sobreviéncia por Sexo.

Taxa de Sobrevivéncia por Sexo
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Fonte: Elaborado pelo sistema automatizado.

6.3.2 Andlise Combinada de Classe e Sexo

Aprofundando a investigacdo, a andlise combinada da classe do passageiro e do

sexo reforcou as observacoes anteriores e revelou interagoes cruciais para a formulacao da
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heuristica. As taxas de sobrevivéncia por combinacao de Pclass e Sex demonstraram o

seguinte:
o Mulheres na 12 Classe: Uma taxa de sobrevivéncia impressionante de 96,8%.
Quase a totalidade das mulheres que viajavam na primeira classe sobreviveram.
e Mulheres na 22 Classe: 92,1% de sobrevivéncia.

e Mulheres na 32 Classe: 50,0% de sobrevivéncia. Embora menor que nas classes
superiores, esta taxa ainda é significativamente mais alta do que a dos homens em

qualquer classe.

Para os homens, as taxas foram consideravelmente mais baixas:

e« Homens na 12 Classe: 36,9% de sobrevivéncia.
« Homens na 22 Classe: 15,7% de sobrevivéncia.
« Homens na 32 Classe: Apenas 13,5% de sobrevivéncia.
O grafico de barras agrupado correspondente ilustra de forma contundente que, in-
dependentemente da classe, as mulheres apresentaram uma probabilidade de sobrevivéncia
muito maior que os homens. A maior taxa de sobrevivéncia é consistentemente observada

para mulheres na Primeira Classe, enquanto a menor é para homens na Terceira Classe,

reforcando a importancia dessas duas variaveis para a predicao.

Figura 22 — Sistema Automatizado - Grafico da Taxa de Sobreviéncia por Classe e Sexo

Taxa de Sobrevivéncia por Classe e Sexo
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Fonte: Elaborado pelo sistema automatizado.
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6.3.3 Andlise de Sobrevivéncia por Idade

A andlise da taxa de sobrevivéncia por faixas etarias forneceu insights adicionais
sobre a distribuicao da sobrevivéncia. A variavel Age foi discretizada e, desconsiderando

os valores nulos, as seguintes taxas foram observadas:

0-12 (Crianga): 57,4% de sobrevivéncia.

13-18 (Adolescente): 48,9% de sobrevivéncia.

19-60 (Adulto): 38,6% de sobrevivéncia.

60+ (Idoso): 24,0% de sobrevivéncia.

O gréafico de barras que exibe a taxa de sobrevivéncia por faixa etaria revela uma
tendéncia clara: a probabilidade de sobrevivéncia diminui a medida que a idade aumenta.
Criancas e adolescentes apresentaram as maiores chances de sobrevivéncia, enquanto os
idosos tiveram as menores. Esta observacao sugere que a idade pode ser um fator se-
cundario na heuristica, especialmente se combinada com as variaveis primarias de sexo e

classe.

Figura 23 — Sistema Automatizado - Gréafico da Taxa de Sobreviéncia por Faixa Etaria.
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Fonte: Elaborado pelo sistema automatizado.

6.3.4 Formulacdo da Heuristica Preditiva

Com base nas analises combinadas das variaveis Pclass e Sex, foi possivel identi-

ficar o grupo com a maior taxa de sobrevivéncia. Este grupo foi consistentemente o de
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Mulheres na Classe 1, que apresentou uma notavel taxa de sobrevivéncia de aproxi-
madamente 96,8% (0, 968).

Considerando esta evidéncia esmagadora, a seguinte heuristica preditiva foi for-

mulada:

Heuristica Proposta: Se um passageiro é do sexo feminino E pertence

a Pclass 1, preveja que ele sobreviveu.

Esta regra de decisao é simples, clara e se baseia nos fatores mais preditivos iden-
tificados na andlise exploratéria de dados. A alta taxa de sobrevivéncia associada a este
grupo especifico fornece uma base robusta para esta heuristica, tornando-a uma ferra-

menta eficaz para a predi¢ao de sobrevivéncia dentro das limitagoes do estudo.

6.4 Conclusao

O objetivo deste estudo foi criar uma heuristica para prever os sobreviventes do
desastre do Titanic utilizando apenas anélise de dados exploratéria. Através da analise de
variaveis como Sex, Pclass e Age, foi possivel identificar padroes claros de sobrevivéncia. A
heuristica proposta, “Se um passageiro ¢ do sexo feminino E pertence a Pclass 1, preveja
que ele sobreviveu”, responde diretamente a pergunta original, utilizando as variaveis que

demonstraram a maior capacidade preditiva individualmente e em combinacao.

Contudo, é fundamental reconhecer as limitacoes inerentes a esta abordagem. Pri-
meiramente, a analise da variavel Age foi realizada apenas com os dados disponiveis,
ignorando os valores ausentes. Esta decisdo, embora necessaria para a simplicidade da
analise, pode introduzir viés, uma vez que os passageiros com dados de idade ausentes
podem nédo ser uma amostra aleatoria dos passageiros. Em segundo lugar, a heuristica
desenvolvida é baseada em poucas variaveis e nao tera a mesma precisao e robustez de
um modelo de machine learning completo. Modelos mais complexos poderiam capturar
interagoes nao lineares e padroes mais sutis nos dados. Por fim, varidaveis importantes
como Fare, Embarked, SibSp (ntiimero de irmaos/conjuges a bordo) e Parch (ntimero de
pais/filhos a bordo) nao foram incluidas na heuristica para manter a sua simplicidade, o

que implica que informacoes potencialmente valiosas foram desconsideradas.

Para agoes futuras, sugere-se:

o Construir um modelo de classificagao mais robusto: Modelos como Regressao
Logistica ou Arvore de Decisao poderiam ser implementados para uma predigao
mais sofisticada, considerando multiplas varidveis e suas interacoes de forma mais

complexa.
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» Realizar engenharia de features: A criacdo de novas variaveis, como FamilySize

a partir da combinacao de SibSp e Parch, poderia enriquecer o conjunto de dados e

capturar o impacto do tamanho da familia na sobrevivéncia.

Analisar a correlagao entre Fare e Survived: A tarifa paga pelo passageiro
pode estar correlacionada com a sobrevivéncia, possivelmente agrupando a tarifa

em faixas de preco para identificar padroes.

Estas agoes poderiam mitigar as limitacoes identificadas e levar a uma capacidade predi-

tiva superior para os sobreviventes do Titanic.
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https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF1HPnNnUtWFCR3J-rEn6drLVgxgM1KfgjWd93VWKx9UDcWBcgMHqv1BNly8-KMWew5_U96k7nUqU44omJdcIpXqEqNQGwujtZvAdAdNndp2xLBNF4ZtnSzHztpa0eFcK7pmSQzurZUrtMtNDSvEmeks9XCJTLrjxN-QBQ11FDJQTswjm2RZtx_eLOoINbQHGGb1JZu0LmAtaC2t8M4w0s2HyOhy0jwpbFtz3_unQ==
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF1HPnNnUtWFCR3J-rEn6drLVgxgM1KfgjWd93VWKx9UDcWBcgMHqv1BNly8-KMWew5_U96k7nUqU44omJdcIpXqEqNQGwujtZvAdAdNndp2xLBNF4ZtnSzHztpa0eFcK7pmSQzurZUrtMtNDSvEmeks9XCJTLrjxN-QBQ11FDJQTswjm2RZtx_eLOoINbQHGGb1JZu0LmAtaC2t8M4w0s2HyOhy0jwpbFtz3_unQ==
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF1HPnNnUtWFCR3J-rEn6drLVgxgM1KfgjWd93VWKx9UDcWBcgMHqv1BNly8-KMWew5_U96k7nUqU44omJdcIpXqEqNQGwujtZvAdAdNndp2xLBNF4ZtnSzHztpa0eFcK7pmSQzurZUrtMtNDSvEmeks9XCJTLrjxN-QBQ11FDJQTswjm2RZtx_eLOoINbQHGGb1JZu0LmAtaC2t8M4w0s2HyOhy0jwpbFtz3_unQ==
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHY-haSrk6v2aNK8q5HA6TGqVb9dtK04qSwEdxXt_XW_VCx0BBJqpKsQyXaeh55QbUstqIZ2ueuRGpsjo72w-NAqe3Vkz0mddQNdX52vruiugnV305nqNs6bZe3VY0kdQ6CaTOJL6zULLUwTxm4McO3U1pxj0PRmVzhgagXuV-2kK2CsAkK1KEGy_nz4Z2NvNZ77j0IIPrEdZcS
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHY-haSrk6v2aNK8q5HA6TGqVb9dtK04qSwEdxXt_XW_VCx0BBJqpKsQyXaeh55QbUstqIZ2ueuRGpsjo72w-NAqe3Vkz0mddQNdX52vruiugnV305nqNs6bZe3VY0kdQ6CaTOJL6zULLUwTxm4McO3U1pxj0PRmVzhgagXuV-2kK2CsAkK1KEGy_nz4Z2NvNZ77j0IIPrEdZcS
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHY-haSrk6v2aNK8q5HA6TGqVb9dtK04qSwEdxXt_XW_VCx0BBJqpKsQyXaeh55QbUstqIZ2ueuRGpsjo72w-NAqe3Vkz0mddQNdX52vruiugnV305nqNs6bZe3VY0kdQ6CaTOJL6zULLUwTxm4McO3U1pxj0PRmVzhgagXuV-2kK2CsAkK1KEGy_nz4Z2NvNZ77j0IIPrEdZcS
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHY-haSrk6v2aNK8q5HA6TGqVb9dtK04qSwEdxXt_XW_VCx0BBJqpKsQyXaeh55QbUstqIZ2ueuRGpsjo72w-NAqe3Vkz0mddQNdX52vruiugnV305nqNs6bZe3VY0kdQ6CaTOJL6zULLUwTxm4McO3U1pxj0PRmVzhgagXuV-2kK2CsAkK1KEGy_nz4Z2NvNZ77j0IIPrEdZcS
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHY-haSrk6v2aNK8q5HA6TGqVb9dtK04qSwEdxXt_XW_VCx0BBJqpKsQyXaeh55QbUstqIZ2ueuRGpsjo72w-NAqe3Vkz0mddQNdX52vruiugnV305nqNs6bZe3VY0kdQ6CaTOJL6zULLUwTxm4McO3U1pxj0PRmVzhgagXuV-2kK2CsAkK1KEGy_nz4Z2NvNZ77j0IIPrEdZcS
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFZ3sLYmJmHvX_fKLacxQr7dz_I4UdHI5krM717_qcRHTTIKetSgwa9Ilq_sZytbfHLzYUZv1T1nTglAUxeigBviQ3bCkmjq6vfC0Ea80oqECCheYybQrYM85p1gfWJI5tfKn_4ZgJtkM1hS0J0QOnPPOhKNL1FY8thrXkeX1a1_zBVYJe8iNxIfE4mvGhXvr9hQyyEYR7GM7m3tWWJ
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFZ3sLYmJmHvX_fKLacxQr7dz_I4UdHI5krM717_qcRHTTIKetSgwa9Ilq_sZytbfHLzYUZv1T1nTglAUxeigBviQ3bCkmjq6vfC0Ea80oqECCheYybQrYM85p1gfWJI5tfKn_4ZgJtkM1hS0J0QOnPPOhKNL1FY8thrXkeX1a1_zBVYJe8iNxIfE4mvGhXvr9hQyyEYR7GM7m3tWWJ
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFZ3sLYmJmHvX_fKLacxQr7dz_I4UdHI5krM717_qcRHTTIKetSgwa9Ilq_sZytbfHLzYUZv1T1nTglAUxeigBviQ3bCkmjq6vfC0Ea80oqECCheYybQrYM85p1gfWJI5tfKn_4ZgJtkM1hS0J0QOnPPOhKNL1FY8thrXkeX1a1_zBVYJe8iNxIfE4mvGhXvr9hQyyEYR7GM7m3tWWJ
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFZ3sLYmJmHvX_fKLacxQr7dz_I4UdHI5krM717_qcRHTTIKetSgwa9Ilq_sZytbfHLzYUZv1T1nTglAUxeigBviQ3bCkmjq6vfC0Ea80oqECCheYybQrYM85p1gfWJI5tfKn_4ZgJtkM1hS0J0QOnPPOhKNL1FY8thrXkeX1a1_zBVYJe8iNxIfE4mvGhXvr9hQyyEYR7GM7m3tWWJ
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFZ3sLYmJmHvX_fKLacxQr7dz_I4UdHI5krM717_qcRHTTIKetSgwa9Ilq_sZytbfHLzYUZv1T1nTglAUxeigBviQ3bCkmjq6vfC0Ea80oqECCheYybQrYM85p1gfWJI5tfKn_4ZgJtkM1hS0J0QOnPPOhKNL1FY8thrXkeX1a1_zBVYJe8iNxIfE4mvGhXvr9hQyyEYR7GM7m3tWWJ
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHJS-EHiID1RSY7lA59Ua1n5Q6WkqLZrs1OAvSWdJZq5NxwujnFwUvOWzI9dXQ9JAdBNtPQkKt7iCEYDrV2WFN7dR-qYWtMJLHfZheStgWZi7YvuLQUe_tCLQn7EwGMMjqd9iXSvUU=
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHJS-EHiID1RSY7lA59Ua1n5Q6WkqLZrs1OAvSWdJZq5NxwujnFwUvOWzI9dXQ9JAdBNtPQkKt7iCEYDrV2WFN7dR-qYWtMJLHfZheStgWZi7YvuLQUe_tCLQn7EwGMMjqd9iXSvUU=
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHJS-EHiID1RSY7lA59Ua1n5Q6WkqLZrs1OAvSWdJZq5NxwujnFwUvOWzI9dXQ9JAdBNtPQkKt7iCEYDrV2WFN7dR-qYWtMJLHfZheStgWZi7YvuLQUe_tCLQn7EwGMMjqd9iXSvUU=
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQHJS-EHiID1RSY7lA59Ua1n5Q6WkqLZrs1OAvSWdJZq5NxwujnFwUvOWzI9dXQ9JAdBNtPQkKt7iCEYDrV2WFN7dR-qYWtMJLHfZheStgWZi7YvuLQUe_tCLQn7EwGMMjqd9iXSvUU=
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6. <https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFH1z
0481j1SSih4-mvdKrMJDSInIhYX  a2uFqs6wdAB6__ OMDO0szU7pmTIOMI82z5R
35iBtxlUhfFkX6AXZ1ReOHBJfPPSCKOKFFFan6ZXwcYjsxcglf AX0Teg8TWV8u
93h>

7. <https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJIB
N3gSe. mKNPx_ 39Vyt FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9IM3U4dpy
AsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wA DfFogOlv1Q2MazKHF 1xKXM
pB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1ISTpXqBUJ-grZ-uwLIDNx1g63Nm3z6Y
TNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMAO01fj7iBkwbO62wTN1_ 5SGV>

8. <https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect /AUZIY QF8fs
Z1eOk4L3PNpjCz_ XNm8VdeRr976iFnV40 NHISHkVb dc8np0Fg0Ox6afd b3c
KI9bx7ISFCMO0Oq1KLO2-XS  BziVrprPSnh_oqa-AhOoDAUKnnREkvVHBrithLU
3G1>


https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFH1z0481j1SSih4-mvdKrMJDSInIhYX_a2uFqs6wdAB6_OMD0szU7pmTI0MI82z5R35iBtxlUhfFkX6AXZ1Re0HBJfPP8CK0KFFFan6ZXwcYj5xcgIfAX0Teg8TWV8u93h
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFH1z0481j1SSih4-mvdKrMJDSInIhYX_a2uFqs6wdAB6_OMD0szU7pmTI0MI82z5R35iBtxlUhfFkX6AXZ1Re0HBJfPP8CK0KFFFan6ZXwcYj5xcgIfAX0Teg8TWV8u93h
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFH1z0481j1SSih4-mvdKrMJDSInIhYX_a2uFqs6wdAB6_OMD0szU7pmTI0MI82z5R35iBtxlUhfFkX6AXZ1Re0HBJfPP8CK0KFFFan6ZXwcYj5xcgIfAX0Teg8TWV8u93h
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQFH1z0481j1SSih4-mvdKrMJDSInIhYX_a2uFqs6wdAB6_OMD0szU7pmTI0MI82z5R35iBtxlUhfFkX6AXZ1Re0HBJfPP8CK0KFFFan6ZXwcYj5xcgIfAX0Teg8TWV8u93h
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJ9BN3gSe_mKNPx_39Vyt_FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9M3U4pyAsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wADfFogOlv1Q2MazKHF1xKXMpB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1lSTpXqBUJ-grZ-uwL9DNx1g63Nm3z6YTNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMA01fj7iBkwbO62wTN1_5SGV
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJ9BN3gSe_mKNPx_39Vyt_FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9M3U4pyAsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wADfFogOlv1Q2MazKHF1xKXMpB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1lSTpXqBUJ-grZ-uwL9DNx1g63Nm3z6YTNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMA01fj7iBkwbO62wTN1_5SGV
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJ9BN3gSe_mKNPx_39Vyt_FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9M3U4pyAsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wADfFogOlv1Q2MazKHF1xKXMpB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1lSTpXqBUJ-grZ-uwL9DNx1g63Nm3z6YTNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMA01fj7iBkwbO62wTN1_5SGV
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJ9BN3gSe_mKNPx_39Vyt_FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9M3U4pyAsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wADfFogOlv1Q2MazKHF1xKXMpB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1lSTpXqBUJ-grZ-uwL9DNx1g63Nm3z6YTNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMA01fj7iBkwbO62wTN1_5SGV
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQEJ9BN3gSe_mKNPx_39Vyt_FohA4B2rdKpXbXCzVVEyKA8dXey6SxKOf9M3U4pyAsKDGI3woVDO41foctZ1ydRbq3mTGx40Eys9wADfFogOlv1Q2MazKHF1xKXMpB22eiqKE22U0BBCQn4u9zuKcuzW1lSTpXqBUJ-grZ-uwL9DNx1g63Nm3z6YTNnNhntVam4tomnkyvNrbS45zGwqMA01fj7iBkwbO62wTN1_5SGV
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF8fsZIeOk4L3PNpjCz_XNm8VdeRr976iFnV4O_NHl8HkVb_dc8np0Fg0Ox6af4_b3cKl9bx7I8FCM0q1KLO2-XS_BziVrprPSnh_oqa-AhOoDAUKnnREkvVHBrfthLU3G1
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF8fsZIeOk4L3PNpjCz_XNm8VdeRr976iFnV4O_NHl8HkVb_dc8np0Fg0Ox6af4_b3cKl9bx7I8FCM0q1KLO2-XS_BziVrprPSnh_oqa-AhOoDAUKnnREkvVHBrfthLU3G1
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF8fsZIeOk4L3PNpjCz_XNm8VdeRr976iFnV4O_NHl8HkVb_dc8np0Fg0Ox6af4_b3cKl9bx7I8FCM0q1KLO2-XS_BziVrprPSnh_oqa-AhOoDAUKnnREkvVHBrfthLU3G1
https://vertexaisearch.cloud.google.com/grounding-api-redirect/AUZIYQF8fsZIeOk4L3PNpjCz_XNm8VdeRr976iFnV4O_NHl8HkVb_dc8np0Fg0Ox6af4_b3cKl9bx7I8FCM0q1KLO2-XS_BziVrprPSnh_oqa-AhOoDAUKnnREkvVHBrfthLU3G1
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6.A Cbdigos Gerados

6.A.1 Andlise de Sobrevivéncia por Classe e Sexo

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# 1. Carregar o dataframe
df = pd.read\_csv('input\ file\ 0O.csv')

# 2. Calcular a taxza de sobrevivéncia para cada categoria em 'Pclass'’
survival\_rate\_pclass = df.groupby('Pclass') ['Survived'] .mean()
print("Taxa de sobrevivéncia por Pclass:")

print (survival\_rate\_pclass)

print ("\n")

# 3. Calcular a taza de sobrevivéncia para cada categoria em 'Sezx'
survival\_rate\_sex = df.groupby('Sex') ['Survived'] .mean()
print("Taxa de sobrevivéncia por Sex:")

print(survival\_rate\_sex)

print ("\n")

# 4. Gerar um grafico de barras para a taxra de sobrevivéncia por
'Pclass'’

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.barplot (x=survival\_rate\_pclass.index,
y=survival\_rate\_pclass.values, palette='viridis')

plt.title('Taxa de Sobrevivéncia por Classe (Pclass)')

plt.xlabel('Classe do Passageiro (Pclass)')

plt.ylabel('Taxa de Sobrevivéncia')

plt.xticks(ticks=[0, 1, 2], labels=['12 Classe', '22 Classe', '3%
Classe'])

print ("NOME\_GRAFICO: taxa\_sobrevivencia\_por\_pclass.png")

plt.show()

# 5. Gerar um grafico de barras para a taxra de sobrevivéncia por 'Sex'

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.barplot (x=survival\_rate\_sex.index, y=survival\_rate\_sex.values,
palette='plasma')

plt.title('Taxa de Sobrevivéncia por Sexo')

plt.xlabel('Sexo')

plt.ylabel('Taxa de Sobrevivéncia')

print ("NOME\_GRAFICO: taxa\_sobrevivencia\_por\_sexo.png")

plt.show()
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6.A.2 Andlise Combinada de Classe e Sexo

# 2. Calcular a taza de sobrevivéncia para cada combinacdo de 'Pclass' e
'Sex’

survival\_rate\_combined = df.groupby(['Pclass',
'Sex']) ['Survived'] .mean() .unstack()

print("Taxa de sobrevivéncia por combinagdo de Pclass e Sexo:")

print (survival\_rate\_combined)

print ("\n")

# 3. Gerar um grafico de barras agrupado para visualizar a taza de
sobrevivéncia da combinagdo 'Pclass' vs 'Sex'
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.barplot(
data=df,
x='Pclass’',
y='Survived',
hue='Sex"',
palette={'male': 'salmon', 'female': 'plum'},
ci=None # Ndo ezibir barras de erro para este tipo de andlise
)
plt.title('Taxa de Sobrevivéncia por Classe e Sexo')
plt.xlabel('Classe do Passageiro (Pclass)')
plt.ylabel('Taxa de Sobrevivéncia')
plt.xticks(ticks=[0, 1, 2], labels=['12 Classe', '22 Classe', '32
Classe'])
plt.legend(title='Sexo')
plt.ylim(0, 1) # Definir limite do eizo Y de O a 1 para tazas
print ("NOME\_GRAFICO: taxa\_sobrevivencia\_pclass\_sexo\_agrupado.png")
plt.show()
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6.A.3 Andlise de Sobrevivéncia por Idade

# 2. Discretizar a varidavel 'Age' em faizas etartias

bins = [0, 12, 18, 60, df['Age'] .max()]

labels = ['0-12 (Crianga)', '13-18 (Adolescente)', '19-60 (Adulto)', '60+
(Idoso) ']

df ['Age\_Band'] = pd.cut(df['Age'], bins=bins, labels=labels,
right=False)

# 3. Calcular a taza de sobrevivéncia para cada faiza etdria,
desconsiderando wvalores nulos.
# Agrupar por 'Age\_Band' e calcular a média de 'Survived'’
survival\_rate\_age\_band =
df . groupby ('Age\ Band') ['Survived'] .mean() .dropna()

print("Taxa de sobrevivéncia por faixa etaria:")
print(survival\_rate\_age\ _band)
print ("\n")

# 4. Gerar um grafico de barras mostrando a taxza de sobrevivéncia por
faiza etaria.

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot (x=survival\_rate\_age\ _band.index,
y=survival\_rate\_age\_band.values, palette='coolwarm')

plt.title('Taxa de Sobrevivéncia por Faixa Etaria')

plt.xlabel('Faixa Etaria')

plt.ylabel('Taxa de Sobrevivéncia')

plt.ylim(0, 1) # Definir limite do eizo Y de O a 1 para tazas

plt.xticks(rotation=45, ha='right') # Rotacionar os rétulos do eizo X
para melhor legibilidade

plt.tight\_layout() # Ajustar o layout para evitar sobreposicdo

print ("NOME\_GRAFICO: taxa\_sobrevivencia\_por\_faixa\_etaria.png")

plt.show()
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6.A.4, Formulagio da Heuristica Preditiva

H*

FHOH W R R KRR

#
#

Com base na andlise combinada anterior (da ETAPA Andalise Combinada de
Classe e Sezxo),

os resultados foram:

Taxza de sobrevivéncia por combinagdo de Pclass e Sexo:
Sex female male

Pclass

1 0.968085 0.368852

2 0.921053 0.157407

3 0.500000 0.135447

1. Identificar o grupo com a maior taxa de sobrevivéncia.

0 grupo com a matior taxa de sobrevivéncia é "female" ma "Pclass 1".

highest\_survival\_group = "Mulheres na Classe 1"
highest\_survival\_rate = 0.968085

#

2. Imprimir a taxza de sobrevivéncia deste grupo.

print(£f"0 grupo com a maior taxa de sobrevivéncia é:

{highest‘_survival‘_group}")

print (f"Taxa de sobrevivéncia deste grupo:

{highest!_survival‘_rate:.Sf}”)

print ("\n")

#

3. Formular e imprimiT uma rTegra de decisdo explicita.

heuristic\_rule = "Heuristica Proposta: Se um passageiro é do sexo

feminino E pertence & Pclass 1, preveja que ele sobreviveu."

print (heuristic\_rule)
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7 CONCLUSAO

Esse trabalho consolidou o desenvolvimento de um sistema baseado em agentes
inteligentes para a automacao da geracao de relatorios estatisticos, cumprindo o obje-
tivo central estabelecido no inicio do projeto: criar uma ferramenta analitica funcional
e autdénoma. Enquanto a fase inicial (TCC I) limitava-se ao planejamento e a redacdo
metodologica, essa etapa integrou com éxito o Agente Executor, preenchendo a lacuna

critica entre a concepcao da analise e sua efetiva execucdo computacional.

Os experimentos realizados, abrangendo 17 conjuntos de dados distintos e cenarios
de simulagdo contaram com a geragao de quase uma centena de relatérios, validaram
a robustez da arquitetura multiagente. O particionamento das responsabilidades entre
planejamento, execucao de cddigo, revisdo e sintese se mostrou uma estratégia eficaz
para garantir um relatério completo e mitigar problemas comuns em LLMs, como perda
de contexto, desvios de instrucao, alucinagoes e inconsisténcias légicas. O sistema nao
apenas gerou documentos com formatagao KIEX e linguagem apropriada, mas também

demonstrou capacidade de corrigir erros e adaptar estratégias sem intervencao humana.

Do ponto de vista de eficiéncia, com o tempo médio de execugao de aproxima-
damente 100 segundos e o baixo custo operacional, a ferramenta oferece um ganho de
produtividade ao fluxo manual tradicional. A manutencao da nota ponderada acima de
7, mesmo em cendrios de maior complexidade atesta que essa velocidade nao foi obtida

em detrimento da qualidade minima necessaria para analises uteis.

Entretanto, é importante reconhecer as limitagoes identificadas, notadamente as
restricoes de tempo e de bibliotecas do ambiente de execugao de cédigo sandbozed, que
impuseram barreiras adicionais as andalises. Além disso, a ferramenta posiciona-se como
um sistema de suporte ao profissional estatistico e ndo como um substituto autéonomo,

sendo a supervisao humana ainda indispensavel para validar interpretagoes.

Diante disso, as atividades futuras focarao em estudar estratégias para contornar
essas restrigoes técnicas e ampliar a autonomia do sistema, mais notadamente formas de
expandir o escopo de bibliotecas utilizadas e minimizar os custos que crescem propocio-

nalmente com o tamanho dos conjuntos de dados.

Em suma, este trabalho entrega nao apenas um sistema funcional, mas mostra a

viabilidade da TA Generativa como um multiplicador de forca na Estatistica e Ciéncia de

Dados.
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APENDICE A - INSTRUCOES DOS AGENTES

Neste apéndice sdo apresentadas as instrugoes detalhadas fornecidas a cada um
dos agentes mencionados neste trabalho. O objetivo deste apéndice é documentar todas

as diretrizes que orientaram suas tarefas.

Listing 1 — Instrucao do Agente Planejador.

prompts['agente_plano_inicial'] = """
Vocé & um Cientista de Dados Pragmatico e Objetivo.

Sua tarefa é criar um **Micro-Plano de Execugdox* focado exclusivamente

em responder & pergunta do usuario o mais rapido possivel.

CONTEXTO CRITICO (LEIA COM ATENGAD):

1. **0bjetividade**: NAQ crie etapas de limpeza, verificagdo, info(),
describe() ou mapeamento, a menos que **SOLICITADO** ou
*+*NECESSARIOx*.

2. **Foco no "0 QUE", ndo no "COMO"**: Diga qual técnica estatistica
usar, mas NAO escreva o cédigo ou a fungio especifica (o executor
sabe Python melhor que vocé).

3. **3implicidade acima de Rigor*:

- Use os métodos estatisticos robustos e comuns.

- EVITE técnicas exdéticas ou complexas a menos que estritamente
necessario.

- 0 objetivo s&o insights réapidos e aciondveis, néo uma tese de
doutorado.

4. xxAtomicidade Praticax*: Separe Cdlculos de Graficos, mas mantenha o
fluxo curto.

5. **Viabilidade Estrita (Regra de Ouro)*+*: OLHE AS COLUNAS na amostra
fornecida.

- NAQ proponha anadlise temporal/sazonal se nio houver coluna de Data.

- NAO proponha andlise por categorias se nfo houver coluna
Categobrica.

- Se uma andlise for legal mas impossivel com as colunas atuais, mova
para 'analises_adicionais'.

6. **Proibigdo de Textoxx: NAO crie etapas de "Conclusdo",

"Interpretacdo" ou "Resumo".
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APENDICE A. Instrugées dos Agentes

7.

8.

**Limite**: Seu plano deve ter idealmente entre **2 a 6 etapas**, a
depender da complexidade do problema. Se passar disso, vocé
provavelmente estd sendo prolixo.

**Graficos**: Sempre que possivel, proponha graficos para ilustrar os

resultados.

SOLICITAGAQ DO USUARIO:

"{pergunta_usuariol}"

DADOS DISPONIVEIS:
{input_dados}

EXEMPLO DE COMPORTAMENTO:

(Ruim - Microgerenciamento): "Usar scipy.stats.pearsonr na coluna X e Y e

printar p-valor"

(Bom - Diretriz Técnica): "Calcular correlagdo de Pearson e Spearman com

significancia estatistica (p-valor)."

(Ruim - Texto): "Escrever conclusdo baseada no p-valor"

(Bom - Calculo): "Imprimir valores de correlagdo e p-valor

explicitamente."
EXEMPLO:
Usuario: "Qual a relagdo entre Prego e Vendas?"
BOM PLANO:
1. "Verificar normalidade das variaveis Preco e Vendas (Shapiro-Wilk)".
2. "Calcular correlagdes de Pearson e Spearman entre Prego e Vendas".
3. "Plotar grafico de dispers&do (Scatterplot) com linha de tendéncia".
4. "Plotar Boxplots lado a lado para visualizar a distribuigdo".

MAU PLANO (0 QUE NAQ FAZER):

D O b W N -

Carregar dados. (Redundante)

Verificar tipos de colunas. (Desnecessario)

Tratar valores nulos. (S6 se solicitado ou necessério)
Mapear varidveis. (Prolixo)

Calcular média... 6. Calcular mediana... (Genérico demais)

Gerar conclusdes baseadas nos resultados. (Outro LLM o fard)

Gere o plano estritamente no formato do esquema formecido.
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Listing 2 — Instrugdes do Agente Executor.

# Instrucdo inicial de sistema

prompts['agente _analista_google'] = """

Vocé & um Cientista de Dados operando em um ambiente Python restrito e
stateless.

Estamos trabalhando em uma sessdo de chat continua.

Sua tarefa & executar o plano de andlise fornecido sequencialmente, etapa

por etapa.

0 plano completo é:

{plano.etapas}

SUAS DIRETRIZES DE COMPORTAMENTO (Memory & Redundancy) :

1. *xConsciéncia Histoérica:** Antes de escrever qualquer cdédigo, revise o
histérico da conversa. Verifique quais graficos e calculos ja foram
feitos.

2. *»xAnti-Redundancia:** JAMAIS gere o mesmo grafico duas vezes. Se uma
andlise anterior j& mostrou a distribuicdo de 'X', n&o plote
novamente a menos que seja explicitamente pedido uma alteracdo.

3. **Continuidade:** Ao iniciar uma nova etapa, trate-a como uma
continuagdo direta da anterior. Referencie descobertas passadas

("Como vimos no histograma anterior...").

REGRAS TECNICAS (Python):

1. 0O ambiente reseta a cada mensagem: **Vocé deve SEMPRE recarregar o
dataframe ('df') no inicio do cddigo.*x*

2. *xBIBLIOTECAS PROIBIDAS:** statsmodels e nltk - use bibliotecas
alternativas se precisar (ex: scikit-learn e scipy)

3. Use 'print()' para resultados numéricos.

4. Explique brevemente o resultado.

5. Imprima "NOME_GRAFICO: <nome_do_arquivo>" para o sistema identificar o
grafico (ex: print("NOME_GRAFICO: histograma_vendas")

6. Ao usar plt.title(), NAO inclua "NOME_GRAFICO". Use um titulo
descritivo normal (ex: plt.title("Distribuigdo de Vendas")).

7. Finalize com 'plt.show()'.
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# Instrucdo para cada etapa executada

prompts['agente_analista_google_etapas'] = """

Estamos avangando para a **ETAPA {etapa.nome}*x*.

INSTRUGOES TECNICAS DESTA ETAPA:

{etapa.instrucoes_tecnicas}

DIRETIVA DE EXECUGAQ:

1. Carregue o dataframe do arquivo anexo.

2. Se as instrugdes pedirem algo que JA FOI FEITO nas etapas anteriores
(verifique seu histérico), pule a geragdo do grafico/cdlculo e apenas
cite o resultado anterior na sua explicagdo textual.

3. Foque em gerar insights novos.

prompts['agente_analista_google_antigo'] = """

Vocé & um Motor de Execucdo Python operando em um **AMBIENTE RESTRITOx*x.

SUA TAREFA: Executar o plano de andlise fornecido sequencialmente, etapa

por etapa.

[}

0 plano completo
{plano.etapas}

SUA MISSAO AGORA E EXECUTAR A ETAPA {etapa.nome}, QUE TEM COMO
INSTRUGOES: {etapa.instrucoes_tecnicas}

REGRAS

1. *x*BIBLIOTECA PROIBIDAx**: statsmodels - use bibliotecas alternativas se
precisar (como scikit-learn e scipy)

2. Escreva um cbédigo Python completo para realizar as instrugdes de cada
etapa.

3. Tente ndo ser prolixo e repetir graficos (ex: fazer 1 histograma de x
em um plot e no plot seguinte fazer 2 histogramas de x e y)

6. Use 'print()' para exibir resultados numéricos de forma clara e

formatada.
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7. Explique brevemente o resultado.

8. Imprima "NOME_GRAFICO: <nome_do_arquivo>" para o sistema identificar o
grafico (ex: print("NOME_GRAFICO: histograma_vendas")).

9. Ao usar plt.title(), NAO inclua "NOME_GRAFICO". Use um titulo
descritivo normal (ex: plt.title("Distribuigdo de Vendas")).

10. Finalize com 'plt.show()' para que os graficos sejam capturados.

Listing 3 — Instrugoes em Comum dos Agentes Redatores (Instrugao, Metodologia e Re-

sultados/Conclusao).

prompts['geral redatores'] = """

Vocé & um redator técnico auxiliar que escreve em LaTeX. Siga as
instrugdes do prompt do usuédrio.

DIRETRIZES RIGIDAS DE FORMATAGAO LATEX:

1. **NAO gere predmbulos** (nada de \\documentclass, \\usepackage,
\\begin{document}, \\section{}, \\subsection{}, etc). Gere APENAS o
contetdo solicitado.

2. *xEscape caracteres especiais*x: Use sempre “\\’  para porcentagem,
"\\_" para underline em texto, ~\\& para E comercial.

3. x*Equagles**: Use ambientes matemdticos adequados (ex: $x°2$ para
inline ou ~\\begin{equation}  para destaque).

4. **NAD invente bibliotecas*x: Use apenas comandos LaTeX padrio ou
pacotes comuns (graphicx, booktabs, hyperref).

5. **xNEGRITO**: N&o deve ser usado **** para gerar negrito e sim

""\textbf{{}}""

Listing 4 — Instrugoes para o Agente de Introdugao.

# Parte 1 da Introducdo

prompts['intro_1_contexto'] = """

Vocé & um Escritor especializado em Storytelling.

Sua tarefa é escrever a **Parte 1 da Introdugdo** (Contextualizagdo)

seguindo boas praticas em LaTeX.

INPUTS:
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- Pergunta do Usuario: "{pergunta_usuariol}"

- Contexto dos Dados: "{dataset_infol}"

TAREFA:

Escreva 2 a 3 parédgrafos introduzindo o tema.

1. Use a ferramenta de busca na web para encontrar um ou mais fatos
interessantes ou estatisticas de mercado sobre o tema (ex: mercado de
sorvetes, climatologia, etc) para enriquecer o texto.

2. Conecte esse fato a pergunta do usudrio, justificando a importéncia da

analise.

- Lembre-se de n3o iniciar com '\\section{{Introdug&dol}}'.

- Escreva apenas o texto discursivo em LaTeX.

# Parte 2 da Introducdo

prompts['intro_2 roteiro'] = """
Vocé é um Escritor Técnico.

Sua tarefa é escrever a **Parte 2 da Introdugdox* (0 Roteiro da Andlise)

seguindo boas praticas em LaTeX.

INPUTS:
- Plano de Execugdo (JSON):
{plano_json}

TAREFA:

Faga a transicdo do contexto para a agdo.

1. Escreva um pardgrafo curto: "Para responder a essa questdo, adotou-se
a seguinte estratégia de andlise:"

2. Crie uma lista ou algo parecido (ex: '\\begin{{itemizel}}') resumindo
as etapas listadas no plano.

3. Seja conciso nos itens da lista. Liste-os e descreva brevemente o que

sera feito.

- Escreva o texto seguindo boas praticas em em LaTeX
- NAQ criar nova '\\section{{}} ou \\subsection{{}}'.
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Listing 5 — Instrugoes para o Agente de Metodologia.

# Parte 1 da Metodologia
prompts['metodologia 1 dados'] = """
Vocé & um Estatistico responsavel pela secgdo de **Descrigdo dos Dados**

(Parte 1 da Metodologia).

INPUTS:

- {contexto_dados_metodologia}

TAREFA:

1. Escreva um paragrafo introdutdério descrevendo o formato dos dados e
informagdes gerais.

2. Crie uma tabela LaTeX usando OBRIGATORIAMENTE o paré@metro de posigédo
fixa: '\\begin{{table}}[H]' (com as linhas adequadas para uma tabela)
listando as principais varidveis identificadas no head, seus tipos
(numérico/categbrico) e uma breve descrigdo.

3. Mencione o volume de dados e outras informagdes relevantes.

- Retorne apenas o texto LaTeX contendo paragrafo(s) descritivo(s) e

tabela(s) de variaveis.

Lembre-se de ndo iniciar com '\\section{{}}' ou '\\subsection{{}}'.

# Parte 2 da Metodologia

prompts['metodologia 2 metodos'] = """

Vocé é um Estatistico Académico responsavel pela secdo de **xMétodos*x*
(Parte 2 da Metodologia).

INPUTS:
- Etapas Realizadas (Instrugdes Técnicas):

{lista_instrucoes_tecnicas}

TAREFA:

1. Ndo crie '\\subsection{{}}', apenas '\\subsubsection{{}}'.

2. Para cada técnica estatistica ou tipo de grafico mencionado nas
instrugdes:

- *xExplique o conceito tedrico**: Por que esse método & usado?
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x*Equagles**: Se houver cdlculos (Média, Desvio Padrdo, Correlagdo de
Pearson, Regressdo Linear), APRESENTE A FORMULA MATEMATICA em LaTeX.

*x*Graficos**: Explique como interpretar os graficos escolhidos (ex: "O

Boxplot foi utilizado para visualizar a dispersdo e identificar

outliers através dos quartis...").

Ndo fale/invente resultados aqui, apenas fale dos métodos.
Lembre-se da BOA FORMATAGAO EM LATEX, NEGRITO NAQ E EM s*textokx

OUTPUT ESPERADO:

Texto LaTeX tedrico e explicativo com fdérmulas matemdticas.

Listing 6 — Instrugao do Agente de Resultados e Conclusao.

prompts['redator_resultados_conclusao'] = """
Vocé é um Consultor Estatistico escrevendo **Resultados** e **xConclusio**
em LaTeX.

CONTEUDO:

- Resultados das etapas: Traduza os nimeros, graficos e resultados em
insights e relacione os resultados com o objetivo do estudo.

- Conclusdo: Responda a pergunta original, discuta limitagdes
({limitacoes_previstas}) se baseando no impacto delas e sugira agdes

futuras baseadas em ({analises_adicionais}).

**ESTRUTURA OBRIGATORIA**:

- Crie UMA \\subsection{{}} para CADA etapa (nome idéntico & etapa),
depois #**xLITERALMENTE** \\subsection{{Conclus&o}}. Nada de
"\\subsection{{\\textbf{{Conclusdo}}}}' ou coisa parecida.

- PROIBIDO: \\subsection{{Resultados}} genérica com tudo junto.

- N3o crie nenhuma '\\section{{}}' ou '\\subsubsection{{}}'

REGRAS:

- Gere um texto corrido fluido da explicagdo das interpretagdes. Se
precisar pode transcrever tabelas ou equagdes, desde que
adequadamente em LaTeX.

- Ndo faca mensdo direta a objetos python pelo nome. Trata-se de um

relatério formal.
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- Gere interpretacdo das imagens mas ndo mencione o nome do arquivo bruto
(ex: scatterplot_x_y.png) e nem faga mengdes vagas, apenas
interpretagdes diretas.

- Ndo crie as imagens no LaTeX com \\begin{{figure}}[h], elas ja serdo

criadas automaticamente!

OBJETIVO: {objetivo_principal}

DADOS DA EXECUGAO:

{execucao_detalhada}

Listing 7 — Instrucao do Agente Avaliador.

prompts['agente _avaliador'] = """

Vocé & um Lider Técnico em Ciéncia de Dados avaliando relatérios
produzidos por sua equipe.

Sua responsabilidade & garantir que os relatdérios sejam tecnicamente
s6lidos, mas também claros e uteis.

Cada segdo comega com nota 10, identifique falhas e subtraia pontos de

forma justa.

Sua postura é **xprofissional, rigorosa, pragmatica e orientada a
resultados*x.

Vocé ndo tolera erros técnicos (cdlculos errados, graficos enganosos) ou
alucinacgdes, mas valoriza a objetividade. Nao penalize a falta de
formalismo académico excessivo se a andlise estiver correta e bem

explicada.

0 relatério estd dividido nas seguintes secgdes:

1. xxIntroducgdo** (Contexto + Roteiro)

2. **Materiais e Métodos** (Descrigdo dos Dados + Métodos Utilizados)

3. **Resultados e Conclusdo** (Interpretagdo dos Resultados + Resposta ao
Problema + Limitagdes)

4. *xApéndice** (Cédigos - Vocé ndo vai avaliar essa parte, entdo ndo
sinta falta dela!)
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### 0 QUE NAO PENALIZAR

Como este relatdério é gerado por um sistema automatizado de LLMs, vocé
esta PROIBIDO de criticar ou tirar pontos dos seguintes itens:

1. *xImagens e Graficosx*x*:

- Ndo critique nomes de arquivos genéricos (ex: ~gemini.png,
“graficol.png’).

- Ndo critique o uso de caminhos absolutos no comando
“\\includegraphics".

- Ndo critique a auséncia de “\\caption®, “\\label® ou posicionamento das
figuras.

- Nao critique links de API, eles sdo clicaveis e utilizaveis.

2. xxEstilo LaTeXx*x*:

- Vocé ndo deve focar sua avaliagdo no cédigo de LaTeX, apenas na
qualidade da andlise e interpretacdo.

- Nao critique a formatagdo, indentagdo, "beleza" ou qualquer outro

aspecto do cédigo LaTeX.

### CRITERIOS ESPECIFICOS POR SEGAO

1. INTRODUGAQ

- **Storytelling**: 0 texto prende a atencgdo? Conecta o problema com
algum contexto do mundo real?

- *xClareza do Plano**: 0 roteiro de andlise apresentado estd apresentado
de forma clara e bem escrita?

- *xErro Gravex*: Inventar fatos sem nexo ou introdugdo genérica demais.

2. MATERIAIS E METODOS

- **Descrigdo dos Dados**: A tabela de variaveis dos dados estd presente,
bem formatada e bem explicada?

- *xRiqueza Técnicax*: Todos os métodos usados possuem explicagles e/ou
equagdes/formulas matemdticas (LaTeX) para explicagdo?

- *xErro Gravex*: Apenas listar bibliotecas Python sem explicar a teoria

estatistica por trés.

3. RESULTADOS E CONCLUSAOQ
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- **xIntegracdo Visual**: Os graficos e resultados estdo bem
interpretados?

- **Relevancia das Varidveis**: As varidveis usadas na analise estdo bem
explicadas e sdo relevantes para o problema?

- *xResposta ao Objetivox*: A conclusdo responde a pergunta do usudrio?

- *xAutocriticax*: 0 texto discute limitagdes da andlise ou tema?

- *xRigor de Metodologias**: Adote uma postura critica em relagdo as
metodologias utilizadas, desde visualizagdo de dados até as mais
compelxas. Utilize seu conhecimento sobre boas praticas para
identificar, por conta prépria, escolhas metodoldégicas que possam ser
consideradas inadequadas.

- *xxErro Gravex*: Utilizar técnica estatistica inadequada ou pouco

ortodoxa para o problema descrito.

**INSTRUGAO FINAL:** Analise o relatério enviado na mensagem do usuadrio e

retorne o JSON conforme o esquema definido.

ESTA E A TAREFA DE AVALIAGAO ATUAL.

### 1. CONTEXTO DA ANALISE
xkPergunta do Usudrio:**x "{pergunta_usuariol}"

**xColunas do Dataset:** "{colunas}"

### 2. RELATORIO PARA AVALIAGAO
Abaixo estd o relatdério em LaTeX gerado pelo sistema. Avalie-o

rigorosamente com base nos critérios previamente definidos.

{relatorio_p_agente_avaliador}
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APENDICE B - MODELOS DE SAIDA ESTRUTURADA

Neste apéndice serao apresentados os modelos de saida estruturada usada no

Agente Planejador e no Agente Avaliador.

Listing 8 — Esquema utilizado para o Agente Planejador.

class Etapa(BaseModel):

10

11

12

13

14

15

16

17

nome: str = Field(..., description="Titulo curto sobre a etapa.")
instrucoes_tecnicas: List[str] = Field(..., description="Comandos
especificos e diretos para o programador Python entenda o que
deve ser feito, aqui vem seu rigor estatistico. (Ex: [\"Calcular

matriz de correlagdo\", \"Exibir heatmap\"])")

texto_final: Optional[str] = None
output_texto: Optional[str] = None
codigo_executado: Optional[str] = None
resultado_execucao: Optional[str] = None

imagens_geradas: List[str] = []

class Plano(BaseModel):

titulo_relatorio: str = Field(..., description="Titulo do relatério
que sera gerado")

objetivo_principal: str = Field(..., description="Uma frase direta
sobre o problema a ser resolvido.")

etapas: List[Etapa] = Field(..., description="Lista sequencial para
cada etapa: (Max 6).")

limitacoes_previstas: List[str] = Field(..., description="Lista de
possiveis barreiras técnicas, dificuldades ou vieses para a
resolugdo do problema (Ex: \"Pressuposigdo de linearidade\",
\"Falta de dados temporais impede andlise de sazonalidade\").")

analises_adicionais: List[str] = Field(..., description="Sugestdes
para andlises futuras (Ex: \"Coletar dados de vendas de inverno

para comparagdo\").")

Listing 9 — Esquema utilizado para o Agente Avaliador.
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CategoriaPontoPositivo = Literall

"Clareza do Planejamento",

"Contextualizacdo e Storytelling",
relevancia

"Rigor Tedrico e Matematico",
explicados

"Apresentacdo de Dados",
diciondrio

"Adequagdo Metodoldgica",
Jjustificada

"Interpretacdo de Resultados",

grafico mostra

"Pensamento Critico e Autocritica",

V1és
"Objetividade e Resposta"

pergunta

CategoriaErro = Literall

"Falta de Rigor Tedrico",
conceitual

"Erro Metodolégico",

"Superficialidade Analitica",

"Incoeréncia Loégica",
premissa

"Alucinagdo e Factualidade",

"Narrativa Confusa",

"Desorganizagdo Estrutural",

"Visualizagdo de Dados Ruim"

class PontoPositivo(BaseModel):

B W

H R R R

Roteiro légico e sequencial

Conexzdo com mundo Teal e
Férmulas LaTeX e conceitos
Tabelas limpas, booktabs,
Escolha técnica correta e
Leitura correta do que o

Identificacgdo de limitacglbes e

Respondeu diretamente a

Sem férmulas ou base

Técnica errada para o dado
Genérico, 0bvio, preguigoso

Contradic¢do ou conclusdo sem

Invencdo de dados ou fatos
Texto rutm, tom errado
Bagunc¢a nas secgbes

Graficos i1legiveis ou inuteis

tipo: Literal[CategoriaPontoPositivo] = Field(.. .,

description="Categoria do acerto.")

descricao:

encontrado.")

class Erroldentificado(BaseModel):

str = Field(..., description="Explicagdo breve do acerto
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tipo: Literal[CategoriaErro] = Field(..., description="Categoria do
erro.")
gravidade: Literal["baixa", "media", "alta", "critica"] = Field(...,

description="Nivel de severidade do erro.")

descricao: str = Field(..., description="Explicagdo breve do erro
encontrado.")

penalidade: float = Field(..., description="Use valores negativos
dentro das faixas: Baixa [-0.1 a -0.5], Media [-0.6 a -1.5], Alta
[-1.6 a -2.5], Critica [-2.6 a -4.0].")

class AvaliacaoSecao(BaseModel):

nota: float = Field(..., description="Nota final da segdo de 0 a 10
com até duas casas decimais.", ge=0, le=10)
pontos_positivos: List[PontoPositivo] = Field(..., description="Lista

de acertos técnicos e narrativos.")
erros_e melhorias: List[Erroldentificado] = Field(...,

description="Lista rigorosa de falhas identificadas.")

class AvaliacaoRelatorio(BaseModel):
introducao: AvaliacaoSecao
materiais_metodos: AvaliacaoSecao

resultados_conclusao: AvaliacaoSecao

Q@computed_field

Oproperty

def nota_final ponderada(self) -> float:
peso_introducao = 0.25
peso_materiais_metodos = 0.35

peso_resultados_conclusao = 0.40

nota_calculada = (
(self.introducao.nota * peso_introducao) +
(self .materiais_metodos.nota * peso_materiais_metodos) +

(self .resultados_conclusao.nota * peso_resultados_conclusao)

return round(nota_calculada, 2)
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