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Abstract. Large language models (LLMs) can help retrieve information to
answer questions, construct images and audio, and assist in complex activities
such as data visualization design. The latter requires specific knowledge that
can be found on the internet and therefore used to train LLMs. This work inves-
tigates the ability of ChatGPT to assist in data visualization design. We conduct
a metrics-based evaluation of the model and plan to expand it to understand the
views of users who create visualizations, whether they are experts or not.

Resumo. Grandes modelos de linguagem (LLMs) podem ajudar a recuperar as
informações para responder perguntas, construir imagens e áudios, e auxiliar
em atividades complexas como o design de visualização de dados. Este último
requer conhecimentos especı́ficos que podem estar disponı́veis na internet e uti-
lizados para treinar LLMs. Este trabalho investiga a capacidade do ChatGPT
para auxiliar no design de visualização de dados. Conduzimos uma avaliação
do modelo com base em métricas e planejamos expandi-la para entender a visão
dos usuários criadores de visualização, sejam ou não especialistas.

1. Motivação
O uso de grandes modelos de linguagem (LLMs) vem crescendo exponencialmente nos
últimos anos. Modelos como o Gemini, Bing Chat e ChatGPT permitem a interação
com o sistema por meio de um chat, interpretar a linguagem humana, em vários idio-
mas, e respondam da mesma forma. Esse processamento de linguagem natural (PLN)
facilita o acesso da tecnologia a pessoas alfabetizadas e com algum letramento digital.
Essas ferramentas evoluem para diminuir as barreiras existentes no uso: o GPT-4o com-
preende não apenas linguagem verbal escrita, mas também expressa por voz e imagem
[Zhu et al. 2024]. O usuário pode recuperar as informações utilizadas para o treinamento
do modelo; gerar textos, imagens e áudios; traduzir documentos; e realizar atividades re-
petitivas ou complexas utilizando o modelo. No entanto, algumas atividades complexas,
como o design de visualizações de dados, ainda não foram muito exploradas. Se bem trei-
nados, os LLMs podem auxiliar no design de visualização de dados, produzindo insumos,
avaliando visualizações ou gerando o produto final.

Este trabalho objetiva investigar a capacidade do ChatGPT,1 modelo produzido
pela OpenAI, em apoiar o design de visualização de dados por pessoas especialistas ou
não. Essa análise pode revelar limitações e oportunidades de melhoria em prompts e
possı́veis ajustes finos no modelo.

1https://openai.com/chatgpt/



Trata-se de um estudo interdisciplinar, que se baseia em conhecimentos das áreas
de design, visualização e de LLMs. Essa interdisciplinaridade permite que avaliemos a
interação desses usuários com o sistema por meios de técnicas pertinentes a área.

Este artigo apresenta a fundamentação teórica (seção 2), com os conceitos e tra-
balhos que encontramos na literatura para nortear a metodologia (seção 3), definindo os
procedimentos éticos (seção 4) necessários para os resultados preliminares (seção 5) e
finalizando com a proposta de cronograma para este trabalho (seção 6).

2. Fundamentação teórica e trabalhos relacionados

Buscamos trabalhos relacionados nas áreas de design, visualização de dados e LLMs, vi-
sando a responder duas perguntas principais: RQ1: “Como LLMs podem ajudar no design
de visualização de dados?”; e RQ2: “Como analisar as respostas do modelo no processo
de design?” Em geral, encontramos investigações sobre LLMs relacionadas à produção,
avaliação e melhoria da informação produzida pelos modelos em diversas áreas, por
exemplo, saúde [Wei et al. 2024], educação [Alexandra Farazouli and McGrath 2024] e
empresarial [Chenfu et al. 2024].

Encontramos diversos trabalhos sobre o uso de LLMs e de PLN para criar
visualizações resultando na implementação em código [Maddigan and Susnjak 2023,
Sun et al. 2010, Narechania et al. 2021]. Nesses trabalhos, o usuário inseria textualmente
o seu objetivo para a criação da visualização e o sistema retornava o código pronto para
ser executado. No entanto, queremos investigar o processo de design de visualizações:
identificação do problema, ideação, avaliação da ideia e entrega do produto final.

LLMs podem analisar textos e gerar uma avaliação,
mesmo que não tão precisa quanto no caso de realização de um
cálculo [Rodrigues Catalano and Rossi Lorenzi 2023]. Tais capacidades podem auxiliar
no processo de design, ajudando a responder perguntas, avaliar opções e gerar resultados.
Alguns estudos utilizam técnicas comuns da área de Interação Humano-Computador
(IHC) para entender investigar a usabilidade [Mulia et al. 2023, Skjuve et al. 2023],
como questionários mais abertos sobre os modelos [Chang et al. 2024]. Para o nosso
trabalho, focaremos nas respostas do modelo, principalmente com relação ao conteúdo
e sua qualidade, seguindo algumas métricas definidas na literatura, analisando também
métricas com usuários especialistas ou não.

Kim et al. (2024) investigaram a qualidade do modelo para responder pergun-
tas sobre visualização de dados [Kim et al. 2024] e para avaliar as respostas do modelo
ChatGPT focado no processo de design de visualizações. Utilizaram perguntas do Vis-
Guides2 para que o modelo gerasse opções de resposta. Eles classificaram as respostas
do modelo em seis grupos, utilizados como métricas para avaliar as respostas do modelo,
são eles: cobertura: quão completa é a resposta em relação às partes da pergunta; foco:
quão bem o modelo mantém o objetivo na resposta, em relação à pergunta; amplitude:
capacidade do modelo em dar respostas além do necessário de maneira complementar;
clareza: quão fácil é entender as respostas; profundidade: quão explicativa é a resposta
sobre a escolha do tipo da visualização; e aplicabilidade: capacidade de aplicar a resposta
no contexto informado na pergunta [Kim et al. 2024].

2Disponı́vel em: https://visguides.org/. Acessado em: 22 de junho de 2024



O nosso trabalho se difere do de [Kim et al. 2024] ao expandir a avaliação do
modelo para todo o processo de design de visualizações de dados. Aplicamos inicialmente
as mesmas métricas para avaliar as respostas do modelo em todas as etapas do processo,
mas iremos expandir a avaliação considerando outras bases teóricas.

3. Metodologia de pesquisa
Nosso trabalho consiste em avaliar as respostas do modelo sobre o design de visualização
de dados. Isso envolve identificar as etapas do processo de design, usar o modelo para
responder as demandas, identificar um método de avaliação para o modelo e avaliar as
respostas geradas com usuários e com métricas existentes na literatura. Iteramos entre
gerar informações e avaliá-las. Esse processo iterativo reflete um processo de design
tı́pico, não linear e mediante refinamentos sucessivos.

Até o momento, analisamos como o modelo responde perguntas iniciais e ava-
lia as respostas que ele próprio gerou. Solicitamos que o modelo gerasse perguntas
sobre visualização utilizando um formato de cenário de uso que incluı́a um perfil de
usuário e uma demanda (denominada “desejo”), segundo o formato abaixo: “Eu, como
um [usuário], preciso [desejo], qual seria o melhor tipo de visualização para fazer isso?”

Para explorar a capacidade do modelo em gerar diversas opções, para cada per-
gunta solicitamos 3 opções de resposta obedecendo a seguinte estrutura: tipo - nome do
tipo da visualização; descrição - resumo da aplicação no contexto da pergunta; e variáveis
- variáveis necessárias para construir a visualização com base na pergunta.

Na fase de avaliação automática das respostas, passamos como entrada para o
modelo o que ele gerou: uma lista com 15 perguntas e 3 opções de resposta para cada,
e pedimos que o modelo avaliasse cada uma das opções, retornando uma nota de 1 (não
recomendada) a 7 (totalmente recomendada) e afirmando o motivo da nota (Figura 1).

Além disso, o autor principal deste trabalho realizou uma avaliação manual das
respostas do modelo nas duas fases, utilizando as seis métricas encontradas no trabalho
de [Kim et al. 2024], em escalas de 1 (muito ruim) a 5 (muito bom).

Figura 1. Formato de resposta após todo o processo

4. Procedimentos éticos
O trabalho ainda não envolveu usuários, mas no futuro avaliaremos partes do processo de
design de visualização de dados com pessoas especialistas ou não na área. Esse projeto
foi submetido e aprovado pela Câmara de Ética em Pesquisa da PUC-Rio, que considerou



adequados os procedimentos planejados, haja vista os riscos mı́nimos aos participantes
e os benefı́cios potenciais para as comunidades de pesquisa e prática em visualização de
dados. O uso de questionários para avaliar a resposta do modelo com especialistas na área
e a observação de uso do modelo com pessoas não especialistas, técnicas comuns à área
de IHC, podem ajudar a avaliar o avanço do estudo.

5. Resultados Preliminares

Pelo estudo realizado, identificamos que o ChatGPT é capaz de dar respostas textuais
com clareza e foco quando recebe perguntas mais diretas e completas. O melhor de-
sempenho do modelo ocorreu quando pedimos para ele avaliar uma lista de opções de
visualizações. As respostas do modelo para as perguntas iniciais obtiveram os seguintes
resultados: o foco foi a métrica com maior média (3.84). Consideramos que as respostas
produzidas foram claras (3.77) e fáceis de serem entendidas por usuários não especialis-
tas. As métricas de cobertura (3.6), amplitude (3.2) e profundidade (3.4) foram avaliadas
de modo diferente, uma vez que no trabalho de [Kim et al. 2024] era avaliado o grupo
de respostas para a pergunta e não cada resposta individualmente. A nota mais baixa foi
para profundidade porque as respostas sobre como usar a visualização foram superficiais.
Quando pedimos para o modelo avaliar as respostas para cada pergunta, julgamos que
ele manteve o foco (4.56) e foi claro (4.47) ao explicar o motivo de cada nota no contexto,
confirmando a noção de que LLMs geram bons textos. A cobertura (4.22), profundidade
(4.18) e amplitude (4.09) também apresentaram notas altas.

Ao fim dessa avaliação preliminar, consideramos o modelo efetivo para gerar e
avaliar respostas, conforme as métricas de avaliação de [Kim et al. 2024]. Essa efeti-
vidade foi aumentando ao decorrer do processo de pesquisa, à medida que refinamos
os procedimentos e os comandos (prompts) fornecidos para o modelo. O resultado es-
perado deste trabalho são instrumentos para avaliar o quão bem um LLM (no caso, o
ChatGPT) pode apoiar o design de visualizações de dados, identificando pontos que aju-
dem a usuários não especialistas a utilizar essas ferramentas. Esperamos ter um catálogo
de comandos que ajudem a interagir de maneira eficaz com o modelo, como um guia de
uso de LLMs para o design de visualizações.

6. Cronograma

Com o protótipo atual, podemos avaliar os primeiros passos de um usuário criador de
visualização de dados durante o processo de designapós a identificação do perfil do
usuário e do objetivo da visualização: (i) realizar perguntas sobre qual visualização utili-
zar no contexto e (ii) pedir ao modelo para julgar qual a melhor em meio a uma lista de
opções. Os próximos passos previstos são:

ago/2024: identificar as etapas do processo de design de visualização de dados;
ago/2024: identificar os métodos que apoiam cada etapa;
set/2024: aplicar cada método com o apoio do modelo;
out/2024: analisar as respostas do modelo com as métricas;
nov/2024: analisar o uso por pessoas não especialistas; e
dez/2024: defesa da dissertação.
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