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Resumo

Saydo, Leonardo Freitas; Amorim, Fernanda Araujo Baido. Uma
abordagem de Ciéncia de Dados para analise do impacto do viés
cognitivo de busca de risco em tomadas de decisdo individuais
envolvendo perdas financeiras. Rio de Janeiro, 2024. 80p. Dissertacédo de
Mestrado — Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

O estudo da tomada de decisdes tem ganhado cada vez mais importancia,
desde as concepcdes classicas do homem econdmico até 0s mais recentes conceitos
da racionalidade limitada e dos vieses cognitivos. Ao longo do tempo, a crescente
complexidade das decisbes impulsionou o desenvolvimento de tecnologias como
os Sistemas de Apoio a Decisdo e Modelos Preditivos, destacando-se mais
recentemente a incorporacao de técnicas do campo da Inteligéncia Artificial, e mais
precisamente de Aprendizado de Maquina, para melhorar a precisao e a eficiéncia
das tomadas de decisdo. Entretanto, por maior que tenham sido os beneficios
proporcionados pelos avan¢os no apoio computacional, as decisdes sdo, em ultima
analise, tomadas por humanos. E, sendo uma tarefa essencialmente humana, a
influéncia dos vieses cognitivos em tomadas de decisdo sdo um desafio relevante e
pouco explorado. Esses vieses podem ser decorrentes de diversos fatores, incluindo
preferéncias individuais, influéncias externas e derivagdes cognitivas
inconscientes. Apesar dos esforcos da area da Economia Comportamental em
identificar e modelar esses vieses, seu impacto em contextos de decisdes monetarias
ainda é limitado. Portanto, este trabalho propde uma arquitetura baseada em
fundamentos ontoldgicos para identificar e analisar o impacto de vieses cognitivos
em cenarios de alto risco de perdas monetarias. Através da aplicacédo de técnicas de
Ciéncia de Dados e Aprendizado de Maquina, o objetivo € propor uma metodologia
implementada em um artefato computacional, capaz de automaticamente identificar

padrdes de vieses cognitivos a partir de um histérico de registros de decisdes,



gerando conhecimento sobre as preferéncias de risco dos tomadores de deciséo e
seus ganhos e perdas diante das suas escolhas. O viés especifico explorado neste
estudo € a Busca de Risco no dominio de perdas, conforme definido no Padréao
Quédruplo do Kahneman. A avaliacdo da eficacia dessa proposta sera realizada por
meio de um estudo de caso utilizando um benchmark disponivel na literatura,
fornecendo insights sobre a aplicabilidade e os beneficios praticos da arquitetura
proposta.

Palavras-chave

Viés cognitivo; ciéncia de dados; aprendizado de maquina; tomada de
decisdo.



Abstract

Sayéo, Leonardo Freitas; Amorim, Fernanda Araujo Baido (Advisor). A
Data Science approach to analyzing the impact of cognitive risk-seeking
bias on individual decision-making involving financial losses. Rio de
Janeiro, 2024. 80p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The study of decision-making has gained more and more importance, from
the classical conceptions of the economic man to the more recent concepts of
bounded rationality and cognitive biases. Over time, the increasing complexity of
decisions has driven the development of technologies such as Decision Support
Systems and Predictive Models, highlighting more recently the incorporation of
techniques from the field of Artificial Intelligence, and more precisely Machine
Learning, to improve the accuracy and efficiency of decision-making. However, as
great as the benefits provided by advances in computer support have been, humans
are ultimately the ones to make decisions. And, being an essentially human task,
the influence of cognitive biases on decision-making is a relevant and
underexplored challenge. These biases can be due to various factors, including
individual preferences, external influences, and unconscious cognitive derivations.
Despite the efforts of the field of Behavioral Economics to identify and model these
biases, their impact in contexts of monetary decisions is still limited. Therefore, this
work proposes an architecture based on ontological foundations to identify and
analyze cognitive biases in scenarios of high risk of monetary losses. Through the
application of Data Science and Machine Learning techniques, we propose a
methodology - implemented in a computational artifact - capable of automatically
identifying patterns of cognitive biases from a history of decision records,
generating knowledge about the risk preferences of decision makers and their gains

and losses caused by their choices. The specific bias explored in this study is Risk



Seeking in the loss domain, as defined in the Kahneman Quadruple Pattern. The
evaluation of the effectiveness of this proposal will be carried out through a case
study using a benchmark available in the literature, providing insights into the

applicability and practical benefits of the proposed architecture.

Keywords

Cogpnitive bias; data science; machine learning; decision-making.



Sumario

Introducéo

1.1 Objetivos e Metodologia de Pesquisa

Referencial Teorico

2.1 Tomada de decisdo em um contexto de negdcios

2.2 Vieses Cognitivos

2.3 Ontologia de Valor, Preferéncia, Risco e Viés

2.4 Ciclo de implementacéo de Ciéncia de Dados

2.4.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

2.4.2 Métodos de avaliacdo de modelos de Classificacéo
Trabalhos Relacionados

Uma arquitetura orientada a dados para anélise de vieses
cognitivos em tomadas de decisao

4.1 Aprendizagem de padrdes dos dados por meios de
técnicas de Ciéncia de Dados em um contexto consciente
de viés cognitivo

4.1.1 Cenério de Aplicacao, Pré-processamento e Modelagem
4.2 Definicdo de Ganhos e Perdas para a Avaliacao
Avaliacao da proposta no cenario do Choice Prediction
Competition

5.1 Projeto de Experimentacéo e Avaliacao

5.2 Entendendo o cenério do CPC

5.3 Pré-processamento e transformacao de dados

5.4 Experimento 1

5.5 Experimentos 2 e 3

Interpretacdes e Discussodes

14
17

20
20
21
25
30
32
38

40

43

46
47
48

51
51
52
56
60
63

68



7.

8.

9.

Concluséo
Referéncias Bibliograficas

Apéndice

70

73

80



Lista de Figuras

Figura 1 - O Padrao Quadruplo de Atitudes de Risco (Kahneman,
2011).

Figura 2 - Ontologia de Deliberacéo, Intuicéo e Decisdo (Ramos et al.,
2021).

Figura 3 - Deliberacéo, Intuicdo, Valor e Preferéncia na Ontologia de
Deciséo intuitiva (Ramos et al., 2021).

Figura 4 - Processo Knowledge Discovery in Databases (KDD).
Figura 5 — Processo CRISP-DM Data Science (Provost e Fawcett,
2016).

Figura 6 - Pseudocodigo resumo da operacédo do algoritmo Random
Forest Classifier. Traduzido e adaptado de Hassan, et al. (2018).
Figura 7 - Pseudocddigo resumo da operacédo do algoritmo XGBoost.
Figura 8 - Pseudocddigo resumo da operacédo do algoritmo Regressao

Logistica. Traduzido e adaptado de Kumar (2021).

Figura 9 - Grid e Random Search de nove tentativas para otimizar uma

funcao f(x, y) = g(x) + h(y) = g(x) com baixa dimensionalidade efetiva
(Bergstra e Bengio, 2012).

Figura 10 - Matriz de Confusdo e métricas de avaliagdo.

Figura 11 - Arquitetura proposta para identificar e analisar vieses
cognitivos no processo decisorio.

Figura 12 - Fluxograma de pré-processamento dos dados.

Figura 13 - Fluxograma de criagédo de novas features (Feature
Engineering).

Figura 14 - Acuracia dos Modelos por Cenérios no Experimento 1.
Figura 15 - Matrizes de Confusdo do Experimento 1.

Figura 16 - Acuracia dos Modelos por Cenario no Experimento 2 e 3.
Figura 17 - Matrizes de Confuséao dos Experimentos 2 e 3.

23

26

36

37

38

45
56

58

61

63

67



Lista de Tabelas

Tabela 1 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa no
Random Forest.

Tabela 2 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa no
XGBoost.

Tabela 3 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa na
Regressao Logistica.

Tabela 4 - Experimentos estabelecidos.

Tabela 5 - Amostra de dados do CPC (Erev, et al., 2017).

Tabela 6 - Games escolhidos do Choice Prediction Competition.
Tabela 7 - Variaveis excluidas da base.

Tabela 8 - Variaveis apés o pré-processamento.

Tabela 9 - Variaveis explicativas do Experimento 1.

Tabela 10 - Melhores hiperparametros por Modelo do Experimento 1.
Tabela 11 - Acuracia por classe no Experimento 1.

Tabela 12 - Variaveis explicativas dos Experimentos 2 e 3.

Tabela 13 - Melhores hiperparametros por Modelo dos Experimento 2
e 3.

Tabela 14 - Acuracia por classe nos Experimentos 2 e 3.

34

35

36
53

57
59
60
60
61
62
64

65
66



1. Introducéo

O fendmeno da tomada de decisfes é estudado ha muitos anos, Edwards
(1954) relata uma extensa bibliografia sobre o assunto desde 1930. Um dos
conceitos mais classicos expostos por este autor sdo os do homem econémico,
gue possui as propriedades de ser completamente informado, dotado de
sensibilidade infinita e um ser completamente racional. Essas foram as primeiras
ideias a ganhar forga e notoriedade no estudo das decisdes na Economia e
Psicologia. Anos mais tarde, essa ideia de racionalidade foi sendo questionada
com base em experimentos que demonstravam que a decisdo mais racional nem
sempre era tomada, surgindo o conceito da racionalidade limitada (March, 1978).

Conforme os estudos foram avangando, a quantidade de decisdes a serem
tomadas aumentou cada vez mais em todas as areas da sociedade. As novas
tecnologias foram agregando valor nesse processo e encontrou-se a necessidade
de auxiliar o tomador de decisdo, de maneira a torna-lo mais assertivo e agil.

Em tempos mais atuais, o auxilio ao decisor se deu de diversas formas, com
destaque para Sistemas de Apoio a Decisdo e Modelos Preditivos. Os Sistemas
de Apoio a Decisdo (Decision Support Systems - DSS) sdo sistemas de
informacé&o que ajudam as pessoas a usarem comunicacgdes, dados, documentos,
conhecimento e modelos por computador para resolver problemas e tomar
decisdes (Power, 2002). Os modelos preditivos podem prever o que ir4 acontecer
sem que haja intervengdo humana, mas com base em suas preferéncias,
aumentando a confiabilidade e agilidade desses processos.

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), e mais especificamente de
Aprendizado de Maquina, vém sendo incorporadas em DSS para melhorar cada
vez mais as escolhas e para automatizar cada vez mais 0s processos oriundos
dessas atividades. Essas abordagens observam diversos fatores, como: os
atributos pessoais dos decisores, as caracteristicas dos ambientes onde as
decisBes sdo tomadas, aspectos técnicos da elaboracdo de modelos e sistemas,
dentre outros. J4 existem estudos que correlacionam a atividade cerebral com a
atitude de um individuo frente a uma decisdo monetaria (Engelmann, 2009). Por
outro lado, muitos esforcos tém sido feitos para automatizar decisdes e criar
modelos de aprendizado de méquina - como por exemplo, para maximizar o lucro

na compra e venda de ac¢fes (Paiva et al., 2019).
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Alguns vieses tém sido abordados no que tange a Ciéncia de Dados e a
Tomada de Decisdo. A titulo de exemplo, Mehrabi (2021) identifica e estuda dois
tipos de vieses nesse contexto: o viés presente nos algoritmos de Aprendizado de
Maquina e os vieses presentes nos dados disponiveis. No entanto, um tipo de viés
de dificil aplicacdo que vem ganhando relevancia sdo os vieses cognitivos
(Tversky e Kahneman, 1991, 1992). Segundo os autores, esse Viés emerge da
Sistema Intuitivo de Decisdo e pode comprometer as escolhas dos decisores
(Kahneman e Tversky, 1979,1984).

Das e Teng (1999) elencaram categorias principais em que 0S vieses
cognitivos se incluem, estando ligados geralmente a exposicdo a alternativas
limitadas, insensibilidade as probabilidades dos resultados, superestimativa da
sua capacidade de gestdo e o desenvolvimento de racionais concebidos
anteriormente sobre os problemas de decisdo que levem a conclusdes
inadequadas.

Segundo March (1993), os decisores muitas vezes criam andlises e
solucdes que refletem suas experiéncias e as interpretam de forma a apoiar as
suas crencgas. Ou seja, por uma crenga pessoal ou por uma influéncia externa, e
muitas vezes de forma inconsciente, os vieses podem influenciar a tomada de
decisdo. Um exemplo é um tomador de decisdo que esteja realizando uma perda
em seus investimentos tende a mudar a sua posi¢céo para tentar voltar a realizar
lucros (Thaler e Johnson, 1990). No entanto, isso pode ser tipicamente um caso
viés cognitivo, — como o Efeito House Money, definido por Thaler (1990), quando
ha averséo ao risco se houve perda e propenséo a arriscar se houve ganho.

A despeito de seu impacto jA ser reconhecido na literatura, os vieses
cognitivos nao tém recebido tanta atencdo quando séo estruturados frameworks
para lidar com problemas de decisdo. Seja pela vasta experiéncia ou elevada
gualidade técnica do decisor, entre outros aspectos, todos os decisores humanos
estdo sujeitos a “armadilhas” cognitivas, quando o cérebro procura (muitas vezes
inconscientemente) a alternativa mais viavel e rapida que satisfaz um conjunto
apresentado de restricdes. Portanto, 0os vieses cognitivos costumam estar muito
presentes durante um processo de tomada de deciséo.

Apesar de parecer muito racional, decisdes sdo comumente influenciadas
por vieses cognitivos ainda desconhecidos pela maioria dos tomadores de
decisdo. Ainda que o campo da Economia Comportamental tenha muito a oferecer
na identificacdo de vieses humanos na tomada de decisbes, € dificil encontrar
definicbes precisas e modelos de vieses adaptados a problemas especificos de

negocios (Huyn et al, 2022), ou mesmo compreender seu impacto.
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Portanto, o estudo dos vieses cognitivos dos individuos presentes nesses
processos se destaca como possivel ponto de melhoria das decisées. Muitos séo
os fatores que influenciam na incorréncia de viés cognitivo — como as preferéncias
individuais do decisor, 0 dominio em que a decisdo esta sendo tomada, o
conhecimento técnico e os fatores externos.

Algumas aplicacbes foram feitas trazendo elementos da Economia
Comportamental para dentro de Sistemas de Suporte & Decisdo com o objetivo
de tornar os argumentos de decisdo mais reais e cognitivamente cientes de vieses.
Arnott e Gao (2019) catalogaram os principais usos da EC nos DSS e mostraram
que a principal estratégia de aplicacdo desses conceitos é realizando
experimentos.

Usando esta estratégia, Ramos et al (2022) propuseram uma ferramenta de
identificacdo automatica do viés cognitivo de busca de risco com explicagédo
durante a tomada de decis&o envolvendo riscos e incertezas para apoiar decisores
organizacionais. Uma pesquisa foi feita com decisores de organiza¢des para
confirmar a melhora da percepcao dos participantes sobre suas preferéncias de
risco. A deteccéo de vieses cognitivos por este trabalho, portanto, é realizada de
forma pontual, a cada decisao tomada.

Tendo em vista que uma intervencdo pontual gerou resultados, o histérico
armazenado de todas as escolhas feitas dentro de uma organizagdo — podendo
ter uma intervengdo ou ndo para a consciéncia de vieses — pode ser muito valioso
para gerar novos insights para da area de negécio e desdobramentos do impacto
dos vieses cognitivos nesse contexto, visando o aprimoramento das decisdes
tomadas.

Atualmente, muitos dados sé@o produzidos a todo instante e as projecdes
futuras sdo ainda maiores. Isso leva ao cenario de ter grandes bases de dados
com historicos sobre todo artefato computacional. Com o objetivo de auxiliar o
tomador de decisédo, é necessario estudar esse histérico para que a tomada de
decisdo seja mais agil, correta e direcionada (Netto, 2021).

A crescente relevancia dos dados como um recurso crucial para orientar
decisfes, impulsionada pelo aumento exponencial da disponibilidade de
informac6es devido aos avangos tecnolégicos, tem levado ao desenvolvimento da
Ciéncia de Dados. Nesse contexto, uma abordagem essencial para extrair
conhecimento estratégico é a aplicacdo de algoritmos e técnicas de Aprendizado
de Maquina.

Na presente pesquisa, sdo integradas algumas praticas em um processo

gue engloba compreensdo do problema, coleta e preparacdo de dados,



17

identificacdo de padrdes, avaliacdo de modelos e implementacéo pratica para
ajudar em um problema de negocio (Provost, 2016).

Incluindo a presente introducdo e predmbulo (“Capitulo 1”), o presente
trabalho estad dividido em seis capitulos — cujos objetivos e metodologia da
pesquisa serdo especificados na sequéncia.

De forma especifica, o Capitulo 2 traz o Referencial Tedrico presente na
pesquisa, compondo a teoria necessaria para o desenvolvimento dessa pesquisa.
O Capitulo 3 indica determinados Trabalhos Relacionados, seja pela metodologia
aplicada, estratégias para mitigacdo de vieses cognitivos ou pelo dominio de
atuacao. No Capitulo 4, o objetivo é apresentar a arquitetura proposta por essa
pesquisa de maneira geral, com diversos componentes que atuam em conjunto,
com destaque para o modulo a ser detalhado no Capitulo 5. Adiante, o médulo de
implementacé@o de Ciéncia de Dados da arquitetura € especificado e detalhado
para ser avaliado e instanciado no Capitulo 6.

1.1 Objetivos e Metodologia de Pesquisa

O viés que sera explorado nesse trabalho corresponde a um dos
quadrantes do Padrdo Quadruplo do Kahneman (2011), definido como Busca de
Risco no dominio de perdas. Esse padrdo é criado como forma de aproximar a
ocorréncia de determinados tipos de vieses nas decisdes tomadas pelo sistema
1, ou sistema intuitivo.

A escolha do viés de busca de risco foi definida por possuir literatura
consolidada, ter uma ontologia completa para delimitar seus conceitos, ser
guantificavel de maneira a trabalhar com algoritmos matematicos e, por fim, por
ter alta aplicabilidade em cenérios reais de decisao.

A literatura e a ontologia serdo detalhadas na Secdo de Referencial
Tedrico. Esse tipo de viés tem uma natureza mais exata, definido por escolhas de
probabilidades e valores. Assim, possui um melhor tratamento mateméatico onde
podem ser aplicados modelos de aprendizado de maquina.

Sua aplicabilidade em cenarios de decisdo é vista dos cenarios mais
simples aos mais complexos. Muitos empreendedores passam por situacdes em
que precisam decidir se irdo realizar um prejuizo ou irdo investir mais e tentam
reverter o cenario desfavoravel. Havendo ciéncia do decisor ou ndo, em muitos
casos as chances de sucesso de reversdo de um cenario de perdas sdao,
geralmente, muito limitadas.

A opc¢do mais arriscada e, portanto, passivel de um viés de busca de risco

€ tentar reverter um prejuizo considerado certo. Por outro lado, realizar um
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prejuizo menor no comeco € a opcao mais racional. Esse tipo de situacdo pode

ocorrer com Vvarios profissionais diferentes, com niveis de importancia e valores

distintos.

Dessa forma, a presente pesquisa tem o intuito de propor uma solugéo que
possibilite o conhecimento do decisor sobre suas preferéncias de risco, levando
em conta o historico de decisdes tomadas anteriormente dentro de um mesmo
contexto, além de estruturar uma abordagem para entender o problema e os
dados disponiveis, avaliando a ocorréncia dos vieses cognitivos de busca de risco.
Tendo em vista esse cenario e seus desdobramentos, a pergunta que norteou
todo o desenvolvimento foi a seguinte: “Em que circunstancias o viés cognitivo de
busca de risco contribui para a tomada de decisbées mais valiosas?”.

Sendo assim, os principais objetivos da pesquisa séo:

(1) Propor uma arquitetura, com fundamentos ontoldgicos, para identificar e
analisar vieses cognitivos de busca de risco durante tomadas de decisdo
em cenarios que envolvem riscos médios e altos de perdas monetérias;

(ii) Desenvolver uma ferramenta computacional que implementa a arquitetura
proposta, para identificar padrdes de vieses cognitivos de busca de risco
através de um processo baseado em Ciéncia de Dados com a aplicacao
de modelos de Aprendizado de Maquina, gerando conhecimento sobre os
vieses existentes no histérico de decisbes monetarias individuais
envolvendo perdas monetarias.

A avaliacdo do atingimento de tais objetivos sera feita a partir de estudo de
caso usando a especificagdo de um benchmark disponivel na literatura e que
servira de exemplo para a aplicagcéo proposta.

Esta pesquisa, € de natureza majoritariamente quantitativa, mas com
aspectos qualitativos em virtude da analise criteriosa dos fatores relativo aos
vieses cognitivos e a base de dados.

Para atingir os objetivos delimitados, foram desenvolvidos dois artefatos
principais: uma arquitetura de integragdo de um ambiente de dados e de tomada
de decisao, e o detalhamento de operacdo de um moddulo de ciéncia de dados
para explicar os vieses cognitivos presentes no contexto.

A pesquisa bibliografica foi feita no EBSCO e no Scholar, por uma string
de busca com os termos de “Ciéncia de Dados” ou “Aprendizado de Maquina” ou
“Inteligéncia Artificial”, “viés cognitivo” e “tomada de decisdo”. Os trabalhos
encontrados foram categorizados para verificar os campos estudo e as lacunas

observadas.



19

A escolha do tema foi feita observando uma lacuna da literatura, de possuir
uma abordagem de Ciéncia de Dados para tratar problemas de vieses cognitivos
que possam ser quantificados em um contexto de tomada de decisdo que envolva
perdas financeiras. Isto é, de haver um tipo framework que oriente o uso de dados
para explicar e analisar 0s vieses cognitivos inerentes a tomada de deciséo.

O processo de Ciéncia de Dados foi implementado em linguagem de
programacdo Python, com as principais bibliotecas de manipulacédo de dados e
com as bibliotecas Scikit-Learn e XGBoost para aplicacdo dos modelos de
Aprendizado de Maquina. Os processos incluiram a busca randomizada dos
melhores hiperparametros e a validagéo cruzada dos modelos.

Os modelos foram escolhidos em virtude de terem funcionamentos
distintos e por serem alguns dos modelos mais populares e interpretaveis. A
Regressao Logistica pode ser considerada como o modelo mais simples, que foi
inserido para servir como uma linha de base para os demais. O Random Forest e
0 XGBoost foram selecionados porque sdo muito verséateis e tendem a dar bons

resultados dada sua adaptabilidade (Kumari, 2017).



2. Referencial Teorico

Este capitulo aborda todos o0s conceitos mais importantes para o
embasamento e entendimento deste trabalho, atuando também como norteador
para a abordagem a ser realizada. Dentro da tematica da pesquisa, € crucial o
entendimento sobre tomada de decisado, pois tudo deriva da necessidade de se
tomar melhores decisdes individualmente. Entdo, sdo indicados 0s conceitos mais
importantes da Economia Comportamental, através dos vieses cognitivos, que
dizem respeito ao mesmo contexto deste trabalho. Em seguida, sera exposta a
ontologia de risco, valor, preferéncia e viés, que formaliza uma visdo estruturada
dos conceitos e relacionamentos previstos em toda a teoria anteriormente
mostrada, tornando a conceitualiza¢do sobre este tema mais explicita. Por fim,
para o ciclo de vida de Ciéncia de Dados a ser conduzido na proposta, sdo
apresentadas as justificativas para as etapas aplicadas na conducdo da pesquisa
realizada, onde todos os preceitos da literatura serdo colocados em pratica,
durante as se¢des subsequentes.

2.1 Tomada de decisdo em um contexto de negdcios

Em um contexto de negécios, a escola mais reconhecida que estuda a
tomada de deciséo se baseia principalmente na teoria da racionalidade limitada
(Simon, 1957). A tomada de decisdo econdmica € considerada racional quando
maximiza essa utilidade esperada. A ideia do homem econdmico é resumida pela
l6gica de que o perfeito tomador de decisdes toma essas decisdes com 0
conhecimento completo de todos os aspectos incluidos na situacdo, tem infinitas
habilidades de processamento de informacgdes, e ndo considera aspectos da
psicologia humana.

De acordo com Simon (1957), a racionalidade dos tomadores de decisdo
era limitada e ndo perfeita. Ou seja, em vez de maximizar a utilidade, eles se
acomodam nas circunstancias e tomam a melhor decisdo que podem em cada
situagdo. Simon (1977) criou um modelo de fases para tomada de decisdo
contendo quatro etapas: inteligéncia, design, escolha e revisdo. A teoria da

racionalidade limitada explica que os tomadores de decisdo usam heuristicas ou
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regras basicas em vez de processos de otimizacdo, 0 que aumenta o risco de
tomar decisdes enviesadas.

Existem ainda outras visGes e teorias que buscam definir a tomada de
decisdo. Lindblom (1979) prop6s uma estratégia aberta a ajustes conforme a
necessidade, em uma légica chamada de “confusdo com um propdsito”. Outra
visdo, mais direcionada para organizacbes e programas, busca manter o status
quo dos procedimentos para cada situagcao. Com isso deve-se estudar cenarios e
pré-programar estratégias de acdo mediante uma decisdo para tomar (MARCH,
1962).

Cohen (1972) e Pfeffer (1981) contribuiram com outros direcionamentos
para tomada de decisdo. O primeiro representa o processo como uma lata de lixo,
recebendo informacdes e influéncias de diversos tipos de agentes que agem de
forma independente nas suas “micro decisdes”, as quais estdo sujeitos, sendo o
produto de tudo isso o direcionamento global da organizacdo. O Ultimo traz um
aspecto politico para os tomadores de deciséo, para quando as decisées ocorrem
em grupo, necessitam de negociagbes e sdo motivados por necessidades

individuais, e ndo légicas.

2.2 Vieses Cognitivos
Em "The Evolution of Cognitive Bias" (Haselton, M.G. et al. 2015), o tpico
€ apresentado como um desafio para a psicologia evolutiva. Explica-se que para
caracterizar esse Vviés, busca-se observar se a relagdo do traco cognitivo é de
conformidade e continuidade com os processos de selecdo natural. Dessa forma,
comparam-se fatores de légica e precisdo com a resolucdo de um problema
especifico, ou seja, a proficiéncia e especificidade que o traco cognitivo pode
trazer para identificar uma falha de projeto ou um bom uso de recursos psiquicos.
Haselton, M.G. (2015) tipifica os vieses cognitivos em trés grupos: (i)
Heuristica, (i) Gerenciamento de erros e (iii) Artefato. A primeira é a mais
conhecida e estudada — trata do processamento limitado de informacdes pelo
nosso cérebro, associando-o a restricdes evolutivas. A segunda trata dos casos
em que, por ndo haver uma solucéo especifica para um problema, é utilizado um
viés conhecido, mas que pode reduzir o erro em relagdo a outros métodos. A
terceira é produto da colocacdo de humanos em ambientes ndo naturais ou da
aplicacdo de padrbes normativos inadequados, sendo tratados como aparentes

estratégias de pesquisa.
Das e Teng (1999) fizeram uma revisao de literatura sobre vieses cognitivos,

alocando em quatro categorias os que foram encontrados. Séo eles:
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a. Hipodteses anteriores e enfoque em alvos limitados. Trazer crencas ou
orientacbes anteriores para o processo de andlise e selecionam
resultados e informacdes de interesse.

b. Exposicdo a alternativas limitadas. Reduzir os problemas a racionais
mais simples, procurando menos as alternativas disponiveis e confiando
mais na intui¢ao.

c. Insensibilidade as probabilidades de resultados. Basear-se em
julgamentos subjetivos em vez de caracteristicas mais racionais do
problema, tendendo a ver os problemas como Unicos acabando por nao
levar em consideracéo as realizacdes passadas.

d. llusdo de capacidade de gestdo. Tendéncia a ser excessivamente
otimista, superestimando seu nivel de controle da situacéo e acreditando
gue podera gerir e corrigir suas acdes ao longo do caminho.

A presente pesquisa busca tratar um viés especifico que se encaixa melhor
na primeira categoria definida por Haselton (2015) e na terceira categoria definida
por Das (1999). O viés é o de busca de risco, segundo a definicdo apresentada
pelo Kahneman (2011). Os vieses apresentados na Figura 1 comp&em a Prospect
Theory e estdo orientados em um processo decisorio onde as opgdes de escolha
podem ser de alta ou baixa probabilidade de ocorréncia e se tratando de valores
positivos ou negativos. A busca de risco a ser aprofundada é a que se orienta no
quadrante das perdas, ou seja, 0 viés que sera explorado é o do canto superior
direito.

No quadrante das perdas, observa-se um comportamento de procura de
risco quando existem elevadas probabilidades de ocorréncia dessa perda. Se um
individuo ja sabe que ha grandes chances de perder, ele passa a querer evitar
esse cenario, estando disposto a correr mais riscos. No quadrante dos ganhos, a
l6gica se inverte, pois quando ha grandes chances de acumular algum valor, evita-

se o risco (Kahneman, 2011).
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GAINS LOSSES
HIGH Risk Averse Risk Seeking
e.g. Bet on the sure thing e.g. Gamble between bad options
PROBABILITY . . .
Cartal Fear of disappointment Hope to avoid loss
ertainty effect .
Accept unfavorable settlement Reject favorable settlement
i i Risk A
Lo i e
PROBABILITY H ) i F £l |
Possibility effect ope to large gain ear of large loss
Reject favorable settlement Accept unfavorable settlement

Figura 1 - O Padrdo Quadruplo de Atitudes de Risco (Kahneman, 2011).

A época, Arnott (2005) identificou 37 vieses cognitivos existentes na
literatura, em geral. Dentre eles, 0s vieses decorrentes de processos de negécios
mais usuais estao resumidos abaixo.

(i) Averséo ao Risco (Risk Aversion). Com base na teoria do prospecto de
Kahneman & Tversky (1984), esse tipo de viés explica que uma pessoa busca
riscos para perdas e é avessa ao risco em relacdo a ganhos. A curva de utilidade
‘S’ ilustra esse conceito, que ainda € usado hoje em dia. Além disso, muitos
estudos que tentam medir a percepcao de risco de cada pessoa concluem que ela
pode divergir.

(i) Aversdo a Perda (Loss Aversion). Conforme demonstrado por
Kahneman e Tversky (1979), as pessoas valorizam mais as perdas do que os
ganhos equivalentes. Indica que as perdas afetam mais as pessoas, mesmo que
tenham origem em contextos diferentes, considerando o ponto de partida em que
estiveram presentes.

(i) Viés do status quo (Status quo bias). O viés do status quo é derivado
da averséo ao risco. Ocorre pela apreensdo que as pessoas tém em relacdo as
mudangas, mesmo que as chances de perdas sejam minimas. Esse viés também
€ observado quando se trata de questfes ndo monetarias, com uma analise mais
subjetiva que valoriza a manuteng¢édo do status quo (Samuelson e Zeckhauser,
1988).

(iv) Efeito dotagdo (Endowment effect). Também chamado de efeito de
propriedade, 0s pesquisadores notaram que as pessoas ndo estao dispostas a
desistir de um item, mesmo quando oferecem outro de valor semelhante. Os bens
estdo associados a si proprio, tornando-se um atributo da pessoa (Kahneman et
al., 1989).

(v) Viés de confirmac&o (Confirmation bias). E a tendéncia das pessoas de

recordar seletivamente as informacgdes de maneira que beneficie seu palpite sobre
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a situacéo. Esse viés leva a uma confianca sustentada por uma predisposicao
existente para que uma opiniao seja confirmada com a interpretacdo de dados ou
noticias que sustentem a crenca predominante (Lord et al., 1979).

(vi) Viés de ancoragem (Anchoring bias). A pessoa esta “ancorada” em um
determinado ponto de vista, de modo que quando uma nova informacao esta
disponivel, ela é interpretada a partir desse primeiro conceito. Portanto, ndo reage
objetivamente a novas informacdes e ndo faz uma avaliagcéo correta do objeto sob
analise (Sherif et al., 1958).

(vii) Viés de excesso de confianca (Overconfidence bias). Esta associado
ao julgamento subjetivo do decisor sobre sua compreensao da situagéo. Quando
€ necessario dar alguma resposta diante de um novo cenario, o individuo com
esse Vviés constroi sua opinido com base em seus processos anteriores e nao
considera adequadamente o novo cendrio (Fischhoff et al., 1977).

(vii) Efeito de recéncia (Recency effect). Intimamente relacionado com a
heuristica da disponibilidade, as pessoas confiam excessivamente nas
informagfes mais recentes, baseando nelas as suas opinides. Portanto, quanto
mais recente o evento, mais disponivel ele fica na memaria do decisor, levando-o
a acreditar erroneamente que ja enfrentou mais situagbes semelhantes no
passado (Tversky e Kahneman, 1973).

(ix) Viés da falacia de Gamber/viés da mao quente (Gamber’s fallacy
bias/hot hand bias). Com aplicacdo direta no mercado financeiro, esse viés mostra
que as pessoas tomam retornos financeiros passados como base para esperar
algum retorno especifico no futuro, mesmo que 0s eventos nao sejam
correlacionados (Tversky e Kahneman, 1971).

(x) Efeito House Money. Thaler & Johnson (1990) propuseram, apés 0s
primeiros resultados sobre o que afeta a escolha do risco, que uma vez que o
individuo teve um ganho anterior ou uma perda anterior, ele sofre desse tipo de
Viés: aversao ao risco se ele perdeu e propensao arriscar se vocé ganhou.

(xi) Viés retrospectivo (Hindsight bias). Traz a percep¢ao do tomador de
deciséo sobre eventos passados. Conhecer o passado aumenta a crenca de que
esse evento poderia ter sido previsto (Fischhoff, 1975). As pessoas tendem a
justificar seus erros e a se apropriar de situacfes de sucesso, mesmo que
indevidamente (Roese e Olson, 2007). Isso pode levar a uma percepcao errdbnea
de acertos/erros anteriores, resultando em uma crenca excessiva nas habilidades
do tomador de deciséo (Roese e Vohs, 2012).

(xii) Viés da escuta (Herding bias): Argumenta que mesmo havendo novas

informacdes, elas podem ser ignoradas sob a justificativa de defender sua
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reputacdo ou posicao histérica sobre determinado assunto (Scharfstein & Stein,
1990). Aplica-se o “efeito manada” observado no mercado financeiro, tanto para
gestores quanto para individuos (Barber et al., 2009; Lakonishok et al., 1992).
Estudos apontam que a tendéncia de manada é mais forte em caso de mau

desempenho passado (Merli & Roger, 2013).

2.3 Ontologia de Valor, Preferéncia, Risco e Viés

Ontologia pode ter significados diferentes, mas, no campo da Ciéncia da
Computacéo, pode ser definida como uma especificagdo de uma conceitualizagéo
— ou seja, é uma descricdo de conceitos e relacionamentos que existem entre
estes (Gruber, 1995). E também trazida a ideia de ser uma especificacéo formal e
explicita de uma conceitualizagdo compartilhada (Studer et al., 1998).

Dessa forma, as ontologias séo usadas para a base de conhecimento de
um dominio e podem ser aninhadas em outras ontologias de maneira a enriquecer
o campo de estudo (Noy e McGuinness, 2001). Entao, através de uma ontologia,
€ muito mais facil entender, organizar e estudar conceitos, estimulando seu
compartilhamento e reproducé@o. Todos esses beneficios do uso das ontologias
vao ao encontro dos objetivos dessa pesquisa, especificamente em dar mais
destaque para os vieses cognitivos das decis@es individuais.

Com o objetivo de suportar decisdes estratégicas durante a definicdo do
portfolio de projetos de Tecnologia da Informacédo (Tl) em uma organizagao,
Ramos (2022) colocou como seu alvo de analise 0s casos que se enquadram no
Risk Seeking envolvendo perdas do Padrédo Quadruplo do Kahneman (2011). Em
uma situacgao tipica citada, um projeto que vem recebendo investimentos e possui
alta probabilidade de fracasso é alvo de uma decisdo para o gestor: prosseguir
com o projeto e aportar mais dinheiro, ou aceitar as perdas até entédo e encerrar o
projeto. Essa deciséo revela o apetite do risco do decisor: mesmo com grandes
chances de perdas, ele pode arriscar confiando que seu projeto daré certo. Esse
raciocinio € chamado de Go/Kill decision.

O autor desenvolveu a ferramenta ABI Tool, que identifica o viés de risk
seeking em situagOes de incerteza, mas aplicado a decisfes isoladas e em um
contexto organizacional. A categorizacdo das decisbes tomadas (em decisbes
enviesadas ou ndo enviesadas) permite armazenar um historico de todas as
decis@es tomadas na organizacéo, incluindo a descricdo do problema em que a
decisdo se contextualiza, as alternativas consideradas, cada uma com suas
probabilidades de risco e possivel impacto monetario, bem como a alternativa

selecionada pelo decisor.
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Guizzardi et al. (2020) defendem a importancia de entender a natureza das
decisbes e o0 processo de tomada de decisdo para fornecer melhor suporte a
tomada de deciséo e, por isso, propuseram a Ontologia de referéncia da Tomada
de Decisdo. Ramos et al. (2021) acrescentam a ontologia existente a tomada de
deciséo intuitiva de acordo com a Cumulative Prospect Theory (CPT) e introduzem
conceitos como intuicdo e viés cognitivo (Figura 2).

Nessa ontologia, um agente (Agent) faz uma escolha (Choice) entre
alternativas com uma certa inteng&o (Intention). A escolha é realizada por uma
deliberacao (Deliberation) fazendo uma escolha intuitiva (Intuitive Choice). Uma
escolha intuitiva aplica uma intuicdo (Intuition), que, por sua vez, cria uma
intencdo denominada decisao (Decision). Ou seja, uma decisdo € uma intencéo
criada por uma deliberacdo ou por uma escolha intuitiva. A escolha intuitiva pode
ser influenciada por vieses cognitivos (Cognitive Bias), como busca de risco.
Sendo uma intencao, essa decisdo pode eventualmente ser manifestada através
da realizacdo de outra acdo (Action) denominada acgdo resultante da deciséo
(Decision Resulting Action), cuja situagdo resultante é denominada

consequéncia (Consequence).
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Figura 2 - Ontologia de Deliberacéo, Intuicdo e Decisdo (Ramos et al., 2021)
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Outra ontologia foi estendida e especializada para detalhar o Valor e
Preferéncia de risco juntamente com a Deliberacédo e a Intuicdo, contemplando os
conceitos de ponto de referéncia, aversao a perda, ganho, perda, aversao ao risco,
busca pelo risco, atribuicdo de valor psicoldgico (Figura 3). A ontologia considera
decisBes sob risco e incerteza para tomada de decisdo intuitiva e racional, e
incorpora os conceitos de valor e preferéncia para decisdes Go/Kill. Ainda, a
ontologia proposta pelos autores serviu de base para codificar um esquema légico
de um banco de dados (BD) para um sistema de informacdo, que armazena de
forma estruturada as informacfes relevantes para caracterizar tomadas de
deciséo e vieses cognitivos do tipo risk seeking.

Além da ontologia e do BD, os autores desenvolveram um método e uma
ferramenta computacional de suporte ao método capazes de identificar vieses
cognitivos (do tipo risk seeking) durante uma tomada de decisdo intuitiva,
aplicando as teorias de decisao racional (Expected Utility Theory e Expected Value
Theory), a Teoria das Perspectivas (Prospect Theory) e as definicdes de vieses
cognitivos de aversao ao risco (risk aversion) e de busca do risco (risk seeking)
(LEWANDOWSKI, 2017).

A Figura 3 ilustra 0s processos racionais e intuitivos de tomada de decisao,
bem como a relacéo entre os conceitos de valor e preferéncia. Quando um agente
(Agent) precisa escolher entre duas alternativas, ele pode decidir de forma
racional ou intuitiva, levando em conta suas préprias preferéncias (Preferences)
em relac@o aos possiveis portadores de valor (Value Bearer). Cada alternativa é
um portador de valor e 0 agente ira, por meio da deliberacéo ou da escolha intuitiva
demonstrar suas preferéncias.

A tomada de deciséo racional envolve uma deliberagdo (Deliberation)
consciente, enquanto a intuicdo resulta em uma escolha intuitiva (Intuitive
Choice). Utilizando qualquer uma dessas formas de pensar para fazer uma
escolha, o agente atribui um valor a cada opc¢éao para decidir.

A atribuicdo de valor (Value Ascription) pode ser psicologica
(Psychological) ou racional (Rational), dependendo se o agente utiliza o
pensamento l6gico (Sistema 2) ou intuitivo (Sistema 1). A atribuicdo de valor
racional (Rational Value Ascription RVA) € resultado de uma avaliacdo
deliberada das opcdes, enquanto a atribuicéo de valor psicolégico (Psychological
Value Ascription PVA) ocorre de maneira intuitiva e inconsciente. Ambos os
sistemas operam em paralelo, sendo influenciados por componentes PVA e RVA

(Components).
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Os componentes de valor psicologico sdo afetados por vieses cognitivos
(Cognitive Bias), como a aversédo a perda (Loss Aversion), que influenciam a
preferéncia do agente. Enquanto a Teoria da Utilidade Esperada presume que as
pessoas escolhem otimizando, a atribuicdo de valor psicoldgico pode levar a uma
preferéncia que difere daquela determinada pela Teoria da Utilidade Esperada,
resultando em comportamentos como aversao ao risco para ganhos e busca ao
risco para perdas.

O processo de tomada de decisdo € descrito com base na deliberacdo
racional ou escolha intuitiva, considerando as preferéncias do agente em relacdo
aos portadores de valor. A deciséo resultante pode ter implicagbes em como o
agente avalia as consequéncias e influencia decisbes futuras.

O autor também desenvolveu a ferramenta Automatic Bias Identification
(ABI Tool), que identifica o viés de busca de risco em situa¢des de incerteza em
cada deciséo isoladamente. A categorizacdo das decisdes tomadas (em decisdes
enviesadas ou ndo) permite armazenar um histérico de todas as decisGes
tomadas na organizacéo, incluindo uma descricdo do problema em que a deciséo
estd contextualizada, as alternativas consideradas, cada uma com suas
probabilidades de risco e possiveis prejuizos monetérios, impacto e a alternativa
selecionada pelo tomador de decisao.

Tal proposta, no entanto, ndo considera o histdrico de decisfes ja tomadas
como parte do conhecimento necessario para auxiliar a identificagdo automatica
de vieses cognitivos em tomadas de decisdo futuras. Essa contribuicdo sera
utilizada diretamente na Sec¢&o 4, onde um esquema logico de modelagem do
banco de dados é criado para ser acessado por uma aplicagdo computacional de

apoio a decisao.
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Figura 3 - Deliberacéo, Intuicdo, Valor e Preferéncia na Ontologia de Decisao intuitiva (Ramos et al., 2021).




2.4 Ciclo de implementacéo de Ciéncia de Dados

Historicamente, os dados sempre foram um recurso essencial para a
tomada de decisBes. Com 0s recentes avanc¢os tecnolégicos, o crescimento
exponencial da quantidade de dados disponiveis trouxe as organizagbes um
desafio de como extrair desses dados conhecimento Gtil. Nesse contexto, o0s
processos de mineragdo de dados (Data Mining) surgiram como uma abordagem
para extrair conhecimento estratégico de grandes colecfes de dados, aplicando
técnicas e algoritmos de Machine Learning. Mais recentemente, Nelli (2015)
definiu Machine Learning como a disciplina que utiliza algoritmos e procedimentos
para identificar padrdes, tendéncias ou clusters, e a partir disso extrair
informagdes valiosas para analisar dados de forma automatizada.

O processo de Ciéncia de Dados dessa pesquisa seguira o padrdo do
Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Frawley et al., 1992), conforme a
Figura 5, a partir da base de dados que é o centro da arquitetura de integracao de
decisdes, vieses e analises. Isso significa que a partir dos conceitos e relagdes
I6gicas de contexto escolhido os dados serdo selecionados, pré-processados,
transformados e submetidos a modelos de Machine Learning para identificar

padrbes e, por fim, gerar um conhecimento sobre esse dominio.
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Figura 4 - Processo Knowledge Discovery in Databases (KDD).

Todas essas definigbes, metodologias e técnicas foram incorporadas a
recente (e ainda crescente) area de conhecimento da Ciéncia de Dados (Priebe e
Markus, 2015). Apesar de muitas mudancas terminoldgicas recentes neste topico
e areas relacionadas, essa area é, essencialmente, um processo que engloba o
entendimento do problema e definicdo da questdo a ser investigada, a coleta e

preparacdo de dados, a descoberta automatica de padrdes a partir dos dados,
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avaliacdo dos modelos construidos com vista a questdo de investigacdo e,
posteriormente, implementacao e utilizacdo desse modelo em cenarios reais.

Uma subérea da Ciéncia de Dados é a Mineracao de Dados, representada
na Figura 4 como a etapa central ao descobrimento de padrbes (Frawley et al.,
1992). Essa subarea se concentra na parte de modelagem e estatistica para
encontrar padrdes nos dados, enquanto a Ciéncia de Dados engloba um processo
maior e orientado a area de aplicacdo. A Figura 1 ilustra um processo padrao para
iniciativas de Ciéncia de Dados, denominado CRISP-DM.

Entendimento Entendimento
do Negécio =t dos Dados

i !

Preparacao dos
Dados

Y

Implementacao

v

[ Y

Modelagem

Avaliacdo

Figura 5 — Processo CRISP-DM Data Science (Provost e Fawcett, 2016).

Segundo o CRISP-DM, a compreensdao dos dados e dos negdcios
possuem uma estreita ligagdo, e “se a solugdo do problema de negdcios € o
objetivo, os dados compreendem a matéria-prima disponivel a partir da qual a
solugcdo sera construida” (Provost e Fawcett, 2016). Em mesma proporgao,
enquanto aumenta o conhecimento dos dados melhor se torna a definicdo do
ponto de vista do negécio. E como tomar uma decisdo com maiores informacdes
disponiveis, a0 mesmo tempo em que as necessidades do negdcio orientam a
compreenséo e exploracdo das bases disponiveis.

Na fase de preparacgéo, ou pré-processamento, verifica-se a condi¢do dos
insumos disponiveis. Nessa etapa, percebe-se a qualidade dos dados, em termos
de preenchimento dos requisitos, balanceamento de classes, dados faltantes e
outliers, aplicando procedimentos de maneira a estruturar a base e resolver os
problemas encontrados. Além disso, para a aplicacdo dos modelos, é essencial

os dados estarem em formatos e estruturas adequados.
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A modelagem dos dados consiste na aplicacdo dos algoritmos de
Aprendizado de M4quina, cada um dentro de sua &rea atuacdo e com objetivos
estabelecidos para atingir. Um modelo é escolhido de acordo com o problema
apresentado e a pergunta que se busca responder a partir dele. Para cada tipo de
problema ha um modelo ou uma classe de modelos mais adequados. A Secao
2.4.1 tratara desse tema de maneira mais detalhada, apresentando o que é usado
nessa pesquisa. Apés a modelagem dos dados € necessario avaliar o ajuste aos
dados, para, estatisticamente, ser possivel tirar conclusdes.

Na etapa de avaliagdo, os resultados dos modelos sé@o analisados a fim de
saber se geram previsdes de boa qualidade, assim como medir a capacidade
computacional requerida. A etapa de implantacdo (deployment) aplica os
resultados da mineracdo de dados em uso real para resolver o problema

inicialmente descrito.

2.4.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

Os Modelos de Aprendizado de Maquina sao algoritmos desenvolvidos
matematica e estatisticamente para aprender padrdes a partir dos dados, sendo
cada um desses modelos especificos para a resolugdo de uma determinada
classe de problemas. O Aprendizado se divide de forma geral em trés categorias:
Supervisionado, N&do Supervisionado e por Reforco. O primeiro desses sera
detalhadamente explicado a seguir, uma vez que é o ramo utilizado na pesquisa.
As demais categorias serdo apresentadas de forma objetiva na Ultima parte dessa
secao.

O Aprendizado Supervisionado é feito por algoritmos que necessitam de
uma variavel alvo para predizer, isto €, buscam aprender os padrées que levam a
uma determinada resposta para, entdo, reproduzi-las. Esse Aprendizado pode ser
tanto numérico quanto categérico, e pode predizer valores como em uma
regressao ou uma categoria de dados em uma classificacdo. Essa pesquisa tem
0 objetivo de avaliar a classificacdo dos dados e a previsibilidade dos algoritmos
escolhidos e, para tanto, buscou na literatura os modelos mais utilizados e
adequados para tal.

Um grande tradeoff da escolha e ajuste dos modelos de Aprendizado de
Magquina é conhecido como viés-variancia, que ocorre devido a natureza dos
algoritmos. Esse paradigma é o que da origem ao overfitting e underfitting que
sdo, respectivamente, um ajuste excessivo aos dados de treino ou um ajuste
pouco sensivel aos dados de treino. De maneira geral, quanto menos enviesado

€ 0 modelo maior é a sua variancia e guanto menor a sua variancia mais enviesado
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0 modelo se torna. O que se busca sempre com relacdo a esse dilema é o
equilibrio.

Uma técnica que tem sido utilizada para ajudar nessa questdo sao 0s
métodos Ensemble, que combinam mudltiplos modelos para produzir um Unico
resultado. No caso de um problema de classificacdo, um método Ensemble ira
gerar varios modelos e, com isso, € mais robusto em termos de viés-variancia,
produzindo predi¢cdes melhores.

Dois dos métodos Ensemble de Classificacdo mais utilizados sdo de
Bagging e Boosting. No primeiro, busca-se reduzir a variancia, evitando o
overfitting, enquanto o segundo pretende reduzir o viés. H4 ainda pelo menos uma
grande diferenca entre esses métodos que deve ser pontuada. No Bagging sao
gerados modelos paralelos e no Boosting os modelos sdo sequenciais para
corrigir os erros anteriores.

Para agregar os resultados desses multiplos modelos, o Bagging utiliza
uma votagao entre 0s varios modelos paralelamente criados enquanto o Boosting
usa uma média ponderada para dar seu resultado. Dois exemplos de algoritmos
que usam essas técnicas sdo o Random Forest e 0 XGBoost, que serdo usados
na Aplicagdo e Avaliagdo do cenério proposto, descritos na Sec¢éo 6.

Random Forest € um método de aprendizado de maquina baseado em
arvores de decisdo, cuja forca reside na agregacdo de mdultiplas arvores para
mitigar o overfitting e melhorar a generalizagdo do modelo (Breiman, 2001). Sua
capacidade de lidar com dados heterogéneos e complexos o torna uma escolha
solida para diversas aplicacdes (Liaw, 2002).

O resumo da operacdo desse algoritmo esta representado na Figura 5,
contendo os principais passos aplicados nesse método, que incluem utilizar a
Entropia e o Ganho de Informacdo para selecionar as caracteristicas mais

importantes dos dados e ramifica-los dessa forma (Hassan, et al. 2018).

Random Forest Classifier

1. Selecione aleatoriamente M features do conjunto de features.
2. ParacadaxemM:
a. Calcule o Ganho de Informacgéo:
Gain (t,x) = E (t) — E (t,x)
E(t) = ZC_Pi log, P;
i=1

E(t,x) = ZP(C) E(c)

ceX
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Where E (t) é a Entropia das duas classes, E (t,x) é a entropia
da feature x.

b. Selecione o né d que tem o maior Ganho de Informacéo;

c. Separe oné em subnos;

d. Repita os passos a, b e c para construir a arvore até atingir o

numero minimo de amostras requeridas para separar;
3. Repita os passos 1 e 2 por N vezes para construir uma floresta de N
arvores.

Figura 6 - Pseudocddigo resumo da operacado do algoritmo Random Forest
Classifier. Traduzido e adaptado de Hassan, et al. (2018).

Para um bom funcionamento do Random Forest, € necessario fazer uma
boa escolha dos hiperparametros de inicializagdo do modelo. S&o diversas
combinagdes possiveis e varias opgdes para serem ajustadas. Nessa pesquisa 0s
hiperpardmetros a serem modificados a fim de produzirem as melhores predi¢cdes
estao registrados na Tabela 1, juntamente com o significado de cada um, havendo

ainda outros disponiveis na documentacdo do algoritmo para serem modificados.

Pardmetros Significado

n_estimators Nimero de arvores na floresta.

criterion Fungdo para medir a qualidade de separagdo da arvores, o Ganho de Informacgéo.
max_depth Profundidade maxima da arvore.

min_samples_split Ndmero minimo de amostras requeridas para separar um nd interno.
min_samples_leaf NUmero minimo de amostras requeridas para ser uma folha do na.

[« I, R O SR SR

max_features O numero de features para considerar quando se considera o melhor split.

Tabela 1 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa no Random Forest.

O XGBoost, uma implementac¢éo otimizada de gradient boosting, destaca-
se por sua eficiéncia computacional e desempenho superior. Projetado para lidar
com grandes conjuntos de dados e dimensionalidade, segue uma abordagem de
conjunto na qual varios modelos simples sao treinados para produzir um modelo
final mais robusto. O algoritmo constrdéi arvores de decisao a cada iteracédo, onde
0os modelos ndo sdo mais treinados de forma independente, mas
sequencialmente, a partir do ajuste dos modelos previamente treinados (Chen,
2015).



Algoritmo XGboost

a.

b.

d.

e.
f.

1. Inicializar fy(x);
2. Parak =1,2,..,M faca:

Calcule g, = %ﬁi’f};
Calcule hy, = %ﬁ;’f);

Determine a estrutura escolhendo divisbes com ganho

— 1 [G? G2 G2
maximizado A= - [—L+ R _ _];
2 HL HR H

Determine o peso das folhasw = —%
Determine o algoritmo base b(x) = 23-"21 wi;
Adicione arvores fi(x) = fr_1(x) + b(x);

Finaliza o loop.
Onde M é o numero de modelos base, g, e h;, sGo modelos aditivos
base, L € orisco a ser minimizado, G e H sao a ponderagao das
folhas, A é o ganho a ser maximizado e os subscritos L e R sdo os
lados esquerdo ou direito da arvore.

3. Resultado: f(x) = XM, fi ().

Figura 7 - Pseudocddigo resumo da operacgdo do algoritmo XGBoost.
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De modo semelhante ao Random Forest, 0 XGBoost também possui

diversos hiperparametros que podem ser definidos antes da execu¢do do modelo.

A Tabela 2 elenca alguns dos principais que serdo trabalhados nessa pesquisa e

serdo modificados nas execugdes propostas com seus respectivos significados na

implementac¢éo do modelo.

Parimetros

Significado

learning_rate
n_estimators

max_depth

[« IRLT, B SO FE I S

subsample

colsample_bytree

min_child_weight

E a reducdo do tamanho do passo usada na atualizacio para evitar overfitting.

Mumerao de arvores na floresta.

Profundidade maxima da arvore.

Denota a frago de observagtes que s8o amostras aleatdrias para cada arvore.

E a proporgdo de subamostragem de colunas ao construir cada arvore.

Define a soma minima dos pesos de todas as observages exigidas em um ramo.

Tabela 2 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa no XGBoost.

A Regressao Logistica, apesar de sua simplicidade, € uma ferramenta

valiosa para modelagem preditiva quando a relacéo entre variaveis independentes

e dependentes é de natureza logaritmica. Sua interpretabilidade e eficacia em

problemas de classificac@o a tornam uma escolha classica (Hosmer et al., 2013).
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No detalhe da Figura 7, o algoritmo da Regressao Logistica (Kumar, 2021)
ao final atribui uma probabilidade de a classe ser 1 ou 0, em um problema binario.
Isso passou a ser (til tanto nesse quanto tem outros modelos, para receber a
probabilidade da classificacdo, podendo ser input para um outro modelo
aperfeicoando a previsao final. Por ser um modelo mais classico, acaba por muitas
vezes sendo escolhido como benchmark de classificacdo, mesmo sabendo que

outros modelos podem performar melhor.

Algoritmo Regressao Logistica

1. Inicializar fy(x);
2. Parai=1,2,..,K faca:
a. Paracadainstancia de treinamento d; ;

yi—P(1ld;) .
[P(1la)p@ - P (1ld)]’
c. Inicialize o peso dainstancia d; para [P(1|d;)(1 —

P (11d;))];
d. Finalize a f(j ) para os dados com valor de classe (Z)

b. Defina ovaloralvo para z; =

e 0 peso (w)) ;
e. Decisao de classificagao classica;
f. Atribua (class label: 1) se P;; > 0.5, caso contrario
(class label: 2);
Finaliza o loop.
3. Fim.

Figura 8 - Pseudocdédigo resumo da operagéo do algoritmo Regresséao Logistica.
Traduzido e adaptado de Kumar (2021).

A Regressdo também possui alguns hiperparametros para ajustar,
mostrados na Tabela 3 —como por exemplo a escolha do solver a ser aplicado na
otimizacdo e a penalidade usada, podendo ser Ridge, Lasso ou uma combinacao
das duas. O “C” também é de suma importancia, pois dita se 0 modelo sera mais
ou menos complexo através da regularizacdo mais fraca ou forte, evitando, assim,

o overfitting.

# Parimetros Significado

1 C Inverso da forga de regularizagdo; quanto menor, maior forte a regularizag&o.
2 penalty Especificacdo da penalidade usada.

3  solver Algoritmo a utilizar no problema de otimizagdo.

4 fit_intercept Especifica se uma constante deve ser adicionada a fung8o de decisdo.

Tabela 3 - Hiperparametros a serem modificados na pesquisa na Regressao
Logistica.
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Além da selecdo cuidadosa dos modelos, aprimorar o desempenho de
cada algoritmo € crucial. Nesse sentido, foram empregadas estratégias avancadas
de otimizacao de hiperparametros, utilizando o Grid Search e o Bayesian Search,
visando alcancar a configuracdo mais eficaz para aumentar a acuracia de nossos
modelos. Uma comparacdo entre os dois tipos de otimizagdo pode ser vista na
Figura 7, onde (a) € o Grid e (b) € uma Random Search. A busca Bayesiana € uma
especificacdo da Random, entédo pode-se utilizar essa ilustracdo o entendimento
da diferenca entre a operacdo desses algoritmos.

O Grid Search é uma abordagem sistemética que explora manualmente
um conjunto predefinido de valores para cada hiperparametro, avaliando o
desempenho do modelo para cada combinagdo possivel. Essa busca exaustiva
permite identificar a configuracéo ideal, resultando em modelos mais robustos e
precisos (Bergstra et al., 2012). Dessa forma, o gréafico da Figura 7 fica com seus
parametros igualmente distribuidos, o que é definido na preparacdo do algoritmo.

O Bayesian Search, por sua vez, adota uma abordagem mais inteligente,
incorporando informagfes acumuladas durante a busca para direcionar futuras
tentativas. Essa estratégia bayesiana, baseada em probabilidades, permite uma
exploracdo mais eficiente do espago de hiperparametros, resultando em
convergéncia mais rapida para configuragdes otimizadas (Snoek et al., 2012).
Conforme a Figura 7, na letra (b), a otimizacdo com aleatoriedade conseguiu

atingir uma acuracia maior do modelo.

Model accuracy

— | i
it l et
] | Q
5 e o o S ®. °
g | A I
£ Q-0 @ 2 ° ¢
m L1+]
5 £ ¢
g o o o 8 ° o
£ £
o =
- -
Important parameter Important parameter

(a) (b)

Figura 9 - Grid e Random Search de nove tentativas para otimizar uma funcao f(x,
y) = g(x) + h(y) = g(x) com baixa dimensionalidade efetiva (Bergstra e Bengio,
2012).
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2.4.2 Métodos de avaliacdo de modelos de Classificacédo

A avaliacdo de modelos de Aprendizado de Maquina é uma etapa crucial
para compreender sua eficacia e desempenho em resolver tarefas especificas.
Dentre as métricas utilizadas para essa finalidade, a matriz de confuséo destaca-
se como uma ferramenta fundamental (Provost, 2016). A matriz de confuséo
permite visualizar o desempenho de um modelo classificador ao comparar suas
previsdes com os valores reais dos dados de teste, representada na Figura 7.

Na matriz de confuséo, os resultados do modelo sdo organizados em
quatro categorias: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros
negativos (TN) e falsos negativos (FN). Com base nesses valores, diversas
métricas podem ser derivadas para avaliar o desempenho do modelo, tais como

preciséo, recall, F1-Score e acurécia, todas elas também mostradas na Figura 7.

Predito
Positivo Negativo
o Verdadeiro Falso
Positivo
Positive (TP) | Negativo (FN)
Real
) Falso Positive| Verdadeiro
MNegativo i
(FP) MNegative (TN)
orecisto— TP
reciséo = ————
Recall = i
T TP+ FN
_ 2 xprecisdo xrecall
F1= precisdo + recall
o TP +TN
ACUraCla = Tp T FN + TN + FP
ificidade = w
SpeciTicidade = TN + FP

Figura 10 - Matriz de Confusao e métricas de avaliacao.

A precisao é a propor¢ao de verdadeiros positivos em relacao ao total de
predigdes positivas, fornecendo uma medida da exatidéo das previsdes positivas.
O recall, por sua vez, representa a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relacao
ao total de casos positivos reais, medindo a capacidade do modelo em identificar

corretamente todas as instancias da classe positiva. O F1-Score é a média
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harménica entre precisdo e recall, oferecendo um equilibrio entre essas duas
métricas. J& a acurdcia é a proporcao de predi¢cdes corretas em relacdo ao total
de predic@es, fornecendo uma visdo geral do desempenho do modelo em todas
as classes (Nelli, 2015).

Além dessas métricas, a matriz de confuséo permite identificar padrdes de
erro do modelo, como a tendéncia a classificar erroneamente uma classe como
outra (FP e FN), o que pode fornecer insights valiosos para ajustes e melhorias
no modelo. De maneira geral, a matriz de confusdo e as métricas derivadas dela
desempenham um papel fundamental na avaliacdo de modelos de Aprendizado
de Maquina, fornecendo uma visdo abrangente do desempenho do modelo e
orientando ajustes para otimizacdo de sua eficacia (Raschka, 2019).



3. Trabalhos Relacionados

Existem na literatura abordagens de identificacdo de vieses cognitivos em
tomadas de decisado, que serdo resumidamente descritas nesta secao. O intuito é
observar quais sdo as abordagens da literatura e quais as limitacdes no que tange
analisar o impacto dos vieses cognitivos nas decisbes tomadas. A busca por
trabalhos sobre esses assuntos se baseou nos termos “vieses cognitivos”,
“Ciéncia de Dados ou Aprendizado de Maquina ou Inteligéncia Artificial” e “tomada
de decis&o”.

No artigo de Huyn et al. (2022) o objetivo era aplicar um experimento,
baseado em Economia Comportamental, para aumentar o volume negociacgdes de
uma loja, verificando, basicamente, qual melhor tipo de técnica de venda para
cada publico. Para tanto, foi feita uma pesquisa com clientes que foram a loja
comprar produtos, em um caso real. Os tipos de clientes foram segmentados e 0s
testes foram aplicados, em contraponto a linha de base (grupo controle). Varias
abordagens foram definidas e catalogadas nos dados, de acordo com demografia
e a caracteristica do vendedor.

Todos esses dados foram submetidos a um modelo de Aprendizado por
Refor¢co para que a politica 6tima fosse otimizada. O modelo foi usado para
mostrar a melhor abordagem de venda e qual o melhor publico e contexto para
efetivar a venda. Foi utilizada simulagdo ABM (Agent Based Modeling) para testar
a melhor politica de venda para a loja com base nos resultados obtidos da
modelagem anterior.

Analisando este trabalho com relacdo ao objetivo da presente pesquisa,
ressalta-se que uma abordagem que leva em consideracdo aspectos e conceitos
de Economia Comportamental deve se atentar as especificacdes do cenario, pois
uma solucao pode nao ser eficaz em diferentes contextos.

Outro ponto que merece destaque € que, muitas vezes, ndo é possivel
testar os resultados em um cenario real e para tanto os autores utilizaram de uma
Modelagem Baseada em Agentes para simular o comportamento dos
consumidores. Embora tenham tido bons resultados com essas simulacoes, a

ideia da presente pesquisa é que os dados reais sejam sempre utilizados, de
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maneira que possam construir um histérico real sobre andlise da tomada de
decisao.

Bourgin et al. (2019) tem como objetivo apresentar um novo modelo de
Aprendizado de Maquina pré-treinado para auxiliar nas aplicac6es de Ciéncia de
Dados na area da Economia Comportamental. E dito que, a despeito da Economia
Comportamental ter modelos tedricos premiados, a sua pratica se desenvolveu
lentamente e a construcdo de modelos preditivos robustos para decisédo continua
sendo desafiadora. O trabalho continua argumentando que a escassez de dados
pode ser a principal responsavel pela lentiddo no avango dessa area, uma vez que
0 comportamento humano requer tamanhos de amostra massivos para serem
capturados com precisédo pelos modelos disponiveis.

Para resolver este problema, os autores desenvolveram um modelo que
foi pré-treinado por psicologos cognitivos através de redes neurais, de maneira a
ser menos suscetivel a esse tipo de viés, testando o modelo em grandes conjuntos
de dados e os autores denominam que os resultados alcangados foram “sem
precedentes”’. Apesar dos bons resultados e de nomearem o0 modelo como
“Modelo Cognitivo”, nao houve nenhuma especificagdo quanto a vieses cognitivos
e quais aspectos cognitivos especificos esse modelo ajudaria. Para testa-lo, a sua
aplicacdo é feita em grandes bases de dados, como a do Choice Prediction
Competition (CPC), que é um benchmark da literatura para a predicdo de
decisoes.

O CPC, por sua vez, foi uma competicdo focada em predizer decisdes para
novos problemas com base em um histoérico de dados robusto, com as descrigbes
dos problemas e suas probabilidades (Erev et al., 2017; Plonsky et al., 2019).
Apesar do grande foco nas decisdes, ndo possui qualquer objetivo de explorar os
vieses cognitivos desse contexto, 0 que, para o presente trabalho, foi visto como
uma oportunidade de aplicacéo.

Existem outros trabalhos que exploram alguns tipos de vieses com Ciéncia
de dados, mas ndo os vieses cognitivos. Mehrabi et al. (2021), por exemplo,
pesquisam sobre preconceitos e injusticas em sistemas de inteligéncia artificial do
ramo judiciario. Os vieses trazidos sao de trés grupos principais e estdo presentes:
(i) nos dados de entrada, (ii) nos algoritmos de Aprendizado de Maquina
escolhidos, (iii) nos usuarios que participam do processo.

O artigo explora com mais especificidade 0s preconceitos raciais e
discriminatérios baseados na etnia. Os dados sédo estudados e tratados para que
haja a aplicacdo mais livre possivel desses tipos de vieses. Neste caso, 0 autor

procurou abordar os trés tipos de preconceito identificados ao mesmo tempo. O
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terceiro grupo é o mais identificado com o presente trabalho, pois é na interacédo
com as pessoas gue surgem os vieses cognitivos.

Ramos (2021), através de uma abordagem fundamentada
ontologicamente, cria uma ferramenta computacional capaz de alertar o decisor
durante a tomada de decisdo sobre seu posicionamento risk seeking — ou seja,
enviesado cognitivamente para a busca do risco na sua escolha. Seu contexto é
o de tomada de decisdo envolvendo perdas monetarias de um portfélio de
projetos. A abordagem bem construida e documentada pela ontologia torna
facilitadas aplicagfes futuras. Embora o decisor seja alertado de sua posicéo de
busca de risco, ndo h&d nenhuma aplicacao considerando o histérico de decisdes
do mesmo para ser aproveitado e explorado no descobrimento de padrdes.

As aplicagbes encontradas ndo relacionam diretamente os modelos de
aprendizado de maquina com 0s vieses cognitivos dos individuos, para identifica-
los e trata-los durante um processo de tomada de decisdo. O que se descobriu
sdo técnicas para lidar com vieses nos préprios algoritmos, que, por simularem o
pensamento humano ou por serem desenvolvidos por humanos, estdo sujeitos a
vieses cognitivos.

Os vieses cognitivos, por serem muito subjetivos, acabam ficando um
pouco distantes do universo de dados em grande escala, pois as pesquisas
geralmente sdo com tomadores de decisdo de organiza¢des ou empreendedores,

sendo essa a lacuna da literatura que a presente pesquisa pretende contribuir.



4. Uma arquitetura orientada a dados para analise de

vieses cognitivos em tomadas de deciséo

Com base na fundamentagéo tedrica exposta, na ontologia descrita no
Capitulo 2 e nos objetivos do trabalho, prop6e-se uma arquitetura que contemple
acoes em torno de um processo decisério consciente de vieses cognitivos e
orientado a dados. Essa implementacdo computacional, que sera descrita com
mais detalhes no Capitulo 5, serve para obter conhecimento estatistico sobre os
dados histéricos, oferecendo predi¢des de futuros casos.

A ideia central da arquitetura proposta €, a partir da ontologia exposta na
secdo anterior, derivar um ecossistema com suas relacdes légicas definidas,
faciltando a implementagdo e adaptacdo para casos semelhantes. Essa
proposi¢éo estende o trabalho de Ramos (2021), que aborda o mesmo problema
e viés que a ABI, para considerar as decisdes tomadas historicamente e suas
respectivas categorizagbes (com ou sem Vviés cognitivo) e implementar uma
abordagem orientada a dados que identifica automaticamente o valor e as
preferéncias de risco do usuario, para novas diferentes e posteriores decisdes. Tal
abordagem é implementada por um mdédulo de aprendizado de maquina capaz de
identificar o valor e as preferéncias de risco do usuario em cada tomada de
deciséo.

A questao de investigagao para este ecossistema é: “Em que circunstancias
0 viés cognitivo contribui para a tomada de decis6es mais valiosas?”.

Para enderecgar essa questdo, serda desenvolvido um modelo de vieses
cognitivos aprendido através de dados com uso de técnicas de aprendizado de
maquina, para avaliar o impacto das decisdes nos ganhos e perdas de cada
decisor. Todos os componentes desta arquitetura podem ser vistos na Figura 4 e
serdo explicados com mais detalhes a seguir.

Na Figura 4, os retangulos em azul representam 0s modulos
computacionais, que séo os aspectos de um Sistema de Suporte a Deciséo (DSS)
que estdo presentes nesse trabalho. J& os documentos em cinza representam
dados de entrada/saida dos modulos computacionais e que sdo armazenados no

banco de dados (cilindro cinza) para agdo do médulo de Data Science e para
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registrar todas as ocorréncias de uma tomada de decisdo. Os componentes estdo
em torno de uma base de dados que armazena o histérico de decisdes tomadas,
que serdo insumos para 0os modelos de aprendizado de maquina descobrirem
padrBes ocultos e extrair conhecimento desses dados, conforme fluxo do KDD
apresentado.

Pensando na aplicacao pratica dessa arquitetura, tomemos como exemplo
um cenario real de uso para o seu melhor entendimento. Um decisor recebe um
e-mail com diversas posi¢des de sua carteira de investimentos que estejam dando
prejuizo e deseja utilizar essa ferramenta computacional para auxilia-lo nas
escolhas. Entdo, os dados de entrada que constituem o problema de deciséo
estao representados pelo médulo Descricdo do Cenério de Decisdo, sendo 0s
ativos que realizam prejuizo e suas opg¢fes de investimento para tentar recuperar
o seu melhor valor. Esses dados sao imputados através do Monitor de Deciséo, e
a partir de entdo os dados fazem parte de toda a cadeia de analise.

O usuério, entdo, toma sua decisdo e registra, em cada uma das

alternativas, se vai prosseguir ou ndo com 0s investimentos, que é o dado de saida
Escolha da Decisdo do Monitor de Deciséo.
Nesse momento, entra em ag¢do o Detector de Viés Cognitivo de Ramos et al
(2021), que é responsavel por notificar o decisor de suas decisdes que contém o
viés cognitivo de Busca de Risco. Em seguida, é gerado o alerta de Viés Detectado
para 0 usuario e os registros sdo armazenados no BD. A Ontologia de Decisdo
Intuitiva representa a ontologia de tomada de decisao intuitiva e racional, sendo
fundamental para a arquitetura. Através desta conceitualizacdo é possivel
identificar e explicar os vieses cognitivos de busca de risco de acordo com a
Prospect Theory (Kahneman, 1984).

O resultado de cada decisdo, caso exista essa informacao, é registrado
através do Registro do Resultado das Decisbes, que armazena esses dados no
BD. O destaque desse mddulo é para como esse registro de ganho ou perda pode
ser feito. Cada individuo tem sua curva de utilidade de ganhos e perdas
monetarias, entdo, a depender do decisor, um outcome pode ser mais ou menos
intenso em utilidade para ele. Essa dualidade, entre o valor monetéario e o valor

percebido € também fundamentada nas teorias de Economia Comportamental.



Figura 11 - Arquitetura proposta para identificar e analisar vieses cognitivos no processo decisorio.
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Essa conceitualizagdo provida pela ontologia também foi utilizada como
base no projeto do esquema logico do BD, que é o Design do BD de Decisbes. O
modulo codifica 0 modelo conceitual baseado em ontologia em um modelo de
banco de dados relacional para que os dados relacionados a cenérios de decisao
anteriores possam ser acessados, armazenados e transformados de forma rapida
e segura em parametros computacionais.

O Gerador de Dados para o BD de Decis6es e o Aprendizagem do impacto
dos vieses cognitivos pelos dados sdo os principais componentes de contribuicdo
deste trabalho. Juntos, eles atuam na parte data-driven para extrair padroes dos
conjuntos de dados sobre o comportamento do tomador de deciséo.

O Gerador de Dados para o BD de Decisdes gera dados simulados ou coleta
dados disponiveis publicamente para enriquecer o BD, como informacdes
socioecondmicas sobre uma populacdo ou indicadores geograficos de uma
regiao.

O Aprendizagem do impacto dos vieses cognitivos pelos dados, uma das
contribuicbes centrais d presente pesquisa, recebe todos os dados disponiveis,
gue forem de interesse, para aplicar algoritmos de aprendizado de maquina, com
o0 objetivo de compreender os motivos que contribuiram para decisbes
tendenciosas. Esse médulo possibilita calcular os ganhos obtidos com os vieses,
que é o dado de saida Aprendizado de padrbes dos dados e predicdo de
ganho/perda, possibilitando gerar a utilidade individual do decisor em sua
percepgdo de como pode atingir os seus objetivos.

As saidas gerais da arquitetura sdo os resultados de algoritmos de
aprendizado de maquina e a classificacdo de vieses durante a tomada de decisao.
Todas essas informacfes sdo armazenadas no banco de dados e ficam
disponiveis para consulta do sistema e utilizagdo do modelo de ciéncia de dados.
Outros desenvolvimentos estdo sendo analisados e construidos baseados nesses

resultados.

4.1 Aprendizagem de padrdes dos dados por meios de técnicas de
Ciéncia de Dados em um contexto consciente de viés cognitivo

Esta secdo tem o objetivo de demonstrar o funcionamento do modulo de
Aprendizagem do Impacto dos Vieses Cognitivos Através dos Dados, que foi
apresentado na secao anterior, para posteriormente aplica-lo em um cenario real.
O moédulo, presente na arquitetura, serve para atribuir melhores condicdes de

decisdo na medida em que explora os dados por meio das técnicas de
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aprendizado de maquina, gerando o conhecimento de padrdes antes
desconhecidos e estabelecendo novas relagdes que podem ser Uteis no estudo

das decisoes individuais.

4.1.1 Cenério de Aplicacdo, Pré-processamento e Modelagem

Qualquer processo de Ciéncia de Dados, como o proprio home mostra,
precisa de dados para serem o insumo da analise. Na especificagdo proposta,
uma base de dados compreende os registros de decis6es tomadas por individuos,
gue essencialmente sdo as op¢des que podem ser escolhidas, com seus valores
e probabilidades, e qual foi a escolha do individuo (Studer et al., 1998). Outras
informagBes podem estar no registro e devem ser usadas para enriquecer a
analise, como: idade, género, grau de escolaridade, cargo ocupado em uma
empresa, area de atuacao profissional, local de residéncia, dentre outros diversos
fatores.

Esses dados “extra” irdo depender da natureza da base de dados disposta
— por exemplo, se for uma de clientes de um banco, possivelmente havera
informagbes de uso de cartdo de crédito, salario, tipo de movimentacdes
realizadas, dentre outras. O importante nesse estagio € ter pleno conhecimento
dos dados em estudo, para que possam ser feitas as perguntas corretas, e para
identificar assertivamente possiveis vieses cognitivos presentes. O entendimento
do contexto e do problema de pesquisa é de suma importancia para a analise dos
dados (Priebe e Markus, 2015).

Conforme o desenho da arquitetura, apresentada na Secao 4, o médulo de
Aprendizagem do impacto dos vieses cognitivos pelos dados possui apenas dois
fluxos, sendo um deles o produto da sua implementacgéo e o outro de onde provém
todos os insumos para a analise. O BD um artefato que armazena os dados
consultados por este desse médulo, para que possa haver um bom resultado.
Diferentemente do mddulo proposto, o BD possui oito fluxos que séo direcionadas
a ele, mostrando todo o tipo de informacdes que sdo armazenadas ali e que estédo
a disposicao da aplicagédo do Aprendizado de Maquina.

A ontologia também serve como guia para a implementacdo de Bancos de
Dados, conforme trabalho de Guizzardi (2008). Um BD bem estruturado é
fundamental para que o mdédulo tenha uma boa operacdo. Os processos de
criacdo, atualizacdo, leitura e exclusdo dos dados devem ser muito bem
conectados aos demais modulos, para que ndo tenham dados faltantes ou

imputados de maneira incorreta.
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Para a Modelagem dos dados, ou seja, a aplicacdo dos algoritmos de
Aprendizado de Maquina, deve-se observar qual a pergunta de pesquisa que ira
orientar a escolha dos modelos a serem utilizados. Cada modelo, por sua vez, ira
atender a um objetivo especifico, sendo comum em um trabalho de Ciéncia de
Dados a utilizacao de varios modelos (Mahesh, 2021).

Dada a sofisticacdo atual dos modelos, muito se estuda sobre a otimizacdo
e convergéncia para bons resultados, o que tem dado destaque para a selecdo
dos hiperparametros de cada modelos e suas interpretagcdes, para extrair a melhor
aplicacdo e predicOes possiveis para cada técnica e algoritmo (Raschka, 2019)

Assim, como cada modelo ird ajudar em um problema designado especifico,
cada tipo de técnica possui suas formas de avaliacdo, cabendo aos responsaveis
pelo projeto a escolha das melhores métricas que facam sentido para a anélise
dos resultados e do contexto aplicado (Nelli, 2015).

4.2 Definicdo de Ganhos e Perdas para a Avaliacao

Em termos gerais, diz-se que uma decisao foi positiva ou negativa com
base em seu resultado, ou seja, a posteriori. No caso de uma decisdo monetaria,
0 aspecto positivo esta relacionado ao ganho de algum valor monetario, enquanto
0 hegativo esta relacionado a perda desse valor. Dessa forma, por muitos séculos,
o célculo do valor esperado (Whitworth, 1870) se tornou uma pratica consagrada
pelos matematicos para fazer essas escolhas que se apresentam com valores e
probabilidades.

No entanto, Bernoulli (Kahneman e Tversky, 1984) comecou a mostrar que
ndo era tdo simples quanto parecia, jA que cada individuo pode ter a sua
percepcdo de ganho e perda particular gerada por sua funcéo de utilidade. Em
outras palavras, um mesmo valor monetario positivo ou negativo tem valor
psicolégico distinto para diferentes pessoas. Portanto, um ganho muito expressivo
para um individuo pode ser menos relevante para outro e até mesmo pode
representar um valor de perda.

Para ndo ter nem um ponto de vista 100% racional, com o valor esperado,
nem 100% subjetivo com a utilidade esperada individual, os ganhos e perdas
podem ser relativos, de acordo com um ponto de partida definido, sendo essa uma
caracteristica operacional do Sistema Intuitivo de Decisdo (Kahneman, 2011).

Seguindo essa abordagem, a analise de ganhos e perdas dessa pesquisa
foi feita com relagdo aos resultados de cada problema de decisédo, sendo a
diferenca entre a alternativa escolhida e o resultado obtido de fato (registrado a

posteriori) o que define se houve ganho ou perda.
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Por exemplo, seja o cenario de investimentos em ac¢fes descrito na
Introducédo, no qual o portfélio do decisor estd gerando uma queda de -5 unidades
monetarias. O tomador de decisédo deve escolher entre 2 alternativas sobre seu
ativo:

o 12 alternativa: realizar essa perda de 5, com certeza,

e 22 alternativa: investir mais 5 unidades monetérias para seguir com o ativo
aguardando uma valorizagdo, que segundo seus estudos e projecdes,
possui 5% de chance de reverter a queda e dar 10 unidades monetarias de
lucro. Neste caso, os 95% restantes dessa alternativa de escolha
representam realizar uma perda de 10.

Suponha que o decisor tenha escolhido a segunda alternativa, e acabou
realizando -10 unidades monetarias. Na arquitetura proposta, o decisor receberia
duas informacdes:

(i) um alerta de que sua decisdo é enviesada por Busca de Risco, através da
ferramenta ABI Tool descrita na Secéo 2.3;

(i) uma predicdo de perda, com base no resultado do modelo de Aprendizado
de Maquina (sabendo que essa perda seria de 5 unidades monetéarias além
das que ja perderia na primeira alternativa).

Sendo assim, antes de confirmar a sua decisdo, o decisor teria a
oportunidade de revé-la (escolhendo a primeira alternativa para que nao houvesse
uma perda maior) ou prosseguir com a op¢ao enviesada (mas tendo consciéncia
de suas preferéncias de risco).

De uma maneira mais formal, essas sdo as possibilidades de ganhos e
perdas nesse exemplo, com todas as opc¢oes de escolha:

(i) Opcao A =-5 e opgdo B =-10. Decisor escolheu A, logo seu ganho € de
-5 — (-10) = +5. Ganho de 5 unidades em relacéo a B.

(i) Opcao A =-5 e opcao B = -10. Decisor escolheu B, logo sua perda é de
-10 — (-5) = -5. Perda de 5 unidades com relacéo a A.

(iiiy Opcao A =-5 e opgado B = +10. Decisor escolheu A, logo sua perda € de
-5 — (+10) = -15. Perda de 15 unidades com relacéao a B.

(iv) Opcéo A =-5 e opgdo B = +10. Decisor escolheu B, logo seu ganho é de
+10 — (-5) = +15. Ganho de 15 unidades com relacao a A.

Para todos os problemas de decis&o selecionados, a atribuicdo de ganho
ou perda foi feita ao comparar o resultado da opcéo A com o resultado da opcéo
B. No caso da opg&o A possuir um resultado maior que da opcédo B e o decisor a

tiver escolhido, essa deciséo foi rotulada como ganho. Do contrério, se uma opgéo
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tiver como resultado um valor inferior e tiver sido escolhida, essa decisdo foi
rotulada como perda.
Nesse racional, como especificado nas préximas secdes, ndo sera

considerado o valor absoluto do ganho ou da perda, sendo uma variavel binaria.



5. Avaliacéo da proposta no cenario do Choice Prediction

Competition

Para fins de avaliacdo, o médulo de Ciéncia de Dados da arquitetura
proposta sera aplicado em um cenario benchmark de tomada de decisbes
existente, o Choice Prediction Competition (Erev et al., 2017). O objetivo é avaliar
a capacidade de a arquitetura proposta gerar insights sobre o impacto dos vieses
cognitivos a partir de um histérico de tomadas de deciséo.

Todo o Ciclo de Ciéncia de Dados foi implementado através da linguagem
Python. Os dados originais do CPC e os codigos utilizados nesse trabalho, bem
como todos os resultados, estdo disponiveis no GitHub?.

As proximas subsegbes descreverdo o Projeto da Avaliagdo e
Experimentacéo, a base de dados do CPC, o pré-processamento feito, os modelos
aplicados e os resultados de cada um dos cendrios de experimentagdo com suas

respectivas andlises.

5.1 Projeto de Experimentacao e Avaliacdo
O Projeto de Experimentacdo e Avaliacdo da proposta avalia os objetivos
desta pesquisa, que séo:
0] Propor uma arquitetura, com fundamentos ontolégicos, para
identificar e analisar vieses cognitivos durante tomadas de decisdo em
cendrios que envolvem riscos meédios e altos de perdas monetarias;
(i) Desenvolver uma ferramenta computacional que implementa a
arquitetura proposta, para identificar padrdes de vieses cognitivos através
de um processo baseado em Ciéncia de Dados com a aplicacdo de
modelos de Aprendizado de Maquina, gerando conhecimento sobre os
vieses de busca de risco existentes no histérico de decisdes monetarias
individuais envolvendo perdas monetarias.
Com relacdo ao primeiro objetivo, busca-se evidenciar a viabilidade da
arquitetura proposta, e seu potencial para identificacdo de analise dos vieses
cognitivos; j& com relacdo ao segundo objetivo, a Experimentacdo visa prover

resultados de avaliacao sob trés perspectivas:

! Github da pesquisa disponivel em: https://github.com/sayaoleo/BiasedDecisionsProject
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1) verificar como o atributo de viés cognitivo pode interatuar com os

modelos de predicdo de ganhos e perdas;
2) verificar como informacdes sobre o histérico das decisbes de um
mesmo individuo pode interatuar com os modelos propostos; e

3) verificar se o feedback de uma decisao (i.e., se o decisor souber
gue a decisdo resultou em ganho ou perda) pode influenciar a
predicdo do modelo quanto a ganho ou perda durante uma deciséo.
Para cada perspectiva, foi realizado 1 experimento.

A Tabela 4 sumariza a logica dos experimentos realizados e as perguntas
que buscam responder.

O Experimento 1 tem por objetivo verificar como o atributo de viés cognitivo
pode interatuar com o modelo de predigdo proposto e, para isso, desenvolve
modelos de predicdo de ganhos e perdas, comparando cendrios com e sem o
rétulo das opcdes de viés cognitivo de busca de risco.

Os Experimentos 2 e 3 tém por objetivo verificar como o histérico das
decisdes do decisor podem interatuar com o modelo de predi¢éo proposto e, para
isso, desenvolve modelos de predigdo de ganhos e perdas utilizando informagdes
sobre viés em decisfes anteriores ou informagdes sobre o feedback recebido pelo
decisor.

A proxima secao detalhara como foi feita a atribuicdo de valor de ganho e

perda nos cenarios a serem explorados.

5.2 Entendendo o cenério do CPC

A base de dados (dataset) de avaliacao foi construida usando o conjunto
de dados do Choice Prediction Competition 18 (CPC 18) (Plonsky et al. 2017),
contendo uma grande fonte de decisfes tomadas por estudantes universitarios
israelenses sobre 270 problemas diferentes, os chamados “games”.

Essa competicdo consiste em um experimento com dados reais de op¢des
de escolha em um jogo, com o objetivo de inferir decisdes inéditas de individuos
com base no histérico disponibilizado e prever a taxa média agregada de escolha
de cada opcéo em cada jogo.

Os games envolvem valores monetdrios e probabilidades de sua
ocorréncia, sendo repetidos 25 vezes com cada respondentes. A partir da 62
repeticdo ele recebe o feedback da sua deciséo, ou seja, sabe o resultado da sua
escolha (se ganhou ou perdeu). Quando o decisor recebe o feedback significa que
ele teve acesso a quanto sua escolha retornou e quanto a escolha preterida

retornou.



# Experimentos

Perguntas

Objetivos intermediarios Objetivo geral

Desenvolver um modelo de predicdo de
ganhos e perdas que possa ser utilizado

Se for considerada a identificacdo de viés
cognitivo na decisdo corrente, entdo o

Verificar como o atributo
de viés cognitivo pode

1 . o o . modelo de predicdo serd mais bem .
com a informacao de se a opgao possui . , interatuar com o modelo
. . interpretado e representara melhor os . . ,
viés de busca de risco. de predicdo proposto. Criar um moddulo de
dados? A
Ciéncia de Dados na
.. . A arquitetura para predizer
- Se for adicionado um atributo de ocorréncia d para p
Desenvolver um modelo de predicao de . . . . ~ ganhos e perdas nas
. - de viés cognitivo na decisdo anterior, entdo .
ganhos e perdas com a informacdo de - L decisdes futuras
2 o s . o modelo de predigdo serd mais bem - o .
haver ou ndo viés de busca de risco na . , Verificar como utilizando vieses
s o interpretado e representara melhor os . ~ .\
Ultima decisdo tomada. dados? informacgdes sobre o cognitivos como fonte de
histérico das decisdes do aprimoramento e
- . respondente pode interpretabilidade do
- Se for adicionado o atributo de Feedback no . P P P
Desenvolver um modelo de predigdo de - interatuar com o modelo modelo.
. modelo, comparando decisGes com e sem s
ganhos e perdas que considere se o . o L de predicdo proposto.
3 ele, entdo o modelo de predicdo sera mais

decisor teve viés em sua Ultima resposta e
se recebeu feedback da sua escolha.

bem interpretado e representard melhor os
dados?

Tabela 4 - Experimentos estabelecidos.



Os tipos de games sdo muito variados, onde cada um tem sempre duas
opcOes para decisdo. Cada uma dessas opc¢des pode ter até 10 valores possiveis
para sua ocorréncia, seguindo uma curva de probabilidade estabelecida. Os
valores podem ser tanto de ganhos como de perdas e o respondente tem essas
informacdes disponiveis no momento da escolha.

Esse cendrio foi escolhido porgue se encaixa para a aplicacdo da proposta,
tendo todas as informacdes possiveis para explorar os quadrantes de Atitudes de
Risco do Kahnemann (2011), com foco em um desses quadrantes (busca de risco
envolvendo perdas) para uma correspondéncia com o classificador de viés da ABI
Tool. A escolha do CPC como cenario de avaliagdo também considerou a
existéncia na literatura de outras aplicac6es e estudos utilizando esses dados e o
fato de ter seus dados disponibilizados gratuitamente, além de possuir uma
grande variagdo nos problemas e nos respondentes.

O CPC foi utilizado como exemplo para estruturacdo de um possivel
ambiente de tomada de decisdo, complementado por um conjunto de dados que
eles disponibilizam como benchmark para registro dos resultados decorrentes das
tomadas de decisdo realizadas. A partir disso, a base de dados foi construida
adaptando os dados do CPC a estrutura de dados fornecida pela arquitetura
proposta.

Os dados foram obtidos diretamente do site do CPC? onde sao
disponibilizadas diversas informagfes sobre o desafio, incluindo um artigo (Erev,
2017) para explicar melhor a origem do desafio, dos dados e dos objetivos da
pesquisa. Um dicionario completo com todos o0s campos e explicacdes
encontrados na base foi colocado no Apéndice deste trabalho, totalizando 30
colunas na tabela, conforme mostrado na Tabela 5.

A principal base utilizada é o chamado Raw data, que sera usado na
presente proposta e esta exemplificado na Tabela 4. Essa base “raw” armazena
todas as decisGes tomadas, individualmente. Isto €, para cada linha da tabela ha
um decisor escolhendo sobre um problema diferente em uma tentativa diferente.

A Secao 6.2 descreve as etapas de pré-processamento dos dados que

foram aplicadas.

2 https://cpc-18.com/
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70109 Rehowvot M 35 7 ByProb 200 16 1 16 - 1 40 0.6 -15 1 0 0 22 1 L 1 40 16 80303 16 40 ] 1
70066 Rehowvot M 25 7 ByProb 202 53 01 27 - 1 32 095 9 1 0o o 12 14 L 1 32 27 47240 27 32 1 3
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70081 Rehovot M 27 7 ByProb 205 36 0.05 16 L-skew 5] 33 0.5 1 - 1 0o o 12 1 R o 16 33 36784 16 33 o 1
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70066 Rehovot M 25 7 ByProb 202 53 01 27 - 1 32 095 9 1 0o o 12 5 L 1 32 27 32853 27 32 0 1
71051 Technion M 22 7 ByProb 202 53 01 27 - 1 32 095 9 1 0o o 11 1 R 1 32 53 30743 53 32 o 1
61009 Technion M 23 6 ByProb 153 3% 04 6 Symm 3 15 055 12 1 01 12 1 L o 39 15 28971 39 15 0 1
70109 Rehowvot M 35 7 ByProb 150 10 1 10 - 1 28 0.2 -1 1 0 0 10 1 R 0 10 28 28723 10 28 ] 1
60058 Rehovot F 25 6 ByProb 166 -6 1 -6 - 1 15 0.6 -10 1 0o o 23 1 R 1 -10 -6 27830 -6 -10 o 1
70109 Rehovot M 35 7 ByProb 187 -3 1 -3 - 1 43 0.2 -20 1 0o 0 28 1 L o -3 -20 26980 -3 -20 0 1
70095 Rehovot F 23 7 ByProb 182 28 1 28 - 1 27 0595 -11 1 0 0 2 3 L 1 -1 28 25818 28 -11 ] 1
70095 Rehovot F 23 7 ByProb 194 30 1 30 - 1 64 0.01 20 1 1 0 10 1 L 0o 30 20 25816 30 20 o 1
70081 Rehovot M 27 7 ByProb 195 10 1 10 - 1 92 0.01 9 Symm 9 0o o 15 1 R 1 9 10 23657 10 9 o 1
61006 Technion M 23 6 ByProb 175 -4 1 -4 - 1 -2 0.8 -25 Symm 9 0 0 18 10 R 1 -1 -4 23586 -4 -1 1 2
70066 Rehowvot M 25 7 ByProb 210 25 0.2 10 - 1 102 0.0 9 Symm 3 0o o 29 1 R 1 9 10 23050 10 9 o 1
70081 Rehovot M 27 7 ByProb 189 2 1 2 - 1 4 075 -23 1 0o o 14 1 L 1] 2 -23 22777 2 -23 o 1
70095 Rehovot F 23 7 ByProb 205 36 0.05 16 L-skew il i3 0.3 1 1 oo 29 1 L 0 16 -1 22071 16 -1 0 1
60044 Rehovot F 25 6 ByProb 154 46 0.1 16 - 1 65 0.2 2 Symm 5 1 0 16 1 R 1 2 16 21016 16 2 ] 1
71051 Technion M 22 7 ByProb 203 104 005 1 Symm 7 34 005 2 L-skew 2 0o o 10 1 L 1] 2 19743 1 2 o 1
60034 Rehovot M 28 6 ByProb 178 32 0.6 -38 - 1 14 02 4 L-skew 3 0o 0 2 1 L 1 -38 19742 -38 0 1
70066 Rehowvot M 25 7 ByProb 202 53 01 27 - 1 32 095 9 1 0 0 12 1 L 1 32 27 18236 27 32 ] 1
61075 Technion M 30 6 ByProb 169 58 01 0O - 1 26 02 8 R-skew 3 1 -1 8 1 L 1 8 1] 18090 0O 8 o 1
60046 Rehovot F 22 6 ByProb 178 -9 1 -9 - 1 12 0.5 8 1 1 0 1 1 R 1 -8 -9 17857 -9 ] 1
70066 Rehowvot M 25 7 ByProb 207 22 09 -41 - 1 14 099 @6 1 0 0 10 4 L 1 14 22 16801 22 14 ] 1
61009 Technion M 23 6 ByProb 179 36 0.8 -18 Symm 5 52 0.25 21  L-skew 3 0o o 1 1 L 1 52 35 16085 35 52 o 1
71070 Technion M 20 7 ByProb 197 19 1 19 - 1 38 0.75 -33 R-skew 4 0o o 4 1 L o 19 -33 15867 19 -33 o 1
61009 Technion M 23 6 ByProb 164 1 05 1 - 1 40 001 -4 1 0 0 15 1 L 0 1 -4 15340 1 -4 0 1

Tabela 5 - Amostra de dados do CPC (Erev, et al., 2017).



5.3 Pré-processamento e transformacédo de dados
O fluxograma do pré-processamento aplicado ao cenario de avaliacédo é
representado na Figura 12, relatando os passos desde a concepc¢ao desses dados

até sua disponibilizacdo aos modelos de Aprendizado de Maquina.

Coleta dos dados Repositaric de dados
CPC {link)

Utilizaggo dos
i dados agregados
T de resultados do
CPC,

Separacdo dos
Games de
interesse para a
pesquisa

Transformacao Criagdo de novas
de colunas em features
inhas

Exclusdo das
colunas ndo
relevantes

Pré- processamento

Binarizacdo de
variaveis

Separacdo em Mormalizacdo
treino e teste dos dados

Dades prontos para
serem submetidos
a0s modelos.

Figura 12 - Fluxograma de pré-processamento dos dados.

Considerando o cenéario explorado nesse trabalho, de atender ao
Quadrante do Padrao Quadruplo de Atitudes de Risco (Figura 1), apenas decisbes
gue envolvem opcdes com altas probabilidades de perdas e com, no maximo,
duas opg¢bes de escolha serdo exploradas para uma correspondéncia com o
classificador de viés da ABI Tool.

Dentre todos os tipos de games possiveis, a filtragem dos que atendem
aos critérios estabelecidos pela pesquisa foi feita para respeitar esses limites de
aplicacdo e para haver uma amostra de dados mais aderente aos objetivos. A
base foi segregada para dispensar os tipos de decisdes que ndo estdo no dominio
dessa aplicacdo, como por exemplo, decisdes envolvendo ganhos (valores acima
de zero).

Os dados foram, entéo, selecionados, chegando em um total de 8 games,
mostrados na Tabela 6, correspondendo a 403 respondentes. Os games

selecionados sdo os de numero: 3, 5, 7, 33, 35, 42, 117 e 187, correspondendo a
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um total de 20.375 linhas da base original, mas que ao final da presente etapa
foram transformadas em 40.750 linhas, como produto do tratamento da base de
dados. Ou seja, a base de dados utilizada em nossos experimentos continha um
histérico de 20.375 problemas de decisao de 403 respondentes ao total. Como em
cada decisao o tomador de decisao escolheu entre 2 alternativas, cada linha da
tabela representa uma alternativa de decisdo. Nas execucdes dos experimentos,
os dados foram selecionados nos Trials de 1 a 10, para que houvesse 5 tentativas
sem o feedback e 5 tentativas com o feedback.

GamelD Opgdo A Opgio B
Valor Probabilidade | MaiorValor p MaiorValor Menor Valor p Menor Valor
-1 100% ] 50% -2 50%
-3 100% 1] 20% -4 80%
7 -1 100% 0 95% -20 5%

33 -3 100% 14 40% -22 60%
35 -5 100% a7 1% -15 99%
42 -6 100% 54 10% -21 90%
117 -6 100% 7 50% -30 50%
187 -3 100% 43 20% -20 80%

Tabela 6 - Games escolhidos do Choice Prediction Competition.

A base do CPC possui um formato especifico, conforme mostrado na
Tabela 5. No entanto, o formato da base estabelecida na arquitetura (projetada a
partir da ontologia descrita na Secdo 2.3) é ligeiramente diferente. Para
compatibilizar as estruturas de dados, foi necessario realizar o pivoteamento de
algumas colunas e a inclusdo de uma coluna, indicando a escolha ou néo da
opcéo, sendo 1 para a opc¢ao escolhida e 0 para a ndo escolhida.

Para viabilizar a execucdo dos experimentos propostos, foi necessario
realizar feature engineering, isto é, a partir da base de dados original, derivar
novas variaveis a serem incorporadas ao dataset que tragam novas e diferentes
caracteristicas aos dados que ainda ndo estavam explicitas na base de dados,

conforme ilustrado na Figura 12 e detalhado a seguir.
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Criacdo de features

Criacdo de coluna
para dizer se a
escolha anterior
foi enviesada.
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ganhos ou perdas
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Figura 13 - Fluxograma de criacdo de novas features (Feature Engineering).

O principal objetivo da etapa de criagdo de novas features, detalhado na

Figura 13, é trazer para a base as caracteristicas relacionadas ao viés cognitivo

de busca de risco, que ndo estdo no experimento original do CPC, e medir a

percepcdo de ganho ou perda com base nas opg¢des disponiveis e resultados das

escolhas. Sao originadas 4 novas colunas:

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

BiasedOption — se a op¢ao possui viés de risk seeking ou nao,
sendo utilizada a ferramenta ABI. As opcbes foram classificadas
com base no valor esperado das probabilidades.
RiskSeeking_before — se a opc¢do anterior escolhida pelo
respondente foi enviesada. A criacdo dessa coluna tem o objetivo
de medir se saber se a ultima opcao teve viés pode impactar o
modelo de predigéo.

Gain/Loss — relata se comparativamente a outra opcao, houve
perda ou ganho na escolha do decisor. Essa coluna podera indicar
se os vieses atuam de forma a aumentar os ganhos ou as perdas.
pLowValue — apenas um ajuste para se adequar ao formato da

base originada pela ontologia. A base original do CPC n&o possuia
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essa probabilidade do menor valor, sendo feito apenas com uma
subtracdo da probabilidade do maior valor, uma vez que séao
apenas duas opgoes.

A etapa seguinte no fluxograma da Figura 13 corresponde a binarizacao
das variaveis categdricas de género (0 para masculino e 1 para feminino) e de
ganho/perda das decisbes (1 para ganhos e zero para perdas). Essa
transformacdo é necessaria para adequar os tipos de dados ao formato
compativel com as técnicas de aprendizado de maquina aplicadas.

Os dados séo constituidos de 41,5% de escolhas com viés de busca de
risco, sendo que quem escolheu a opgéo enviesada na deciséo corrente em 70,0%
das vezes também escolheu a opg¢ao enviesada na tentativa anterior. Com relacéo
aos ganhos e perdas obtidos, em 43,1% da base houve perda relativa a opcao
preterida.

A base original possui 30 varidveis, mas nem todas séo relevantes para o0s
objetivos determinados nessa pesquisa. Entdo, na Tabela 7 estdo todas a
variaveis e as que foram excluidas no comeco desse processo, com sua
justificativa. A maioria delas s&o atributos que nao fazem sentido para a analise,
como identificadores, dados ordinais e variaveis que sao iguais para todos os

registros da base selecionada.

# Variavel excluida Motivo

1 SubjID Identificador do respondente da pesquisa.

2 Location Faculdade do respondente da pesquisa.

3 Set ID do set que o respondente o fez.

4 Condition Refere-se a ordem que o respondente viu os games.

5 GamelD Identificador do game realizado.

6 LotShape Aplicavel apenas para problemas com curva de distribuicdo.
7 LotNum Numero de opgdes disponiveis no game.

8 Option Variavel oriunda da etapa de pré-processamento.

9 Amb Se as opc¢Bes sdao ambiguas, segundo critério dos autores.
10 Corr Se as opgoes sao correlacionadas.

11 Trial Numero da tentativa dentro do game.

12 Order Ordem que os games foram jogados pelos respondentes.
13 Button Lado da tela que o botdo da resposta se localiza.

14 Choice Variavel oriunda da etapa de pré-processamento.

15 Payoff Quanto a op¢do escolhida pagou.

16 Forgone Quanto a op¢do preterida pagou.

17 RT Tempo de reagdo do respondente no game.

18 Apay Valor de resposta da opgao A.

19 Bpay Valor de resposta da opgdo B.

20 block Divisdo ordinal acima do Trial.

Tabela 7 - Variaveis excluidas da base.
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Portanto, a Tabela 8 traz todas as variaveis que foram submetidas aos
modelos de predicdo, com suas respectivas descricdes. A Ultima variavel dessa
tabela é a chamada “alvo”, pois sera por meio dela que o modelo buscara aprender

0s ganhos e perdas para predicao.

i Variavel Descri¢do

1 Gender Género do respondente, sendo 1 para masculino e 0 para feminino.
2 Age Idade do respondente.

3 HighValue Maior valor disponivel no Game.

4 pHighValue Probabilidade do maior valor disponivel no Game.

5 LowValue Menor valor disponivel no Game.

6 Feedback Indica se o Trial teve feedback da decisdo, varidvel bindria.

7 pLowValue Probabilidade do menor valor disponivel no Game.

8 BiasedOption Atribui & opgdo corrente ser enviesada por busca de risco, varidvel bindria.
9 RS_before Indica se a ultima decisdo do respondente foi enviesada.

10 G/LSign Variavel bindria para mostrar se o game teve ganho (1) ou perda (0).

Tabela 8 - Variaveis ap06s o pré-processamento.

Os proximos capitulos irdo detalhar os experimentos e seus resultados.
Ressalta-se que para cada experimento delineado foram utilizadas as técnicas de
randomizagdo no processo de melhora dos hiperpardametros dos modelos e
validagdo cruzada nos dados de treino. Sendo os melhores resultados dos dados
de treino aplicados para os dados de teste, que correspondem a 20% da massa

total de dados.

5.4 Experimento 1

O Experimento 1, conforme a Tabela 4, busca verificar se o0 conhecimento
de quais alternativas de decisdo estdo enviesadas cognitivamente interfere na
capacidade do modelo de predizer se havera ganho ou perda. Nesse experimento,
0 conjunto de dados do CPC recebe a incorporacdo da variavel binaria
BiasedOption, que indica, para cada alternativa de deciséo, se ela possui ou n&o
viés de Busca de Risco. As variaveis usadas em cada Experimento estdo
elencadas na Tabela 9, sendo os dois Cenérios comparados neste experimento:

- Cenario 1: sem a variavel BiasedOption;

- Cenario 2: com a variavel BiasedOption.

Cendrio [ Varidveis HighValue pHighValue LowValue plowValue BiasedOption

Cenario 1 X X X X

Cenario 2 X X b4 % X

Tabela 9 - Variaveis explicativas do Experimento 1.
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Os algoritmos de classificagéo aplicados foram o Random Forest, XGBoost
e Regressao Logistica, conforme descritos na Secéo 2.4.1. Para cada algoritmo,
foi executada uma rotina de varredura de hiperparametros via Bayesian Search
(Snoek et al., 2012), buscando a melhor configuracdo de cada algoritmo. As

melhores configuracdes encontradas estao descritas na Tabela 10.

Melhores Hiperparametros

Modelos Cendrio 1 Cendrio 2
criterion: gini, max_depth: 2, criterion: log_loss, max_depth: 2,
Random Forest n_estimators: 37, max_features: 27, n_estimators: 90, max_features: 41,

min_samples_leaf: 34, min_samples_split: 3 min_samples_leaf: 9, min_samples_split: 9

learning_rate: 0.1, max_depth: 4, learning_rate: 0.1, max_depth: 8,
¥GBoost n_estimatores: 10, subsample: 0.75, n_estimatores: 10, subsample: 0.75,
colsample: 1, min_child_weight: 1 colsample: 0.5, min_child_weight: 1
Logistic R . C: 0.0001, fit_intercept: False, C: 0.0001, fit_intercept: True,
ogistic Regression
e € penalty: 12, solver: lbfgs penalty: 12, solver: liblinear

Tabela 10 - Melhores hiperparametros por Modelo do Experimento 1.

Os melhores resultados dos modelos foram sumarizados na Figura 14,
mostrando a melhor acurécia de cada uma das execugdes. Nota-se que o modelo
com melhor performance é o XGBoost, com uma acuracia de 78,88% e uma
diferenca de 2,93 pontos percentual para o Random Forest. A Regressao
Logistica, conforme esperado, teve um menor desempenho, com 70,57% de

acuracia.

78.88% 78.88% 5 950, 76.91%

I I I I Il

XGBoost Random Forest Logistic Regression

W Cendrio 1 B Cendrio 2

Figura 14 - Acuracia dos Modelos por Cenérios no Experimento 1.
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Em seguida, foram calculadas as acuracias por classe de cada modelo, a
fim de avaliar se a capacidade de predicdo de cada modelo variou entre ganhos e

perdas. Os resultados encontram-se na Tabela 11.

Acuracia Matriz de Confusde
Cenirios Modelos Classe=Perda Classe=Ganho Total TP FP N FN Total
XGBOOST 74.23% 83.73% 78.88% 602 117 556 193 1468
Cenario 1 Random Forest 82.92% 72.51% 75.95% 712 270 403 83 1468
Regressio Logistica 72.61% 069.41% 70.57% 649 286 387 146 1468
XGBOOST 74.23% 83.73% 78.88% 602 117 556 193 1468
Cenario 2 Random Forest 80.93% 74.57% 76.91% 692 236 437 103 1468
Regressio Logistica 72.61% 069.41% 70.57% 649 286 387 146 1468

Tabela 11 - Acuracia por classe no Experimento 1.

Conforme pode ser observado na Tabela 11, de maneira geral, 0 XGBoost
obteve melhor acuracia na predicdo dos ganhos, com 83,73%, enquanto o
Random Forest teve uma maior acuracia para as perdas, com 82,92%. Ou seja, 0
XGB teve melhor desempenho para predizer ganhos, enquanto o RF para predizer
perdas. Em segundo plano, a Regressao Logistica foi o modelo mais equilibrado,
possuindo taxas mais similares de predi¢des corretas tanto nas perdas quanto nos
ganhos, de 72,61% e 69,41% respectivamente.

Ainda, as acuracias por classe nao tiveram diferencas significativas entre
os cenarios, de onde se conclui que a informacdo sobre a existéncia de viés
cognitivo ndo influenciou a capacidade de predicdo do modelo. Isto pode ser
decorrente do fato de que todas as informagBes necessérias para rotular uma
alternativa como sendo enviesada estarem disponiveis no dataset, tornando o
modelo capaz de levar em consideracdo o viés cognitivo, mesmo sem ter
conhecimento explicito sobre a existéncia dele.

Todas as Matrizes de Confusao referentes ao Experimento 1 encontram-
se na Figura 15, onde é possivel observar de maneira grafica onde estao os
maiores indices de acerto dentre os modelos e categorias. Quanto mais claras as
cores, préximas ao tom do amarelo, maiores as concentragdes dos casos nos
quadrantes. Quanto mais escuras as cores, proximas ao tom do vinho/roxo,
menores as propor¢des do quadrante com relacdo ao total de casos. Dessa forma,
uma ordem geral de cores com relagdo aos melhores valores sdo: Amarelo >

Verde > Azul > Roxo/Vinho.
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Figura 15 - Matrizes de Confusdo do Experimento 1.

5.5 Experimentos 2e 3

Os Experimentos 2 e 3, conforme a Tabela 4, sdo do segundo bloco de
objetivos intermediarios e buscam verificar como informag6es sobre o histérico
das decis@es do respondente pode interatuar com o modelo de predi¢ao proposto.
Para tanto, foi criada na etapa de feature engineering uma nova coluna binaria
com a informacéo de se a Ultima deciséo tomada pelo decisor foi com viés do tipo
Risk-Seeking, denominada RS_before.

Mais especificamente, o Experimento 2 ir4 adicionar o atributo de
ocorréncia de viés cognitivo de busca de risco na decisdo anterior, para avaliar se

a acuracia serd modificada com essa nova variavel. De maneira semelhante, o
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Experimento 3 ira acrescentar a variavel de Feedback da deciséo, ou seja, as
decisBes que ao final eram apresentados os resultados aos respondentes.

Sendo assim, as variaveis usadas em cada um dos Experimentos 2 e 3
estdo elencadas na Tabela 12, os hovos cendrios comparados neste experimento
foram:

- Cenario 3: com a variavel de Risk Seeking da decisdo anterior

(RS_Before);

- Cenario 4: com as variaveis Risk Seeking da decisdo anterior

(RS_Before) e a de Feedback recebido pelos respondentes.

O sumario das varidveis usadas e as melhores configuracdes de
parametros para cada modelo testado encontram-se na Tabela 13. Em uma
andlise dos dados, € possivel verificar que 39% dos respondentes escolheram
uma opcdo com viés. No entanto, quando um respondente possui assinalado o
atributo RS_before, ou seja, escolheu a opcéo enviesada na ultima decisédo, o
percentual de escolha do viés cognitivo € de 77%, indicando a manutencéo de
uma posicao propensa a risco mesmo que isso ja tenha ocorrido na decisédo

anterior.

Cendrios [ Varidveis HighValue pHighValue LowValue plLowValue RS before Feedback

Cendario 3 X X X X X
Cendriod X X X X X X

Tabela 12 - Variaveis explicativas dos Experimentos 2 e 3.

A Busca Randomizada Bayesiana também foi aplicada nesse cenario
como estratégia de varredura de parametros, com os melhores resultados
elencados na Tabela 13. Observa-se que foram otimizados para valores diferentes
do que o primeiro Experimento, demonstrando que para convergir a um resultado

otimo foram necessarias mudancgas nesses atributos.
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Melhores Parimetros

Meodelos Cendrio 3 Cendrio 4
criterion: gini, max_depth: 50, criterion:gini, max_depth: 50,
Random Forest n_estimators: 53, max_features: 86, n_estimators: 66, max_features: 78,

min_samples_leaf: 72, min_samples_split:4 min_samples_leaf: 5, min_samples_split: 2

learning_rate: 0.01119, max_depth: 30, learning_rate: 0.00163, max_depth: 98,
XGBoost n_estimatores: 30, subsample: 0.55769, n_estimatores: 22, subsample: 0.78740,
colsample: 0.92257, min_child_weight: 89  colsample: 0.90115, min_child_weight: 94

C: 0.0001, fit_intercept: False, C: 0.0001, fit_intercept: True,

LogisticR i
Ogistichegression penalty: 12, solver: lbfgs penalty: 12, solver: liblinear

Tabela 13 - Melhores hiperparametros por Modelo dos Experimento 2 e 3.

Em relacdo aos modelos de predicdo a variavel RS_before ndo impactou
a acuracia geral dos modelos de predicdo, demonstrado na Figura 16. Como €&
possivel observar no Resumo dos resultados, no Cenario 3, a Unica taxa que foi
sensibilizada pela nova variavel foi a do Random Forest, subindo para 76,91%
com relacdo ao modelo base com apenas os valores e as probabilidades, o
mesmo percentual alcancado pelo Cenario 2.

De maneira semelhante ao Experimento 1, também foram calculadas as
acuracias por classes de ganhos e perdas, conforme a Tabela 14. Através dela
pode-se constatar também a mesma distribuicdo observada nas execucdes e
cenarios anteriores com o XGBoost predizendo melhor as perdas e o Random

Forest os ganhos.

TO57% 7057%
XGBoost Random Forest Logistic Regression
B Cendrio 3 Cenario 4

Figura 16 - Acuracia dos Modelos por Cenario no Experimento 2 e 3.
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Como ocorreu no Experimento 1, ao olhar para a acuracia dos modelos por
classe da variavel alvo, nota-se a mesma distribuicdo ocorrida no experimento
anterior, disponiveis na Tabela 14 de acuracia por classes. Os melhores
resultados de predicdo para a classe de ganhos sendo do XGBoost enquanto a
classe de perdas foi mais bem predita pelo Random Forest, com 83,73% e 80,93%
respectivamente. A Regressao Logistica obteve a acuracia geral de 70,57%,
seguindo o padrao do Experimento 1.

Para complementar essa andlise, foram observados o comportamento de
escolha dos decisores apos receberam um feedback de sua escolha, isto €,
puderam ver o resultado que obtiveram e o resultado da op¢do contraria. Dos
Trials de 1 a 5, onde ndo h& o conhecimento da resposta do experimento pelo
decisor, o percentual de escolha da opcdo enviesada foi de aproximadamente
42%. Nos Trials seguintes, cientes das respostas de suas escolhas, essa taxa caiu
2 pontos percentuais.

Embora esse percentual de mudanca nas respostas ndo tenha sido muito
alto, o aproveitamento das decisdes aumentou ainda mais. A taxa de ganhos antes
do Feedback era de 55% e cresceu para 60% apdés a informacéo dos decisores,
indicando que na média obtiveram melhores retornos depois de conhecerem as
respostas ocorridas nos Games.

Entdo, o feedback foi incorporado a base de dados, juntamente com o
indicador de viés na decisdo anterior, para verificar se haveria mudanca na
predicdo do modelo de ganhos e perdas no Cenario 4. Os melhores resultados
atingidos pelos modelos seguiram 0s mesmos, tanto para a acuracia geral como

para a acuracia por classe de ganho e perda nos trés modelos testados.

Acuracia Matriz de Confusdo
Cenidrios Classe=Perda Classe=Ganho Total TP FP N FN Total
XGBOOST 74.23% 83.73% 78.88% 602 117 556 193 1468
Cenario 3 Random Forest 80.93% 74.57% 76.91% 692 236 437 103 1468
Regressdo Logistica 72.61% 069.41% 70.57% 649 286 387 146 1468
XGBOOST 74.23% 83.73% 78.88% 602 117 556 193 1468
Cenario 4 Random Forest 80.93% 74.57% 76.91% 692 236 437 103 1468
Regressdo Logistica 72.61% 69.41% 70.57% 649 286 387 146 1468

Tabela 14 - Acuracia por classe nos Experimentos 2 e 3.

Todas as matrizes de confusdo geradas para os Experimentos 2 e 3 estao

na Figura 17, trazendo graficamente a concentragdo em cada categoria de
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predicdo das classes atribuidas. As cores mais claras significam concentracées

maiores, enquanto as escutas concentragées menores.
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Tue label

False Tue False Tue
Predicted label Predicted label

600

500

Random

400
Forest

Tue label
Tue label

300

200

False Tue False Tue
Predicted label Predicted label

600
' 500
400
300

14¢
200

False Tue False Tue
Predicted label Predicted label

600
500

Logistic 400

Fue label
Tue label

Regression
300

200

Figura 17 - Matrizes de Confusdo dos Experimentos 2 e 3.



6. Interpretacdes e Discussobes

Um fator interessante ao se analisar nos dados de avaliacdo do
Experimento 1 é como a acurdcia total do Random Forest teve um incremento,
apesar de sua classe de melhor predicéo — as perdas—, terem uma reducéo. Essa
percepcdo se deu devido a classe de ganhos ter um incremento percentual
ligeiramente maior e porque essa classe representa uma proporcdo um pouco
maior dos dados, como mostrado anteriormente. Sendo assim, esse maior
equilibrio das acuracias de ganhos e perdas do Random Forest fez com que sua
acuracia geral tivesse um incremento do aproximadamente 1 ponto percentual.

Observa-se, também, que, apesar da Regressao Logistica ter tido mais
acertos da classe de ganhos do que o0 XGBoost em valores absolutos, a diferenca
percentual foi de quase 15 pontos percentuais a favor do modelo com menos
acertos. Isso ocorreupois a Regressdo também errou mais do que o dobro de
casos do XGBoost para classificacdo dos ganhos, o que percentualmente fez essa
grande diferenga.

No cenério 2, a diferenca observada foi a mudanca apenas para o Random
Forest, que nos casos de ganho registrou um percentual de acerto de 80,93% e
nos de perda 74,57%. Os percentuais ficaram mais préximos entre si do que no
primeiro cenario. Ainda assim, sua acuracia geral subiu quase um ponto
percentual, indicando uma possivel melhora no modelo.

Com relagéo as opgdes escolhidas pelos respondentes do CPC, cerca de
39% das respostas foram com o viés. Dentre 0s respondentes que selecionaram
uma opcao enviesada, aproximadamente 48% obtiveram ganhos, enquanto os
52% restantes tiveram perdas. Isso demonstra que, apesar de terem selecionados
opcOes mais arriscadas, os decisores tiverem quase 0 mesmo aproveitamento
relativo em termos de numero de vezes em que ganharam e perderam. A despeito
de uma decisdo enviesada ser prejudicial, ela ainda depende do fator da
probabilidade, que pode influenciar nessa estatistica geral.

Para os Experimentos 2 e 3, as caracteristicas historicas do decisor,
features RS_before e feedback, ndo foram determinantes na piora ou melhora do
modelo de predigdo, com relagdo as suas acuracias. A partir da amostra desses

resultados, infere-se que os modelos conseguiram identificar sem a nova feature
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quando haveria influéncia do viés cognitivo de busca de risco. Por isso, esses
atributos ndo foram determinantes para a predicdo dos ganhos ou das perdas.

Outros vieses, portanto, também podem estar relacionados ao aumento da
taxa de ganhos apos a implementacao do feedback, como o Viés de Excesso de
Confianca, o Efeito de Recéncia e o Viés Retrospectivo. Em todos esses trés
vieses, 0 entendimento do que ocorreu em decisGes passadas € interpretado de
maneira errdnea/enviesada quando se depara com novas escolhas a serem feitas.

Apesar de cada game ser independente do outro no que diz respeitos as
suas probabilidades, quando se tem uma experiéncia prévia essas percepgoes
podem ser distorcidas para gerar uma sensac¢ao de seguranca e conformidade ao
escolher determinada opcdo, mesmo que nao seja baseada em caracteristicas
reais do problema.



7. Concluséao

Apesar da sua crescente importancia e impacto na tomada de decisdes do
negdcio, ha poucos trabalhos analisando o impacto de vieses cognitivos na
literatura, e que geralmente enderecam apenas o problema especifico para o qual
foram estabelecidas, ainda que rastreiem varios tipos de vieses cognitivos.
Importante observar ainda que, quanto maior a generalizacéo e abrangéncia, mais
dificil torna-se a deteccdo de muitos vieses com qualidade e fluidez.

Portanto, o objetivo desta pesquisa foi propor uma abordagem orientada a
dados para analisar 0s vieses cognitivos presentes nas decisfes, de maneira a
dar maior autonomia e ciéncia ao decisor sobre suas preferéncias de risco e vieses
aos quais esta sujeito. Para isso, foi proposta uma arquitetura que serve como
base para um sistema de apoio a decisdo onde todas as informacdes sdo
armazenadas e fornecidas ao decisor em tempo real e em forma de anélise ap6s
um historico de decisbes.

A arquitetura proposta nesta pesquisa estabelece como todas as etapas
envolvidas (desde a concepcao de um possivel problema a ser abordado até as
inferéncias baseadas nos dados) podem interagir e se complementar, dando
maior robustez as andlises e direcionando os possiveis desdobramentos.

A arquitetura proposta, e em particular o seu médulo de Aprendizagem do
Impacto dos Vieses Cognitivos pelos Dados, foram avaliados em 3 experimentos
em cenarios envolvendo perdas monetarias, que visaram a criacdo de um modelo
preditivo de ganhos e perdas utilizando vieses cognitivos de busca de risco como
fonte de aprimoramento e interpretabilidade do modelo.

Os resultados da experimentacdo permitiram concluir que o simples
atributo de viés cognitivo na base nao influenciou na performance do modelo de
predi¢do. Isso pode ser atribuido ao fato de que para calcular se uma opgéo é
enviesada ou ndo sdo utilizados os mesmos dados da base. Quando séo
adicionados atributos histdricos na base, de viés na decisdo anterior e de feedback
recebido pelo decisor, apesar dos usuérios terem aumentado seus percentuais de
ganho, pouco fez diferenca na acuracia dos modelos de predicdo. Observou-se,
ainda, que determinados modelos sdo mais especializados para predizer as
perdas e outros a predizer os ganhos, segundo as acuracias por classe

determinadas.
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Este trabalho pode ser replicado para investidores individuais ou
organizacdes, aproveitando o arcabouco tedrico e o encadeamento logico da
atribuicdo de valor de ganho ou perda as decisdes, bem como a parte técnica de
implementacao dos modelos e modelagem dos dados.

As organizacdes podem utilizar a arquitetura para explorar os vieses
cognitivos de busca de risco presentes nos processos de negocios, utilizando os
proprios dados para auxiliar os tomadores de decisdo. Assim, podem maximizar
ganhos ou diminuir suas perdas por mas escolhas feitas, tornando o processo
mais ciente dos riscos e vieses presentes.

As contribuicbes desta pesquisa incluem:

- Do ponto de vista cientifico, a caracteriza¢éo de todo o cenério baseado
em Ciéncia de Dados e Economia Comportamental para tornar o processo de
tomada de decisdo mais consciente de seus vieses, no formato da arquitetura
proposta. Essa base pode servir como um guia para um sistema de apoio a
decisdo computacional e com os recursos e fungfes especificados na arquitetura
e no modulo de aprendizagem dos padrdes.

- Do ponto de vista tecnoldgico, as contribuicdes dos modelos preditivos
corroboram a aptiddo dos modelos para as técnicas de classificacdo e a
otimizacdo dos hiperparametros com os algoritmos foi disponibilizada no Github
da pesquisa para difundir ainda mais esse conhecimento.

Os resultados desta pesquisa possuem algumas limitagdes, a serem
descritas a seguir, como: o cenario de aplicagdo, os modelos utilizados, as
variaveis disponiveis e o0 viés tratado. O cenério de avaliagdo do Modulo de
Aprendizagem aplicado em apenas um cenario, em virtude dos dados disponiveis
para analise. Recomenda-se avaliar aplicacdo em outros cenarios que possam
oferecer os dados e 0 seu respectivo contexto.

Os modelos de aprendizado de maquina que foram testados séo apenas
trés, pode-se incluir outros para testes semelhantes, como por exemplo redes
neurais. Os trés modelos escolhidos servem como benchmark por serem trés dos
modelos mais conhecidos para as técnicas de classificacdo de aprendizado
supervisionado.

O tipo de viés considerado na aplicagdo possui um formato especifico e
em virtude de o contexto da area de estudo apresentado precisa de caracteristicas
gue podem limitar determinadas aplicagbes. No caso de outros tipos de vieses
cognitivos forem abordados, recomenda-se que sejam desenvolvidas outras

ontologias para explicitar semanticamente os conceitos aplicados. Entéo, dentre
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diversos beneficios, sera possivel automatizar e documentar 0s processos de
classificacdo de vieses nos casos de estudo.

Trabalhos futuros podem incluir a aplicacdo de simulacdo baseada em
agentes (Kazil, et al., 2020) para estimar quais 0s parametros mais sensiveis para
a deteccdo dos vieses cognitivos em diversos problemas. Outras aplicacdes
possiveis sdo de técnicas de aprendizagem por reforco e por reforgo inverso, onde
€ possivel que o modelo aprenda a funcdo de utilidade presente em sua amostra
de treino, ou ainda quais as a¢des necessarias para garantir o atendimento das
necessidades do decisor (Peysakhovich, 2019).

Desdobramentos futuros incluem varidveis alvo que nao sejam binarias,
para quantificar o tamanho dos ganhos e das perdas, juntamente com outros tipos
gue vieses cognitivos que podem ser explorados. A partir do momento que houver
uma légica que possa ser transmitida para uma linguagem matematica, como uma
ontologia, mesmo que seja particular do dominio de aplicacdo, pode-se tratar

outros vieses cognitivos mais abstratos e pouco explorados na literatura.
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9. Apéndice

Dicionario para nomes de varidveis em dados brutos CPC1

SubjID - Identificador Unico do sujeito humano, composto por 5 digitos. O 1° digito
marca o conjunto de jogos que o sujeito enfrentou (1-7), o 2° digito marca o local
em gue o sujeito jogou (0-1), os ultimos trés digitos ndo tém significado.

Location — A localizacao fisica do sujeito participante (“Technion”/“Rehovot”).

Sex - sexo do sujeito (M/F).

Age - idade do sujeito no momento do experimento.

Set — ID do nimero do set que o sujeito enfrentou (cada set consiste nos mesmos
30 jogos). 1-5 séo dados do CPC15, 6-7 sdo dados do Experimento 1 do CPC18.
Condition — Variavel herdada do CPC15 (“ByProb”/”ByFB”). Refere-se a condic¢éo
do pedido por qual sujeito viu 0s jogos dentro de um conjunto. Os dados do CPC18
estarao todos na condig¢édo “ByProb”.

GamelD - Identificador exclusivo do jogo (problema de escolha) (1-210).

<< As proximas 12 variaveis definem (conjuntamente) o problema de escolha,
definindo as duas possiveis distribuicdes e qualquer relacdo entre elas. Para obter
mais detalhes sobre como cada 12 tuplas define as distribuicbes exatas, veja o

papel >>

Ha — Valor esperado da loteria (Alta) ha Opcéo A.

pHa — Probabilidade de obter o pagamento (Alto) da loteria na Opcéo A.
La — Retorno baixo na Opc¢éao A.

LotShapeA — Forma da loteria na Opgéo A (“-“, “Symm”, “L-skew” ou “R-
skew”).

LotNumA - Numero de resultados da loteria ha Opgéo A.

Hb — Valor esperado da loteria (Alta) na Opgéo B.

pHb - Probabilidade de obter o pagamento (Alto) da loteria na Opc¢éo B.
Lb - Baixo retorno na Opc¢éo B.

LotShapeB — Forma da loteria na Opg¢ao B (“-“, “Symm”, “L-skew” ou “R-
skew”).

LotNumB - Numero de resultados da loteria na Opc¢éao B.

Amb — Se a Opcédo B é ambigua (ou seja, suas probabilidades ndo séo

descritas aos sujeitos; Boleano).
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Corr — Se os payoffs gerados pelas duas opcdes possiveis estédo

correlacionados e o sinal da correlacao (-1/0/1).

Order — A posicao serial do jogo atual dentro da sequéncia de 30 jogos que o
sujeito enfrentou (1-30).

Trial — O nimero da tentativa dentro de um jogo (1-25).

Button — O lado na tela do botdo escolhido (“L"/’R”).

B — A variavel de resposta. Se o sujeito selecionou ou ndo a Opc¢éo B no ensaio
atual (Boleano).

Payoff — O payoff que o sujeito obteve de sua escolha no teste atual.

Forgone — A recompensa que o sujeito teria obtido se ele/ela tivesse selecionado
a outra opcao no julgamento atual.

RT — Tempo de reacdo até a escolha da opgcao (em milissegundos). Medido
apenas para as séries 6, 7.

<< As proximas quatro variaveis podem ser calculadas diretamente das variaveis

anteriores. eles sdo dados Por conveniéncia. >>

APay - O pagamento fornecido pela Opgéao A no teste atual.

BPay - O pagamento fornecido pela Opcéo B no teste atual.

Feedback — Se o feedback (completo) foi fornecido para o sujeito em
relacdo aos pagamentos no atual julgamento.

Block — Namero de blocos de tempo dentro do jogo atual (cada 5 tentativas

definem um bloco).
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