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RESUMO

A sociedade, as organizagdes e as pessoas estdo cada vez mais gerando, armazenando e
usando mais dados. O grande volume de dados € a primeira caracteristica do fenémeno pos-
moderno conhecido como Big Data. A quantidade de dados melhora a tomada de decisao
mas exige cuidados como analises corretas e foco para evitar prejuizos com a chamada
sobrecarga. Este livro discute o impacto do crescimento exponencial, as diferentes formas e
tecnologias para coleta de dados, as dificuldades para lidar com tamanho volume e
ferramentas que podem nos ajudar a encontrar utilidade nos dados.

A segunda caracteristica do Big Data é a grande velocidade com que dados séo trocados
entre pessoas, organizacdes e paises, através de tecnologias da informacéo e comunicacéo.
A velocidade ajuda a tornar as decisdes mais rapidas, mas também faz com que eventos de
um lado do mundo impactem o outro lado em minutos. Além de discutir o impacto desta
velocidade na sociedade, este livro discute também as formas de disseminacdo da
informacao e os fatores que influenciam a velocidade de transmisséo.

A terceira caracteristica original do Big Data é a variedade dos dados. Hoje podemos
coletar e armazenar dados em formatos estruturados ou ndo estruturados, como textos,
imagens e sons. O livro apresenta os diferentes formatos de dados (incluindo grafos, mapas,
redes, etc.) e ferramentas para lidar com eles. O livro também discute os beneficios de se
ter dados tdo variados e as dificuldades que advém desta diversidade.

A quarta caracteristica do Big Data a ser analisada é a veracidade dos dados. Quando
podemos confiar numa informacdo ? O que é uma fonte confidvel ? Como confirmar uma
informacdo, como saber se algo € verdade ? Sao questdes discutidas neste livro, além dos
males que fake News e informagdes ndo confiaveis estdo causando na sociedade.

A quinta caracteristica do Big Data é o valor dos dados. De nada adianta ter dados se eles
ndo puderem ser transformados primeiro em informacéo, depois em conhecimento e por
fim servirem para resolver problemas (inteligéncia e sabedoria). Este livro discute o que é
uma informacdo de valor e como medir tal valor. Também sdo discutidos impactos que
dados valorizados podem causar em relagfes entre empresas, pessoas e sociedades.

Por fim, o livro aborda a questdo da complexidade de dados e como isto esta gerando
sistemas e organizacdes mais complexas, mais dificeis de serem entendidas e gerenciadas.
Na introducdo, apresentamos os beneficios do Big Data e discutimos o uso de dados com
estatisticas em contraposi¢do a intuicGes.
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INTRODUCAO - OS 5Vs

Originalmente, o fenbmeno Big Data (Tole, 2013) possui 3 caracteristicas principais
conhecidas como 3Vs das informacdes. S&o elas:

- volume: cada vez mais a Humanidade gera e armazena mais informacdes. As tecnologias
como radio, TV e telefone geraram mudancas na comunicacdo (velocidade e volume de
informacdes). Mas a Internet aumentou tudo isto e ainda permite que pessoas gerem
informacdes que ficam disponiveis publicamente. E a exploséo de informagdes;

- velocidade: hoje em dia é possivel escrever um post num blog e divulga-lo
instantaneamente para milhares de pessoas em diferentes partes do mundo;

- variedade: a variedade de informagBes acontece porque nosso mundo esta se tornando
mais complexo. Geramos e armazenamos informacgdes em formatos diferentes como textos,
diagramas, figuras, sons, planilhas, tabelas, gréaficos, etc.

Além dos 3Vs originais, alguns autores ainda incluiram mais 2 Vs, que sdo Veracidade e
Valor. Estes 2 também serdo tratados neste livro, porém ndo deveriam ser considerados
como caracteristicas do Big Data, porque toda informac&o precisa ter valor e ser verdadeira.

O volume de dados aumenta, tanto pela geracdo quanto pela facilidade em armazenamento
e disseminacdo. Empresas sabem tudo sobre seus clientes. A privacidade acabou. Cada vez
teremos mais sensores espalhados para monitorar nosso mundo. S&o sensores de
luminosidade para acender ou pagar lampadas nas ruas automaticamente, sensores de
temperatura para acionar condicionadores de ar, sensores de chuva e intensidade solar para
melhor adaptar nossa agricultura. E tudo isto feito com diferentes maquinas interligadas. E
a Internet das Coisas (Internet of Things — 10T).

Para poder entender tantos dados sendo gerados e armazenados vamos precisar de técnicas
de andlise de dados mais modernas e eficientes, como Data Mining e Bl. Além disto, a
complexidade do ser humano foi passada para a Tecnologia da Informacéo. Hoje podemos
armazenar dados nao estruturados, ou seja, imagens, videos, sons e textos.

E some-se a isto tudo a possibilidade de analises mais complexas com o desenvolvimento
de softwares com funcdes de Inteligéncia Artificial. Se antes, os gestores apenas queriam
encontrar endereco de clientes num banco de dados, hoje querem saber qual a faixa de
idade que mais compra os produtos de uma certa faixa de preco e isto tudo apresentado por
loja, cidade e pais. As necessidades das pessoas estdo mais complexas.

A velocidade de coleta e transmissdo de dados podera gerar decisdes em tempo real, antes
que eventos negativos acontecam.

A diversidade é boa. Ela aumenta a criatividade, amplia oportunidades de negocios. A
padronizacdo ndo funciona mais. O que se quer hoje é personalizagdo. Mas a padronizacao
é boa porque facilita nossa vida. Imagina atravessar ruas numa cidade onde em cada
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esquina hd um tipo diferente de sinaleira ? A diversidade é boa porque mantém
individualidades e regionalidades, mas dificulta nosso viver. Se ndo houver padronizacao,
ndo conseguimos atravessar uma rua; precisariamos perder tempo para entender o contexto
para tomar decisfes simples em cada situacdo do dia a dia. Ou seja, a Humanidade procura
padronizacdo. Foi por isto que inventamos e nos adaptamos bem a agricultura. Para
entender a natureza e poder obter alimento de uma forma mais tranquila e regular. Por outro
lado, pessoas buscam atendimento personalizado, grupos eétnicos buscam espaco e
preservacdo de culturas, minorias querem ser ouvidas e entendidas. Por isso, a variedade
de dados permitira representar e entender situacdes mais complexas.

Entretanto, de nada adianta ter grandes quantidades de dados e n&o ter qualidade. Por isto,
sera necessario garantir a veracidade dos dados antes de qualquer analise. Novas técnicas
para verificagdo de veracidade poderdo dar maior confiabilidade a analises e decisdes.

Assim também, dados sem valor apenas ocupam espaco e geram custos. Por isso, 0 quinto
V trata do valor dos dados, ou seja, ndo s6 de como extrair valor mas também como dar
valor quantitativo aos dados.

Mundo VUCA

Alguns autores citam a sigla VUCA para descrever o que esta acontecendo no mundo hoje.
A sigla se refere a:

- volatilidade (volatility): conceitos, padrdes, valores, etc. estdo em constante mudanca;
nada é definitivo; isto acontece na Humanidade h& muito tempo, pois passamos de uma
terra plana para redonda depois eliptica, de geocentrismo para heliocentrismo, de um
universo para multiversos, de leis de Newton para a relatividade de Einstein e agora para a
Fisica Quantica, de criacionismo para evolucionismo, etc.; o problema é que as mudangas
estdo ocorrendo muito mais rapidamente que tempos atrds; o filésofo Zygmunt Bauman
também escreveu sobre isto em livros como Modernidade Liquida, Vida a Crédito e outros
tantos. Para ele, os conceitos estdo difusos, hd mudancas acontecendo nas instituicoes e
tradicdes.

- incerteza (uncertainty): a consequéncia da volatilidade é a incerteza; a verdade é verdade
apenas em alguns contextos e talvez por algum tempo; Thomas Kuhn (“A Estrutura das
Revolucdes Cientificas™) descreve a mudanga de paradigmas (conjuntos de verdades) nas
Ciéncias;

- complexidade (complexity): a quantidade de informagOes, conceitos, elementos, etc.
aumenta exponencialmente, bem como as interagdes entre tudo isto. A consequéncia € um
mundo dificil de entender; até mesmo o clima esta mudando e ja ndo conseguimos entendé-
lo simplesmente olhando para o céu como faziam nossos ancestrais;



- ambiguidade (ambiguity): a incerteza e a volatilidade geram defini¢Ges parciais, conceitos
difusos, éticas locais, apesar de vivermos num mudo globalizado; ao mesmo tempo que
culturas se mesclam, ha muitas diferencas que devem ser mantidas e ja desigualdades para
serem reparadas.

O mundo VUCA tem muita ver com Big Data, podendo ser causa e consequéncia ao
mesmo tempo. Tudo isto serd discutido neste livro.

Dados X Informacédo X Conhecimento X Inteligéncia/Sabedoria

E importante distinguir dados, informacdo, conhecimento e acrescentar o conceito de
inteligéncia. A Figura 1 apresenta uma tabela. O valor 35 na 2a linha com a 2a coluna é um
dado. Dados sdo representagdes de informagdes. Sozinhos ndo dizem nada. Quando
entendemos que o 35 significa a idade do cliente José, em anos, estamos transformando o
dado em informacdo.

As tecnologias armazenam e lidam com dados. Mas as pessoas trabalham com informacoes.
As pessoas buscam significados naquilo que recebem através dos sentidos. Dados ou sinais
que ndo podem ser entendidos ndo nos servem. Mas as tecnologias lidam com
representacdes das informacdes, o que entdo chamamos dados.

Por outro lado, informacdes sem utilidade também nao servem para nada. Queremos extrair
conhecimento das informagfes. Um exemplo de conhecimento na Figura 1 é: “Todos os
clientes da cidade de SP tém saldo médio maior que 9 mil reais”. Notem, isto ndo é uma
informac&o explicita na tabela. S6 conseguimos chegar a este conhecimento se cruzarmos
informacd@es diferentes. Conhecimento, portanto, vem das informacdes, mas esta acima. As
pessoas recebem muitas informacgdes no seu dia a dia, mas nem tudo fica retido, nem tudo é
atil, nem tudo sera utilizado mais adiante. O que resta, o que é Util, o que é utilizado forma
0 conhecimento desta pessoa.

José 9000

Joao 30 4000 Santos
Ana 25 8600 Rio
Maria 23 3000 Ribeirdao Preto
Carlos 34 9700 SP

Figura 1: Dados X Informagéo X Conhecimento/Sabedoria
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Ja o conceito de Inteligéncia (alguns chamam Sabedoria) esta acima de conhecimento.
Imagine um grupo de pessoas numa sala fechada (nada entra ou sai) recebendo uma tarefa:
quebrar a cadeira onde estdo sentados. Admitamos que todos possuem a mesma forca fisica
e foram criados e educados em familias e escolas semelhantes. Ou seja, possuem 0 mesmo
nivel de conhecimento, obtido por estudos nas escolas, leituras em casa, viagens,
experiéncias, etc. Algumas destas pessoas conseguirdo resolver o problema e outras nao.
Mas por que, se todas possuem a mesma forca fisica e 0s mesmos conhecimentos ? A
diferenca estad na forma como cada um utiliza o conhecimento que tem e as conexdes que
faz em seu cérebro. Isto é inteligéncia, ou seja, saber resolver problemas utilizando o
conhecimento que possui. E isto se aplica também a poder resolver problemas novos,
usando adaptacdes, analogias, etc.

O grande objetivo entdo dos dados é ajudar pessoas e organizacdes a resolverem seus
problemas e alcancarem seus objetivos, acabando ou diminuindo o "achismo™ ou
"empirismo". Houve um caso em que 0s ouvidores de uma concessionaria de rodovias
achavam que o trecho mais problematico era um. Quando foram feitas analises estatisticas
sobre as ocorréncias registradas, descobriu-se que o trecho com mais problemas era outro.
Dados e analise estatistica refutam opiniées. Dados sdo representacdes dos fatos da vida
real.

O conhecimento nos faz mais inteligentes; pessoas e empresas que aprendem. Como Kuhn
relata, até a metade do século 19 ndo se usava conhecimento na industria, somente nas
Ciéncias. Assim como o conhecimento cientifico mudou o paradigma da Ciéncia na idade
média, o uso intensivo de conhecimento acelerou inovacGes e permitiu a inddstria
aproveitar os que as metodologias cientificas ensinavam nas ciéncias, fazendo a préatica da
industria menos empirica. E isto tudo fez surgir a Era do Conhecimento, apoiada pelas
chamadas tecnologias da informacao.

Dados x Intuicoes

Se ndo tivermos dados, toda decisdo sera um jogo de sorte ou azar. Por isto, dados e
estatisticas sdo muito importantes. Por exemplo, no Brasil, o técnico de volei Bernardinho e
sua equipe tém conseguido grandes resultados para o time nacional de vélei usando
estatisticas. Eles monitoram tudo o que é feito por cada jogador do time do Brasil e também
dos adversarios. Registram todos o0s tipos de jogadas, se resultaram em fracasso ou sucesso,
como estava a posi¢do dos jogadores, e com isto extraem relatorios de que jogadores estéo
melhor e quais estdo com pior desempenho. Entdo, quando um brasileiro for "sacar”, eles
analisam em tempo real as estatisticas e verificam para que adversario deve ser direcionado
o0 saque e de que forma (tipo de saque). E isto é feito para outras estratégias além do saque.

Michael Lewis (2004), no livro Moneyball (que virou filme com Brad Pitt), faz uma grande
discussdo sobre esta dicotomia entre usar ou ndo estatisticas. Ele discorre sobre o caso real
do Oakland Athletics, time de baseball americano, para expor seus argumentos. A questao
toda se desenrola na diferenca entre olheiros humanos e sistemas estatisticos para fazer
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previsdes sobre jovens jogadores. Cada time escolhe os jogadores mais promissores no
inicio da temporada. A grande maioria dos clubes utiliza, até hoje, os olheiros (scouts).

Dados sao melhores para apoiar decisdes porque evitam o “achdmetro” ou “achismo”. Carl
Sagan (“O mundo assombrado por demonios”) e Shermer (2011) criticam o crescente uso
de pseudociéncias no lugar da Ciéncia e do método cientifico.

(Ver a reportagem “Einstein e Newton estavam errados: estimulada por politicos
nacionalistas, 'pseudociéncia’ avanca na India” https://www.bbc.com/portuguese/geral-
46780542)

A falta de dados e de métodos cientificos pode levar a grandes erros (ver reportagem sobre
jornalista contraria a vacinas que morreu de HIN1).
https://exame.abril.com.br/mundo/apresentadora-antivacinas-morre-de-gripe-suina-aos-26-
anos-nos-eua/?fbclid=IwAR2DVfAzAiKeWNa-

TMHWIMr2505H2a j20UKAuU22r5y2 AGpMB8H7BSkBmok

Isto ndo significa que intuicbes e sentimentos ndo possam se usados no processo de
decisdo. Segundo Sinclair e Ashkanasy (2005), intuicdo € um modo ndo sequencial de
processamento de informacgdes que combina elementos cognitivos e afetivos e resulta em
conhecimento direto sem uso de raciocinio consciente. Intuicdo é diferente de heuristicas,
que sdo estratégias racionais de pouco esforco (segundo Tversky e Kahnemann).

Intuicdo é um palpite, mas ndo uma adivinhagdo. Ela é usada numa decisdo sem muita
explicacdo de onde veio, se ela estd certa ou ndo ou por que devemos utiliza-la. E como
saber algo sem saber explicar como. O ser humano possui uma certa capacidade para tomar
decisbes rapidas com pouca informacéo. A intuicdo ndo deve ser confundida com caminho
mais facil (preguica). Ela deve ser usada quando a racionalidade esté limitada. Ela deve ser
precedida por dados.

Gunther (2013) acredita que usamos dados do inconsciente, que foram colhidos e
armazenados antes, mas que nio temos consciéncia de quando os estamos usando. E como
reconhecer um amigo na rua ou a voz de alguém no telefone. Ndo tem explicacdo, mas a
gente faz e na maioria das vezes nédo erra. Gunther cita Alfred P. Sloan, ex-executivo da
GM: "o ato final da decisdo é intuitivo". Isto porque é uma escolha entre alternativas.
Ninguém sabe qual a melhor alternativa ou se uma delas vai dar certo ou ndo. Se
soubéssemos, ndo seria deciséo e sim "bola de cristal”.

Entretanto, o préprio Gunther (2013) recomenda ndo confiar na primeira impressao, e
sugere que coletemos muitos dados. Kahneman também concorda: é um grande risco tomar
decisdes usando a &rea preguicosa e irracional do cérebro.

Por exemplo, grandes negdcios sdo fechados somente apds o encontro presencial entre as
partes. Os homens de negdcios dizem que é importante "olhar nos olhos". Isto também
serve para contratacdes para empregos. Gladwell (2005), no livro “Blink — a decisdo num
piscar de olhos”, conta diversos casos onde especialistas tomam decisdes baseados em
intuicOes e ndo conseguem explicar como tomaram as decisoes (corretas).
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A intuicdo inclusive ja evitou uma guerra nuclear. O militar russo Petrov avaliou
intuitivamente os dados que tinha e combinou com avaliagGes anteriores sobre falhas no
sistema, concluindo que ndo devia apertar o botdo para enviar misseis.
(https://pt.wikipedia.org/wiki/Stanislav_Petrov).

Ayres (2008) compara decisdes tomadas com estatistica x intuitivas. A conclusdo de seus
estudos € que nimeros sdao melhores como base para analise, mas a intuicdo € importante
para levantar possibilidades. O ideal é tomar decisdo sobre fatos e dados confirmados.

Mas a intuicdo ajuda a identificar hipéteses e criar alternativas, além de ser Gtil para avaliar
quais variaveis influenciam o processo e também para entender e interpretar os resultados
estatisticos. Segundo Silver (2013), meteorologistas melhoram em 25% as previsdes de
precipitacbes feitas por computador e em 10% as da temperatura. Neste caso, as
informacdes visuais sdo melhores interpretadas por seres humanos do que pelo computador.
E por isto que

Por outro lado, avaliadores humanos muitas vezes erram porque se preocupam mais com
aparéncias. Entdo os sistemas baseados em estatisticas podem ser melhores pois ndo sdo
influenciados por ruidos e varidveis que ndo implicam em resultados e conseguem se
adaptar melhor a pequenas variagdes nos parametros. Por outro lado, humanos vdo melhor
em alguns casos porque usam uma abordagem hibrida, com uma quantidade maior de
informacdes do que a oferecida apenas pelas estatisticas. E ainda acumulam informacGes
com o passar do tempo (ndo sdo sistemas estaticos). Um bom especialista humano também
consegue informacdes privilegiadas, que a maioria ndo pode obter (por exemplo, no
baseball, dados sobre a situacdo social e familiar do jogador). Se o investidor de bolsa de
valores utilizar somente as informacdes publicas, a que todos tém acesso, ndo tera nenhuma
vantagem. Os investidores precisam encontrar detalhes de informacgdes que 0s outros nao
possuem.

Uma boa ideia entdo é combinar dados estatisticos com intuicdo, e ndo somente usar um ou
outro. Onde a intuicdo nao é detalhista, os dados podem nos ajudar a lembrar detalhes.
Onde a estatistica ndo é completa, a observacdo humana pode completar uma analise. Ndo
hd nada que garanta o resultado, seja utilizando dados estatisticos ou intuicbes. Mas é
melhor para uma deciséo ter mais dados (sejam confirmados ou n&o) e um bom especialista
humano para analisar os dados.

Beneficios do Big Data

Como visto antes, a primeira grande vantagem de se ter Big Data é poder coletar e
armazenar grandes volumes de dados. Isto permite uma visdo mais ampla e completa de
uma situagdo, como por exemplo comportamento de clientes ou movimentagdo de
mercados.
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Além disso, é possivel coletar dados em tempo real e fazé-los chegar ao destino na
velocidade em que eles surgem. Sensores espalhados geograficamente permitem controlar a
distancia situacdes, sem deslocamentos fisicos. E a¢Ges podem ser disparadas também a
distancia.

Outra vantagem € ter dados mais precisos. Por exemplo, varidveis numéricas podem ser
armazenadas e analisadas com mais casas decimais. Além disso, mais variaveis podem ser
consideradas em formulas e o processamento matematico continua rapido. Dados mais
acurados e confiaveis permitem anélises melhores, como por exemplo controle e
entendimento de comportamentos de mercados.

O Big Data também proporciona dados diversificados. A diversidade é importante para
incorporar mais varidveis ao um processo de andlise e também para poder analisar um
nimero maior de alternativas ou possibilidades. Isto é importante para quem faz
planejamentos ou simulagdes, para melhor definir onde se quer chegar e como.

Uma consequéncia disso tudo dito acima é que as analises sdo feitas com maiores
quantidades de dados e com técnicas melhores. Modelos descritivos, como as técnicas de
Data Mining e Business Intelligence, permitem entender o passado e encontrar padrées no
historico de dados. Uma vantagem do volume é guardar histéricos mais antigos para analise
(ex. mudancas climaticas). A anélise permite identificar padrées mais exatos e ordem nos
dados com amostras maiores. O ser humano é bom em identificar padrdes, mas quando ha
muitos dados, isto gera confuséo e conclusdes erradas.

Também € possivel medir indicadores ou métricas com rapidez em tempo real, permitindo
alertas instantaneos. Avaliar métricas permite um melhor controle (se estamos no caminho
certo).

O Big Data também facilita 0 uso de modelos preditivos para antecipar eventos ou calcular
valores futuros para variaveis (predicao ou previsdo). E ainda, Big Data permite elaborar e
usar modelos de decisdo e apoio a decisdo para avaliar e comparar um nimero maior de
alternativas para escolher a melhor. Simula¢bes com mais dados e variaveis permitem
avaliar o que pode acontecer num futuro. Funciona como um labirinto de caminhos
possiveis, que podem ser testados em segundos. E assim que funcionam alguns algoritmos
automatizados para jogar xadrez.

As anélises com Big Data facilitam encontrar correlagdes e causas entre varidveis. Por
exemplo, uma empresa descobriu que 5 pontos de aumento na atitude comportamental dos
empregados implicava em 1,3 ponto de incremento na satisfagdo dos clientes, e isto
aumenta em 0,5% o faturamento da empresa.

O 2° V do Big Data (velocidade) permite transmitir dados mais rapidamente para que

cheguem na hora e no lugar certo, para que pessoas possam tomar decisdes melhores e mais
rapidamente. E também para que mais pessoas recebam a informacao ao mesmo tempo.
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Mais dados e dados com melhor qualidade (veracidade e valor) resultam em melhores
decisbes. A verdade vem dos dados e ndo de intuicdes ou suposi¢bes. As teorias de
Newton, Copérnico e Galileu s6 puderam ser provadas quando mais dados foram coletados
e analisados, ap0s observacdes e experimentos. Mesmo as hipdteses iniciais das novas
teorias s6 puderam ser elaboradas porque havia dados discordantes com a teoria atual. Esta
¢ a variedade, 0 3° V do Big Data.

Outros beneficios do Big Data serdo discutidos na proxima sec¢éo, sobre aplicacdes.
Para terminar, vale citar autores que defendem beneficios do Big Data.

Yuri van Geest chama de beneficios 5P do big data: produtividade, prevencdo, participacao,

personalizagéo e previsdo (Ismail, Malone e Geest, 2015):

e Produtividade: fazer mais com menos recursos; mais dados para focar nos recursos mais
importantes; menos dados pois podemos filtrar as caracteristicas que realmente
Impactam uma situagéo;

e Prevencdo: antecipacdo de riscos e problemas, antes que acontecam; melhor
planejamento de caminhos para alcancar objetivos;

e Participacdo: mais pessoas ou entidades colaborando, fornecendo dados ou dando
sugestdes; trocas mais rapidas de dados;

e Personalizacdo: atendimentos diferentes para cada pessoa, de acordo com necessidades
especificas e com técnicas mais adequadas;

e Previsdo: analises e simulagdes, antecipando eventos ou calculando com mais precisdo
valores para variaveis.

Reed (2018) cita os seguintes beneficios para os negécios:
e Transparéncia:

Acurécia de dados:

Precisdo em produtos e servicos;

Decisdes melhor orientadas;

Inovacao.

Aplicacdes de Big Data

Os 5Vs do Big Data estdo impactando empresas, familias, a sociedade, os paises, 0 mundo.
A tomada de decisdo estd mais complexa, usando mais dados e necessitando mais
ferramentas e apoios para entendimento disto tudo. E disto que trata este livro.

A primeira grande aplicacdo de Big Data é na tomada de decisGes que envolvam muitos
dados (grande quantidade e variedade). Por exemplo, departamentos financeiros e empresas
de seguro precisam coletar, armazenar, tratar e analisar dados de clientes e parceiros, além
de detalhes de custos e orgamentos e descri¢des de eventos (ex. inadimplentes e sinistros).
Também precisam fazer simulagdes ou gerar calculos complexos que acabam gerando mais
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dados (volume) e de tipos mais diversos (ex. juros, correcdes monetarias, atualizagoes,
projecdes, etc.).

Devido ao grande volume de dados, outra grande aplicacdo de Big Data € para previsdes
climéticas. Sensores espalhados por diversas regides geograficas poderdo coletar dados em
tempo real e transmiti-los para centrais, onde estes dados serdo analisados tambem em
tempo real. Modelos matematicos complexos poderdo atuar sobre estes dados com maior
velocidade, inclusive permitindo simulacdes. Isto poderd ajudar a antecipar eventos
extremos e catastrofes como tsunamis, terremotos e erupgdes de vulcoes.

Campanhas de marketing precisardo entender os diferentes segmentos de clientes. Havera
mais microssegmentacao, sendo que produtos e servigos poderdo ser gerados para grupos
pequenos de clientes (nichos de mercado). A inovagdo de produtos e servigos ficard cada
vez mais especializada, para finalidades e publicos especificos.

Além disso, A variedade de dados permitira entender por completo as necessidades de
clientes, por exemplo a chamada “visdo 360 graus” do cliente. Com isso, o atendimento a
clientes passara a ser mais personalizado. Jeff Bezos da Amazon disse que precisa ter 3
milhdes de lojas diferentes se tiver 3 milhdes de clientes.

Também seré possivel analisar reclamaces de clientes feitas, por exemplo em redes sociais
ou na Internet, através de textos, emojis ou emoticons. Gravacdes em grupos de Whatsapp
também poderdo ser analisadas e cruzadas com anotac¢des textuais e até mesmo com videos
de clientes nas lojas.

Sistemas de recomendacdo poderdo entender melhor as necessidades e interesses das
pessoas e oferecer produtos ou servigos mais adequados, evitando spam ou mesmo evitando
sugerir alternativas erradas.

Também devera ser personalizada a educacdo e o treinamento de pessoas. O Big Data
permitira levar em conta as diferencgas entre alunos e contextos sociogeogréaficos diferentes.
Cada aluno podera receber contetido diferente e de uma forma diferente, de acordo com seu
perfil ou modo de estudo.

Nas empresas, departamentos de controle de estoque poderdo prever exatamente quando e
onde cada produto ird ser vendido. Departamentos de logistica poderdo fazer simulagdes
melhores para rotas de entrega e até mesmo para escolha de parceiros ou recursos proprios.
Em tempo real, clientes poderdo saber onde estdo os produtos e quanto tempo ira demorar
para chegar a entrega. E as empresas que vendem poderdo dar uma melhor previsdo para a
chegada de produtos e calcular fretes mais justos.

Em industrias, sensores espalhados pelo chéo de fabrica ou conectados a maquinas poderao
dar o status atual da linha de produgé&o, inclusive indicando onde ha possiveis problemas.
Com softwares inteligentes, acbes automaticas podem ser acionadas ou até mesmo rob6és de
manutencao.
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Em produtos eletrdnicos e veiculos, sensores poderdo coletar dados em tempo real, para
auxiliar na deteccdo de problemas ou causas de mau funcionamento, e até mesmo disparar
dispositivos corretores ou de adaptacdo, como as suspensdes dindmicas em automoveis.
Produtos eletrénicos poderao transmitir, em tempo real, dados para centrais que analisam
problemas genéricos ou de dispositivos especificos. J& funcionam em computadores,
quando ocorre problema. Agora imagine qualquer produto eletronico coletando dados de
funcionamento e acionando centrais inteligentes para melhorar o produto ou corrigir erros
in loco.

Especialistas humanos em auditoria e seguranca poderdo analisar melhor as operacgdes e até
mesmo evitar fraudes antes que acontecam. Desta forma também, os departamentos de
Inteligéncia de governos poderdo prever atentados terroristas com boa antecedéncia.

A éarea de medicina podera entender melhor como tratamentos e medicamentos atuam sobre
pacientes, podendo prever quando pessoas ficam doentes e quando epidemias poderédo
ocorrer (ou estiverem ocorrendo). Hospitais usardo sistemas com Inteligéncia Artificial
para analisar grandes quantidades e variedades de dados sobre pessoas e situacdes, além de
usar robds que atuem imitando operacGes de sucesso que foram usadas no passado por
especialistas humanos.

Cidades poderdo ser melhor administradas, com coleta seletiva e rapida de lixo e destinacdo
adequada e rapida também. Trafegos poderdo ser melhorados, e 0s recursos econdmicos
poderdo ser melhor investidos onde realmente fagcam a diferenca.

Governos se valerdo de dados para garantir seguranca publica, transparéncia e democracia,
com participacdo ativa de todos os segmentos, inclusdo social, melhor distribuicdo de
recursos, menos corrupéo e sem fraudes em eleiges.

Este livro

Este livro procura investigar os impactos causados pelo volume, pela velocidade e pela
variedade de dados que estamos produzindo e recebendo nos dias atuais. Vivemos afogados
em dados, incluindo nameros, estatisticas, opinies, noticias, verdades e mentiras. As
informacBes correm muito rapidas e nos chegam em formatos diferentes (graficos, textos,
imagens, videos, mensagens curtas).

Em parte, os 3 Vs séo resultado da nossa sociedade atual. Em parte, sdo as tecnologias que
impulsionam os 3 Vs. Em parte, 0 mundo e a sociedade liquida, como bem dito por
Zygmunt Bauman, estdo concretizando 0s 3 Vs.

Um dos objetivos deste livro é preparar empresas, profissionais e pessoas em geral para
viver numa sociedade regida pelos 3 Vs.

O leitor ndo verd solugbes prontas neste livro. Mas uma discussdo solida sobre o que
estamos vivendo.
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A Parte | fala do volume de dados, que é a primeira caracteristica do fenbmeno pds-
moderno conhecido como Big Data. A quantidade de dados melhora a tomada de decisdo
mas exige cuidados como andlises corretas e foco para evitar prejuizos com a chamada
sobrecarga. Este livro discute o impacto do crescimento exponencial, as diferentes formas e
tecnologias para coleta de dados, as dificuldades para lidar com tamanho volume e
ferramentas que podem nos ajudar a encontrar utilidade nos dados.

A Parte 1l trata da velocidade com que dados s&o trocados entre pessoas, organizacoes e
paises, atraves de tecnologias da informacdo e comunicacgéo. A velocidade ajuda a tornar as
decisdes mais rapidas, mas também faz com que eventos de um lado do mundo impactem o
outro lado em minutos. Além de discutir o impacto desta velocidade na sociedade, este
livro discute também as formas de disseminacdo da informacdo e os fatores que
influenciam a velocidade de transmisséo.

A Parte 11l apresenta a variedade nos dados. Hoje podemos coletar e armazenar dados em
formatos estruturados ou nédo estruturados, como textos, imagens e sons. O livro apresenta
os diferentes formatos de dados (incluindo grafos, mapas, redes, etc.) e ferramentas para
lidar com eles. O livro também discute os beneficios de se ter dados tdo variados e as
dificuldades que advém desta diversidade.

A Parte 1V discute a veracidade dos dados. Quando podemos confiar numa informacdo ? O
que é uma fonte confidvel ? Como confirmar uma informagdo, como saber se algo é
verdade ? Sdo questbes discutidas neste livro, além dos males que fake News e informacdes
ndo confidveis estdo causando na sociedade.

A Parte V é sobre o valor dos dados. De nada adianta ter dados se eles ndo puderem ser
transformados primeiro em informacéo, depois em conhecimento e por fim servirem para
resolver problemas (inteligéncia e sabedoria). Este livro discute o que é uma informacao de
valor e como medir tal valor. Também sdo discutidos impactos que dados valorizados
podem causar em relagdes entre empresas, pessoas e sociedades.

A Ultima parte, Parte VI, aborda a questdo da complexidade de dados e como isto estd

gerando sistemas e organizacdes mais complexas, mais dificeis de serem entendidas e
gerenciadas.
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PARTE | - VOLUME DE DADOS

Estamos vivendo numa era de grandes volumes de informacdes. O volume de informac6es
ja estd sendo medido em exabytes. A escala é assim: bit, byte, kylobyte, megaybte,
gigabyte, terabyte, petabyte, exabyte, zettabyte, yottabyte.

Chamam isto de Big Data (Tole, 2013), mas anos atrds Korth e Silberschatz (1997) ja
falavam sobre isto e chamavam esta nova revolucéo de "explosédo de informagdes”. Sim
eles comparavam estes novos acontecimentos a revolugdes como a invengdo da imprensa
por Gutenberg (distribuicdo de informacdes a todo canto do mundo) e invencao do telefone
por Graham Bell (informacéo distribuida imediatamente, em tempo real).

H& inlmeras estatisticas explicando quanto de informacGes estamos produzindo e
armazenando. Para ter um exemplo, 385 terabytes guardam todo o catalogo da Biblioteca
do Congresso americano, a maior do mundo, enquanto que 1,8 zettabyte armazena todos 0s
dados acumulados pela civilizacdo em um ano. Comparando com o0s 3 exabytes que a
humanidade conseguia guardar em 1986, hoje produzimos quase o dobro disto em 2 dias
(Revista Veja, ed.2321, n.20, ano 46, maio de 2013). Estamos vivendo em tempos
exponenciais como sera discutido neste capitulo.

O volume aumenta a cada ano pelas seguintes razdes. Primeiro, 0 armazenamento de dados
hoje é barato. Basta ver o preco de discos rigidos e DVDs para backup. Ha servicos gratis
de hospedagem de dados nas nuvens, como Dropbox, Google Drive, etc, que permitem
armazenar documentos e fotos. Segundo, as pessoas estdo mais familiarizadas com a
tecnologia e consequentemente geram e armazenam mais informagdes. Criancas de 2 anos
ja sabem usar celulares e computadores e a 3a idade estd menos tecnofdbica. Terceiro, ha
uma tendéncia atual de "ndo jogar nada fora", que comecou com o Gmail dizendo que
ninguém precisava "deletar' seus e-mails. E por Gltimo, ha mais possibilidades de servicos
para publicar e difundir informacdes, tais como blogs, twitter, e-mail, redes globais,
conexdes sem fio, etc. Isto permite que pessoas criem, armazenem e divulguem, sem custos
para si, informacOes. Basta ver as postagens em servicos como Facebook, Twitter,
Instagram, etc.

E por isto que alguns paises recentemente estabeleceram leis mundiais (como a LGPD)

para que 0 usuario possa solicitar que informacdes sejam apagadas. E 0 “Direito ao
esquecimento”.

Raridade x popularidade

Antigamente, o valor de um bem era proporcional a sua raridade, por exemplo, o ouro e a
prata. Ou seja, se fosse dificil encontrar o bem, seu preco subia. E também o caso de uma
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pintura de um artista ja falecido. Por outro lado, Kevin Kelly (1998) defende que estamos
vivendo uma nova economia, a economia de rede. Nela, quanto mais pessoas usando (mais
oferta), mais valor as coisas terdo. O teclado Qwerty e outros formatos (VHS sobre
Betamax; PC aberto sobre computadores proprietarios) vingaram porque as pessoas ja
estavam acostumadas e ndo queriam trocar. E as empresas aceitaram um paradigma de
menor qualidade porque era mais requisitado.

Em alguns casos, a propor¢do é mais radical ainda. Um bem so0 teria valor se um minimo de
pessoas estivesse usando. Por exemplo, o valor do aparelho de fax e do telefone s6 foi
percebido depois que um bom numero de pessoas estava usando. Algumas redes sociais s6
ficam famosas quando j& h4 um grande nimero de usuarios, ou seja, alguém entra so se
seus amigos ja estdo. Mas quem sao 0s primeiros a entrar ? Everett Rogers prop6s um
modelo para explicar a difusdo de inovacdes, em formato de curva de sino.

Aplicativos como Waze e redes sociais s tém valor se muitas pessoas aceitarem e usarem.
O Youtube sé foi vendido por 1,6 bilhdo de dolares porque tinha muitos usuarios e fiéis. O
Google tinha o Google Videos com tecnologia melhor, mas bem menos usuarios. Um
cliente s6 adere a uma companhia de celular se esta tiver muitas antenas espalhadas. E a
companhia sé implanta novas antenas se tem perspectiva de haver mais clientes.

Todos querem estar na moda, ninguém que ser muito diferente. Mas também ninguém
aceita que todos sejam iguais. Acontece também que a maior participacdo das massas faz as
elites desertarem. Esse é o esgotamento ou imunidade, como definido por Malcolm
Gladwell (2013), no livro "O ponto da virada™": as pessoas perdem interesse em algumas
tecnologias quando ha muitos usuarios. E ai tendem a trocar por algo mais novo ou
inovador. Por exemplo, poucas pessoas atendem ao telefone fixo hoje em sua residéncia ou
mesmo preferem ndo ter telefone fixo em casa, porque as empresas de telemarketing estao
esgotando a paciéncia de todos.

Robin Dunbar (1992) identificou a regra dos 150: quando a rede ou grupo chega ao niUmero
de 150 membros ou elementos, fica dificil coordenar ou participar ou entender as relacées,
e os relacionamentos enfraquecem. E com isto, o interesse diminui.

Crescimento Exponencial de dados — mundo exponencial

A figura abaixo apresenta uma funcéo linear (em azul) e uma fungdo exponencial (em
vermelho). O desempenho das fungfes muda ao longo do tempo (que aumenta para a
direita). Pode-se ver que a funcdo linear (azul) cresce em linha reta com uma certa
inclinacdo fixa. J& a funcdo exponencial cresce mas com inclinagdes diferentes ao longo do
tempo. A funcdo exponencial possui uma inclina¢do pequena na primeira parte (até menor
que a inclinacdo da funcdo linear). Entretanto, a partir de um certo ponto (quase metade da
linha de tempo), a inclinagdo da fungdo exponencial muda, aumentando consideravelmente.
Por esta razdo, podemos ver que os valores da medida “y” sdo maiores na fun¢do linear no
inicio da linha de tempo, mas depois os valores da func¢ao exponencial ficam bem acima.
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Medida “y”

tempo

A Historia da Humanidade é contada em linhas exponenciais.

Veja graficos sobre a evolucdo da populacdo mundial ao longo do tempo:
http://miningtext.blogspot.com/2014/07/a-evolucao-da-populacao-mundial-desde.html

Veja graficos sobre ganhos e beneficios para o bem estar humano a partir da Revolugdo
Industrial:
https://www.vox.com/future-perfect/2018/11/8/18052076/human-history-in-one-chart-
industrial-revolution

De 2015 a 2025, teremos um salto de 8 bilhdes de dispositivos conectados a Internet para
50 bilhdes; e em 2035 estima-se que sera 1 trilhdo (Ismail, Malone e Geest, 2015).

Vejam exemplos comprovados de que vivemos num mundo exponencial:
. populacédo

. expectativa de vida, renda

. tamanho, preco, velocidade e capacidade de processamento dos computadores

. capacidade e custo de armazenamento (storage)

. no Inglés, existem aprox. 540 mil palavras, 5x mais que na época de Shakespeare

. uma semana do jornal The NY Times contém mais informacdes do que uma pessoa
no século 18, durante toda a sua vida

. 4 exabytes de informacgdes novas serdo postadas este ano; isto € mais que nos

altimos 5 mil anos.

21


http://miningtext.blogspot.com/2014/07/a-evolucao-da-populacao-mundial-desde.html
https://www.vox.com/future-perfect/2018/11/8/18052076/human-history-in-one-chart-industrial-revolution
https://www.vox.com/future-perfect/2018/11/8/18052076/human-history-in-one-chart-industrial-revolution

Ridley (2014) apresenta outros nimeros: “Desde 1900, o mundo aumentou sua populagédo
em 400%; a area agricola, em 30%; a produtividade média, em 400%; e a safra total de
gréos, em 600%. Entdo, a producdo de comida per capita subiu 50%... hoje as pessoas
cultivam (isto é, aram, colhem ou pastoreiam) 38% das terras do planeta, donde se conclui
que, com as produtividades de 1961, elas teriam de cultivar 82% para alimentar a
populagdo atual. A intensificacdo salvou 44% do planeta para as florestas.”

Peter Diamandis e Steven Kotler (2012) veem 0s crescimentos exponenciais como
beneficios para a Humanidade.

Watts (2015) nos explica que a sinergia foi um dos principios que deram sucesso a
evolucdo bioldgica: "Cada gene interage com outro em uma cadeia complexa de ativacéo e
supressdo para expressar tragos fenotipicos que ndo sdo reduziveis a propriedades de
nenhum gene em particular. Cada planta e cada animal interage um com o outro de formas
complexas, por via de relagdes entre caca e cacador, simbiose, competicdo e cooperacao,
para produzir propriedades no nivel de ecossistema que ndo podem ser entendidas em
termos de uma espécie em particular. "

Diamandis e Kotler (2012) lembram que a Universidade da singularidade escolheu 8 areas
com crescimento exponencial par serem o nucleo do curriculo da universidade:
biotecnologia e bioinformética, sistemas computacionais, redes e sensores, inteligéncia
artificial, robotica, fabricacdo digital, medicina, e nanomateriais e nanotecnologia. “Cada
um deles tem o potencial de afetar bilhGes de pessoas, resolver grandes desafios e
reinventar industrias. Esses oito campos sdo tdo importantes para nosso potencial de
abundancia”. O objetivo é reunir diferentes areas e ao contrério de tratar cada area de forma
independente e especializada.

Pentland (2014) lembra que o famoso experimento da DARPA para encontrar 10 balGes
meteoroldgicos vermelhos (Galen Pickard, Wei Pan, lyad Rahwan, Manuel Cebrian, Riley
Crane, Anmol Madan, Alex Pentland. Time-Critical Social Mobilization. Science, v.334,
n.509, 2011) foi vencido por uma estratégia baseada em pirdmide, onde os incentivos eram
distribuidos de forma recursiva, a medida que cada membro do time vencedor ia angariando
mais componentes para ajudar. Esta estratégia foi melhor até o altruismo (o grupo que iria
repassar o prémio para a Cruz Vermelha ficou em 2° lugar). A equipe vencedora encontrou
0s 10 balBes em 8 horas, 52 minutos e 41 segundos.

Matematicos até ja identificaram certos padrfes em situacGes exponenciais e deram nomes.
Lei de Poténcia e Lei de Zipf sdo exemplos. E estes padrdes ja puderam ser identificados
em diversas situacdes. Por exemplo, 20% das pessoas disseminam 80% das informagdes
em algumas redes sociais.

Outra famosa séria é a de Fibonacci (0 proximo nimero é a soma dos 2 anteriores): 0, 1, 1,
2,3,5,8, 13, 21, 34, 55, 89, 144.

Note que em 5 passos € possivel multiplicar por 10. Imagine 1 pessoa que avisa 2 outras, e
cada uma destas avisa 2 ou 3 e assim por diante. E por isso que as pilhas de arroz
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desmoronam quando se acrescenta um grao somente. E por isto também uma gota faz um
copo de agua transbordar. Talvez uma borboleta no Brasil mude o clima no Japdo. Um %
duplicado sete vezes é 100%.

A boa noticia € que aumentos exponenciais de bens ou servi¢cos nem sempre precisam de
aumento de custos na mesma proporcdo. Este é o calculo do custo marginal. Por exemplo,
uma sala de espera que suportava 10 pessoas pode suportar 20 pessoas sem que precisemos
dobrar o tamanho dela e os moveis.

Veja a Figura 2. Suponha que a linha preta corresponda ao crescimento de clientes de uma
empresa ao longo do tempo. Para atender os novos clientes no mesmo padréo dos clientes
anteriores, a empresa tera que aumentar seus recursos. Se for um restaurante, este precisara
ter mais mesas e cadeiras, mais pratos, mais gargons e comprar mais comida. Mas talvez
ndo precise aumentar o nimero de cozinheiros. Entdo, as linhas vermelha, amarela e verde
representam as situacfes possiveis para aumento dos recursos (e custos). O pior caso
(vermelho) é quando o aumento de custos supera o aumento de clientes. Neste caso,
provavelmente ndo havera aumento de lucro (pode até haver prejuizo). O caso amarelo é
guando o aumento é proporcional. Isto pode ser preocupante: pouco aumento de lucro mas
aumento de riscos (pois h& mais recursos envolvidos). O caso ideal (verde) € quando o
aumento de clientes pode ser atendido sem grande aumento de custos. O exemplo pode ser
adaptado para producdo de bens industriais, para servicos, para érgdos publicos, etc.

Figura 2: Custo Marginal x escalabilidade

Jeremy Rifkin (2015) escreveu sobre o custo marginal zero e a Economia colaborativa. O
objetivo é aumentar o volume de recursos disponiveis sem aumento de custo para a
empresa. Isto j& foi alcancado por empresas como Uber (sem carros proprios), Facebook
(sem producéo de contetddo), AirBnB (sem hospedagens proprias) e Netflix (sem producgéo
de videos). Ha também empresas de cursos online que podem ter mais alunos sem precisar
aumentar na mesma medida seus custos. E tirar 1 foto ou 1 mil ndo aumenta seu custo.
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Os custos estao caindo exponencialmente também. Segundo Ray Kurzweil, num “ambiente
baseado em informacdo, o ritmo de desenvolvimento entra em uma trajetéria de
crescimento exponencial e a relagdo preco/ desempenho dobra a cada um ou dois anos.”
Por exemplo:

Impresséo 3D: de US $ 40 mil (2007) para US $ 100 (2014);

Robbs industriais de US $ 500 (2008) para US $ 22 mil (2013).

Difuséo e Propagacao de Tecnologias

Além de os custos da tecnologia estarem caindo exponencialmente, outro fenémeno que
acelera o Big Data € a propagacao rapida de tecnologias.

Clark (2007) estudou o tempo (em anos) para algumas tecnologias sairem da Inglaterra
(onde foram criadas) e chegarem até algumas regibes do planeta. Veja os dados:

A = Fiacdo de algodéo (1771)
B = Maquina a vapor (1775)
C = Locomotiva a vapor (1825)

A B C
Austria 30 42 13
Bélgica 28 16 10
Brasil 75 35 29
Canada -- 36 11
Dinamarca -- 29 19
Franca 7 3 7
Alemanha 138 12
Hungria - 28 21
india 46 30 28
Irlanda 19 15 9
Italia - 12 14
Meéxico 64 43 48
Holanda 24 10 14
Portugal - 28 31
Russia 22 23 11
Espanha - 7 23
Suica 23 49 22
Suécia -- 23 30
EUA 20 28 5

De maneira semelhante, um artigo da Newsweek, de abril de 1998 ("Reeling in the Years")
apresenta 0 nimero de anos para que uma tecnologia conseguisse conquistar ¥ da
populacdo dos EUA:

Data Invengdo NUmero de anos
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1873 Eletricidade 46

1876 Telefone 35
1886 Automdvel a gasolina55
1906 Radio 22
1926 Televisdo 26

1953 Forno de microondas 30

1975 Computado Pessoal 16

1983 Telefone movel 13

1991 Web 7

(Fonte: https://www.highbeam.com/doc/1G1-20473137.html)

Vejam quanto anos algumas tecnologias demoraram para alcancar 50 milhdes de usuarios:
. radio 38 anos
. TV 13 anos

. Internet 4 anos
. IPOD 3 anos
. Facebook: 2 anos; 100 milhdes de usuarios em menos de 9 meses

Rogers (2003) propds uma curva em formato de “sino” para mostrar quantas pessoas
utilizam uma inovacéo ao longo do tempo (ver Figura 3). O grupo identificado como “A” é
dos inovadores (innovators). Sdo os primeiros a utilizar uma inovacgdo. Seu perfil € de
pessoas com mais conhecimentos (formagao), mais capital e sdo orientados a risco. Pode-se
notar que os inovadores utilizam a inovagdo somente por pouco tempo, pois logo depois
vao em busca de outras novidades. Eles funcionam como “testadores” da inovacdo. O
grupo “B” sdo os chamados “primeiros a adotar” a inovacdo (early adopters). Eles
comecam a utilizar a inovacdo logo apés os inovadores a deixarem. Geralmente sdo jovens,
tendem a ser lideres e possuem muito conhecimento (formagdo. O grupo “C” formam a
“maioria inicial” (early majority). Sdo mais conservadores e por isto s6 comecam a utilizar
a inovacao depois que um bom numero de pessoas ja a utiliza. Sdo também abertos a novas
ideias, ativos na comunidade e influenciam pessoas proximas. O grupo “D” € a “maioria
tardia” (late majority). Sdo pessoas de mais idade, menos formagdo, muito conservadores e
menos ativos socialmente. O ultimo grupo, o “E”, ¢ dos chamados ‘“retardatarios”
(laggards). Sdo os dltimos que comecam a usar uma tecnologia. Sdo extremamente
conservadores, possuem pouco capital e bem mais idade, além de menor formacéo.
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Figura 3: Curva de adogdo e difusdo de inovagdes - percentual de adotantes em cada divisdo

34% 34%

16%

A questdo € que este ciclo estd acontecendo de forma muito rapida, ou seja, uma nova
tecnologia surge para substituir outra quando a primeira estid ainda na etapa B. E o
fendmeno da “obsolescéncia” (seja planejada ou ndo). Schumpeter ficou famoso por
cunhar o termo “destrui¢do criativa” (creative destruction), referindo-se as inovagdes que
acabam com as anteriores (as tornam obsoletas). E este seria 0 motor do capitalismo,
segundo o proprio Schumpeter.

Uma pesquisa da Microsoft constatou que 50% da sua receita vinham de produtos lan¢ados
nos Gltimos 12 meses, que 50 novos produtos eram lancados a cada ano, que atualizaces
de produtos eram feitas a cada 18 meses e que 2/3 dos componentes de um produto
atualizado eram novos.

Segundo Annie Leonard, 99% dos produtos viram lixo apds 6 meses.
https://www.youtube.com/watch?v=zriuGfQ2V5w
https://www.youtube.com/watch?v=PeGxBh3r6Ek

Retornos Acelerados e Vantagens Cumulativas
Raymond Kurzweil desenvolveu uma teoria que diz que o poder de criagdo aumenta
exponencialmente (ndo € linear). Isto acontece porque o conhecimento que retorna

(feedback) ajuda a selecionar melhores caminhos (se ha um grande nimero de opgdes). A
Figura 4 exemplifica a teoria de Kurzweil no caso da evolugéo do computador.

Figura 4: A Lei do Retorno Acelerado de Ray Kurzweil
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Fonte: site de Ray Kurzweil

Outro exemplo da teoria é no projeto Genoma, para sequenciar o genoma humano. Nas
palavras de Kurzweil: “No comeco do projeto genoma previ que levariamos 15 anos para
sequenciar todo o genoma humano. Os céticos argumentavam que levaria centenas,
milhares de anos. Uns sete anos depois do inicio do projeto, s6 1% estava concluido.
Vieram atras de mim argumentando que, se levou sete anos para fazer 1%, vai levar 700
para completar 100%. Respondi que ndo. Afinal, quando se chega a 1% da execucdo de um
projeto, cuja velocidade aumenta exponencialmente, vocé s precisa de sete duplicacdes na
velocidade para chegar aos 100%. Foi o que aconteceu.”

Segundo Diamandis e Kotler (2012), economistas da London School of Business and
Finance calcularam que acrescentar 10 telefones por 100 pessoas aumenta em 0,6% o PIB
de um pais em desenvolvimento. A abundancia de informagdo/comunicacdo, além de
promover a especializacdo (expandindo as oportunidades educacionais), permite aos
especialistas o intercAmbio de especialidades, criando assim o que o economista Friedrich
Hayek denominou catalaxia: a possibilidade de expanséo ilimitada gerada pela divisdo de
trabalho.

Outro fator que estd aumentando exponencialmente é a produtividade do trabalho.
Brynjolfsson e McAfee (2011) calcularam que a produtividade estava aumentando 1% ao
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ano, desde 1800. Assim, o indice levava 70 anos para dobrar. A partir de 2010, o indice
comecou a crescer 4% ao ano.

O ponto da virada: de linear para exponencial

Diversos autores comentam sobre o fendmeno conhecido como “os ricos ficam mais ricos”
(rich get richer), entre eles Barabasi (2003) e Easley e Kleinberg (2010). Nao estamos
falando s6 de dinheiro.

Segundo Ridley (2014), a disseminacdo de conhecimento faz com que esse conhecimento
util gere mais conhecimento Util, gerando rendimentos crescentes. Watts (2015) lembra que
0 sociélogo Robert Merton chamou isto de Efeito Mateus, baseado numa frase do
Evangelho de Mateus, da Biblia: “A todos aqueles que tém mais lhes sera dado, e eles terdo
em abundancia; mas para aqueles que nada tém, até mesmo isso lhes sera tomado.”

Numa rede social, aqueles com mais conexdes acabam aumentando suas conexdes mais que
0s que possuem menos conexdes. Gladwell (2011), no livro “Outliers”, também defende a
importancia do networking para o sucesso, assim como Max Gunther no livro “O Fator
Sorte”.

Gladwell (2013), no livro “O Ponto da Virada”, apresenta a historia do paciente zero de
AIDS, o comissario de bordo franco-canadense Gaetan Dugas, que disse ter tido 2.500
parceiras em toda a América do Norte e que estava associado a pelo menos 40 dos
primeiros casos dessa sindrome na Califérnia e em Nova York. Esse é o tipo de pessoa que
impulsiona as epidemias de doencas.

O ponto da virada inclui pessoas que atraem facilmente outros, seja por carisma, poder,
posicdo social ou outro fator. Gladwell (2013) os chama de eleitos: pessoas que fazem a
diferenca na disseminacdo ou propagacao de informacdes, de doencas e outros tipos de
influéncias em rede. Sdo também chamados de Formadores de opinido (opinion leaders) ou
Influenciadores. Gladwell descreve 3 tipos de eleitos:

a) 0s hubs: sdo 0s que possuem muitas conexdes e ajudam a disseminar rapidamente uma
ideia;

b) os experts: sdo vistos como autoridades num assunto e assim suas ideias penetram
melhor;

c) os vendedores: aqueles que sabem persuadir e por isto possuem poder de convencer
outros.

Max Gunther (2013) diz que os eleitos aceitam estar em qualquer grupo, iniciam conversas
e ndo recusam convites para encontros e reunides. Um resumo do livro de Gunther estd em
http://miningtext.blogspot.com.br/2013/07/5-fatores-que-distinguem-sortudos-de.html

Segundo Pentland (2014), pessoas carismaticas possuem uma habilidade fora do normal
para convencer outras a tentarem um comportamento novo. S&o pessoas que ouvem
bastante, possuem retorica facil e circulam em varios grupos sociais. Contagiam pessoas
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com bom humor e atitudes positivas, aumentando a confianca dos outros e encorajando a
participacao social.

Thompson (2018) lembra o poder da exposicéo repetida, como um fator para o sucesso. Um
dos exemplos que ele usa sdo as obras de arte. Por que a Monalisa é a obra mais vista?
Porque uma tem que ser. Aguela mais vista, continuara sendo a mais vista (rich get richer).

Entretanto, a transposicao de linear para exponencial pode ser negativa, ou seja, uma queda
brusca. Este é o chamado Efeito Séneca: quando ha um crescimento lento e depois uma
queda brusca. Isto pode acontecer com o0s chamados eventos extremos no clima. E é
também o que acontece com o Peru no Natal: durante o ano, o peru tem uma vida tranquila,
é bem alimentado e cuidado pela familia. Mas isto s6 dura até o Natal (ou Dia de Acédo de
Gragas).

Taleb (2014), no livro “Antifragil”, classifica as situagdes ou eventos em 2 tipos:

e Mediocristdo: um processo dominado pela mediocridade, com poucos Sucessos ou
fracassos extremos (digamos, a renda de um dentista). Nenhuma observacéo particular
pode afetar significativamente o conjunto. Também chamado de “cauda fina”, ou
integrante da familia gaussiana de distribuicGes.

e Extremistdo: um processo em que o todo pode ser compreensivelmente impactado por
uma Unica observacdo (por exemplo, a renda de um escritor). Também chamado de
“cauda grossa”. Inclui a familia de distribui¢des fractais, ou da lei de poténcia.

S0 volume néo basta - tem que estar perto e associado

Uma das razfes para o aumento no volume de dados sdo as grandes concentracOes de
pessoas em cidades, porque aumentam a interacdo entre pessoas fomentando a criatividade,
a troca de conhecimento e consequentemente gerando mais dados e criagdes. A criatividade
também ¢é acelerada pelo volume de dados em grandes cidades (Diamond, 1997; Weiner,
2016; Johnson, 2011).

Geoffrey West defende que a urbanizacdo traz melhores retornos em economias de escala
(infraestrutura). West explica por que as cidades aumentam cada vez mais: quando uma
cidade dobra de tamanho, ela s6 precisa aumentar 15% de sua infraestrutura, e também
ocorre um aumento de 15% em sua renda, riqueza e inovacao (Diamandis e Kotler, 2012).
E segundo as estatisticas, isto acontece em qualquer cidade do mundo, ndo importando o
pais, renda, posicdo geogréfica, histdria, etc. Nos seus estudos, West descobriu diversas
caracteristicas que seguem uma proporc¢éo linear ao nimero de habitantes de uma cidade:
namero de postos de gasolina, indices de crimes, PIB, nUmero de patentes, etc. Dobrar o
tamanho de uma cidade sistematicamente aumenta renda, riqueza, numero de patentes,
namero de colégios, nimero de pessoas criativas, policiais, taxa de crimes, casos de AIDS e
gripe, quantidade de lixo.

Geoffrey West também acredita que grandes concentracbes de pessoas aumentam a
criatividade humana. Simonton (2002) concorda, ele acha que uma populagdo maior
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favorece o nascimento de génios. Isto acontece, segundo Simonton (2002) por 3 razdes: por
haver mais papeis diferentes (especializacdo), por pressdo malthusiana sobre a tecnologia (e
a necessidade emergente de inovagOes para ndo faltar recursos) e por maior variagdo nos
atributos da populacéo (entre eles, o de inteligéncia).

Conforme Diamandis e Kotler (2012), “dois tercos de todo crescimento ocorre nas cidades
porque, com sua densidade populacional elevada, os nossos espacos urbanos séo perfeitos
laboratorios da inovagdo.” Segundo Weiner (2016), isto acontece devido a diversidade,
citando o psicologo Keith Sawyer: “génios em grupo so6 acontecem se os cérebros do time
ndo possuem os mesmos ingredientes”.

Steven Johnson escreveu um artigo (Anatomy of an idea) demonstrando a importancia do
contato e cooperagdo entre pessoas, € ndao somente por meios digitais mas também
pessoalmente. Marissa Meyer, diretora doYahoo e ex-Google, é contra o teletrabalho
porque ela acredita que isto diminui a interacdo e a cooperagdo entre os funcionérios, e
portanto diminui a criatividade.
(http://exame2.com.br/mobile/negocios/noticias/marissa-mayer-elimina-o-home-office-no-
yahoo;
http://www.computerworld.com.pt/2013/03/04/ceo-do-yahoo-verificou-registos-da-vpn-
antes-de-proibir-teletrabalho)

Thompson (2018), em “Hit makers”, fala do compositor Savan Kotecha indo pra Suécia
porque l& havia mais gente e organizacdes envolvidas com o ramo da mdsica. Weiner
(2016), ao pesquisar a origem geografica dos génios, lembra que muitas coisas boas
aconteceram em Viena no final do século XIX a partir das cafeterias: “algumas das
melhores ideias da cidade ... surgiram inicialmente na atmosfera enfumacada das
cafeterias... Era para la que as pessoas iam para saber o que estava acontecendo na esquina
ou no outro lado do mundo... Além de informacGes, opinibes também circulavam nas
cafeterias.. A genialidade da Viena fin de siécle ndo estava em nenhuma disciplina
especifica, mas em uma energia intelectual e artistica que se embrenhava por todos 0s
cantos da cidade... Viena é a prova concreta de que a criatividade é contagiosa, que
genialidade gera mais genialidade.”

Scaruffi lembra que o sucesso do Vale do Silicio se deu (e se da até hoje) porque ali ha um
ecossistema que redne:

- empresas: as empresas ‘“conversam” entre si, trocando conhecimento mas também
utilizando produtos umas das outras. Ha uma simbiose, que ora se manifesta como uma
cooperagdo ora como uma competicdo, onde uma tenta copiar e fazer melhor algo que outra
inventou. As empresas guardam seus segredos industriais, mas olham para o que outras
estavam fazendo, e ndo tém medo de abrir seus projetos para trabalhar em conjunto com
outras empresas. A concentracao fisica das empresas também funciona como vitrine para
olhares de investidores e facilita atrair mao de obra altamente qualificada;

- Os Hobbistas: sdo pessoas que tem por hobby trabalhar com eletronica e tecnologias,
usando kits amadores e construindo novos produtos. O mais conhecido deles talvez tenha
sido Steve Wozniak que criou junto com Steve Jobs o primeiro computador pessoal. Eles
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trocavam conhecimentos em Comunidades e davam suporte. Produzem e consomem
computadores, modems, software, etc., além de dar suporte aos novatos;

- Pequenas empresas e spin-offs: varias empresas pequenas com menos de 10 funcionarios
criaram inovagdes. Algumas sairam de garagens; outras foram criadas a partir de projetos
em Universidades, as chamadas spin-offs. Muitas delas ndo sobreviveram mas deram
origem a novas empresas, ou entdo, seus engenheiros e empreendedores acabaram em
outras empresas do Vale;

- pessoal técnico e capacitado: as empresas do Vale ficaram conhecidas (e sdo até hoje) por
contratarem os melhores dos melhores. Apesar da alta rotatividade de pessoal técnico, a
mudanca de técnicos de uma empresa para outra gerou troca e aperfeicoamento de
conhecimentos;

- Universidades: elas tétm um papel fundamental no Vale. Dali partiram as ideias iniciais
das grandes inovagdes. Muito investimento recebido foi utilizado para criar laboratdrios de
inovacOes nas Universidades. Professores sdo contratados e projetos financiados. Alunos se
engajam curiosos no inicio, mas depois tornam-se engenheiros de computacao, eletrénica
ou de software. Nas Universidades do Vale, o espirito é bem diferente do quase feudalismo
nas universidades da Europa, onde o Professor s6 fala com os alunos com reunibes
marcadas. Durante a Grande Depressdo que iniciou em 1929, muitos professores
estimularam seus alunos a criarem seus préprios negdcios. E este sentimento continua até
hoje;

- Capital de risco: muito do dinheiro que chegou no Vale foi pelas méos de investidores
anjos. Ou de empresas de Venture Capital criadas por milionarios. Muitos destes se fizeram
no Vale mesmo. E dai assumiram a condicdo de serem responsaveis por retribuir investindo
em novos empreendedores, como 0s mecenas nas artes. Uma espécie de gratiddo pelo Vale
ter Ihes feito milionarios. A concentragcdo de empresas e criatividade facilita a atracdo de
investidores;

- Governo: ao contrario do que defendia Adam Smith e corroborando a teoria de Keynes, o
Governo foi muito importante para o desenvolvimento do Vale do Silicio. Primeiro porque
0 Governo era o principal cliente durante as duas guerras mundiais e foi também cliente
durante a guerra fria. Os departamentos de defesa, espacial, de inteligéncia, etc, sabiam que
sO poderiam estar a frente dos inimigos ou competidores se tivessem novas e melhores
tecnologias. A guerra tornou grandes as pequenas empresas. Segundo o Governo interviu
através de politicas, tais como dando ou evitando monopolios. A AT&T ganhou monopolio
e com isto conseguiu desenvolver tecnologias de comunicagdo que foram importantes para
a guerra e acabaram chegando ao mercado. Por outro lado, o PC s6 se popularizou porque a
IBM foi obrigada pelo Governo a abrir a arquitetura do PC, o que permitiu que varias
empresas (inclusive pequenas) criassem pecas e software para microcomputadores. O
Governo também estimulou a cooperacao entre universidades e empresas, desempenhando
um papel importante ao juntar ambos lados em projetos estratégicos. As inovacOes geradas
para a area militar acabavam voltando para as empresas, gerando novos produtos para o
mercado consumidor (por exemplo, o GPS). O Governo também incentivou investimentos
baixando o imposto sobre o capital de risco, o que fez com que muitas pessoas e empresas
investissem nas startups do Vale. E até mesmo chegou a arcar com uma parte dos
investimentos. Durante a Guerra Fria, criou uma lei em 1958 pela qual o governo colocava
3 ddlares para cada dolar investido numa startup por uma instituicdo financeira.
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Sabedoria das massas ou multiddes

Mais dados podem gerar melhores resultados (mais completos, precisos ou confidveis). A
ideia de que algo feito por varias pessoas tende a ser melhor do que se fosse feito por
apenas uma nao ¢ nova e virou dito popular. Em “Politics”, Aristoteles defendeu uma forma
de democracia referenciada como “sabedoria das massas™: “Cada individuo sera pior juiz
que os especialistas, mas quando todos trabalham juntos, eles sdo melhores ou no minimo
iguais (com desempenho semelhante)”.

Surowiecki (2004) comenta diversos casos (ndo comprovados cientificamente) onde a
coletividade suplanta os resultados de individuos. H& o caso de um experimento simples
durante uma palestra, em que a plateia consegue acertar as medidas de uma pessoa. Cada
pessoa sugere valores com base em sua intuicdo ou experiéncia, e a média das suposi¢oes
gera erro zero. Surowiecki avaliou diversas situa¢fes num jogo de auditério tipo Quiz, nos
EUA, semelhante ao Show do Milhdo aqui no Brasil. Os especialistas (“universitarios”)
estavam corretos em 65% dos casos enquanto que a plateia (pela escolha da maioria) estava
correta em 91% dos casos, sem comunicacao entre eles.

A partir disto, Surowiecki utilizou o termo Sabedoria das Massas ou Multiddes (Wisdom of
Crowds), para explicar este fendmeno. Segundo este conceito, a opinido da maioria das
pessoas leva ao que € correto ou ao melhor caminho. Surowiecki acredita que a maioria
poderia acertar o numero de feijdes numa caixa, sem contagem prévia; bastaria utilizar a
média de todos os valores fornecidos individualmente por cada elemento do grupo. Sob
certas circunstancias, grupos sdo mais inteligentes do que os individuos mais inteligentes
agindo sozinhos. Quando nossos julgamentos imperfeitos sdo agregados do modo certo,
nossa inteligéncia coletiva é frequentemente excelente. Os erros acontecem em todas as
direcdes e um neutraliza o outro.

A Sabedoria das Massas também esta presente na andlise de consultas feitas em
mecanismos de busca (query mining). Ela ajuda a identificar as palavras mais usadas em
conjunto, para sugerir expansdes de consulta (reformular consultas acrescentando outras
palavras, para dar maior precisao). Spink et al. (2001) analisaram estatisticamente diversas
consultas feitas em mecanismos de busca e chegaram as seguintes conclusdes:

e 0 numero médio de consultas por sessdo é de 4,86;

e usuérios utilizam de 2 a 3 termos na consulta (média de termos por consulta = 2,7);

e 52% das consultas em mecanismos de busca sdo reformuladas;

e 32,5% das consultas modificadas sofreram alteraces nos termos submetidos, mas ndo
no numero total de termos;

41,6% das consultas modificadas incluiram termos novos;

e 25,9% das consultas modificadas excluiram termos.

Outro termo utilizado com significado semelhante é "Inteligéncia Coletiva", proposto por
Pierre Levy. Ele tem sido usado em diferentes aplicacbes, mas sempre tendo em comum a
ideia de que “o todo ¢ mais que a mera soma das partes”, ou seja, varias partes integradas
podem realizar um objetivo que nenhuma parte conseguiria em separado (Lévy, 1998). Este
também é o fundamento do conceito de Sinergia, da Teoria Geral de Sistemas. Por
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exemplo, a molécula de agua (H20) é formada por dois atomos de Hidrogénio e um atomo
de Oxigénio. Hidrogénio e Oxigénio sdo gasosos em seu estado natural; se olharmos
somente as partes, tenderemos a acreditar erroneamente que o estado natural da agua é
gasoso. A ideia de Sinergia € que elementos em conjunto podem fazer mais que cada um
em separado se estiverem atuando de forma integrada (exemplo: mover uma pedra).

A Inteligéncia Coletiva estd fortemente calcada no fundamento de que cada individuo so6
tem parte do conhecimento e a inteligéncia esta distribuida entre os elementos do grupo.
Este é também o principio dos sistemas multiagente inteligentes da Inteligéncia Artificial.
Imagine alguém tentando controlar o transito em uma grande cidade. Ndo ha como olhar
todas os cruzamentos, mesmo numa sala central com diversas cameras. Pior ainda tenta
sincroniza-las. Mas se cada sinaleira for inteligente o suficiente para saber se ha carros
passando em cada direcdo e qual a velocidade (através de sensores), ela poderd comunicar-
se com outras sinaleiras e trocar informagdes. Assim, podera manter uma direcdo aberta por
mais tempo, se ha carros vindo em sua dire¢do e se ndo ha engarrafamento mais adiante. Ou
podera segurar o trafego em caso contrario. Podera até mesmo indicar desvios por ruas
menos movimentadas, caso receba tal informacéo de outras sinaleiras.

Premissas para Sabedoria ou Inteligéncia das Multiddes

Surowiecki (2004) propde 4 premissas para a Sabedoria das Massas:

1. Diversidade de opinifes: cada um sabe uma parte do todo e um complementa o outro;

2. Independéncia: opinides individuais ndo devem ser influenciadas por outras opinides;

3. Descentralizacdo: experiéncias locais (individuais) ajudam no contexto global;

4. Agregacédo: deve haver um mecanismo para juntar as decisdes individuais numa deciséo
coletiva.

Tumer e Wolpert (2004) veem 4 caracteristicas principais num sistema de inteligéncia
coletiva:

1. Ha varios agentes (ou processadores) atuando de forma concorrente, realizando ac6es
que afetam os demais;

2. Ha pouca ou nenhuma comunicacdo centralizada, sendo que cada agente se comunica
com alguns poucos agentes, de formas diferentes;

3. Ha pouco ou nenhum controle centralizado, sendo que cada agente controle ou influencia
outros agentes de formas diferentes, mas ndo ha um agente central controlador de todo o
sistema;

4. Existe um objetivo bem especificado, que é o foco do comportamento de todo o sistema.

Crowdsourcing

Na mesma linha de pensamento da Sabedoria das Massas, 0 uso de muitas fontes de dados
podem gerar solucBes melhores. Essas fontes podem ser pessoas gerando ideias. O termo
lancado por Jeff Howe e Mark Robinson (Wired Magazine, Junho de 2006) se refere a uma
chamada aberta para realizar uma funcao que deveria ser feita internamente. A ideia é que o
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publico possa participar com opinifes, sugestdes e mesmo com a escolha de melhores
alternativas. Por exemplo, os responsaveis pelo salgadinho Doritos fizeram um concurso
para receber sugestdes de propagandas. Reuniram as melhores ideias e fizeram a peca
publicitaria que foi ao aro no Super Bowl americano. A empresa GoldCorp Challenge
distribuiu para gedlogos dados geoldgicos para que examinassem e dessem pareceres. A
reunido das informacGes ajudou a empresa a resolver um problema especifico.

As etapas do Crowdsourcing sao:

1.  Postar um problema no meio puablico;

2. Receber sugestdes de solugdes vindas de diversos individuos;
3. Recompensar algumas ideias;

4.  Utilizar as ideias para beneficio da empresa.

E diferente de Open Innovation, que é feito de forma mais organizada e entre empresas.

O Prosumidor

Outra grande causa por que temos muitos dados é que as pessoas querem produzir além de
consumir. Alvin Toffler j& previa no seu livro 3a Onda, escrito na década de 80, que
haveria um novo tipo de cliente, o chamado prosumidor. Este relne caracteristicas de
consumidor e de produtor. Ou seja, sdo pessoas que ndo se contentam em consumir (seja
produtos, servicos ou informacgdes), mas também querem oferecer isto a outras pessoas ou
produzir elas mesmas seus produtos ou servigos. Isto inclui a imensa cadeia de
“selfservices”, que estdo presentes em restaurantes (vocé mesmo faz seu prato em buffets),
em postos de gasolina (vocé enche o tanque do seu carro), em lojas de roupas e
conveniéncias (vocé pega um cestinho, vai até as prateleiras, pega os produtos e coloca no
cestinho). O prosumidor também se faz presente em produtos tipo “fagca vocé mesmo” ou
“monte em casa”. O ato de cortar seu proprio cabelo com uma maquininha também
caracteriza um prosumidor. E mais recentemente, com a chegada de impressoras 3D, 0
préprio cliente vai poder produzir em casa seus produtos.

O prosumidor também esta presente em redes sociais e blogs, onde cada usuéario pode gerar
contetdo e divulgar para outras pessoas lerem. Podemos dizer que Andy Warhol estava
certo quando fez a previsao de que “no futuro todo mundo teria seus 15 minutos de fama”.
As empresas estdo-se valendo deste tipo de comportamento para dar vazdo aos desejos de
pessoas que querem produzir algo para outras pessoas e com isto também faturar. Ja ha
sites que permitem ao cliente desenhar uma camiseta para si mas que também ficara a
disposigéo de outros clientes.

Steve Jobs também se valeu do conceito de prosumidor quando langou o iPad. Ele
precisava que seus aparelhos tivessem aplicativos disponiveis para baixar, sendo o iPad
seria um dispositivo sem utilidade. Mas a Apple ndo podia criar todos os aplicativos
necessarios. Em parceria com empresas, Jobs criou a Apple Store. Empresas podem
desenvolver aplicativos para iOS (o sistema operacional dos dispositivos moveis da Apple)
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e estes aplicativos ficam disponiveis na AppStore para serem baixados, alguns gratis, outros
pagos. Assim, a empresa que produz os aplicativos também pode faturar. E a Apple fatura
duas vezes (com a venda de aparelhos e com participagdo nas vendas de aplicativos).

Formas de Coleta de informacdes: explicita X implicita X por inferéncia
Ha varias formas de coletar dados. A seguir, discutimos as principais.

A coleta de dados explicita acontece quando perguntamos algo a alguém (num entrevista ou
questionario) e a pessoa nos da os dados em forma de resposta. Ou entdo quando alguém
preenche um formulario na Web ou nos diz algo, mesmo sem a gente pedir.

Ja a coleta implicita é aquela que utiliza a observacdo. Nao conheco estabelecimento que
faca isto, mas é um futuro provavel: quando vocé paga em dinheiro num supermercado,
este so registra 0 que vocé comprou e como; ndo ficam registrados dados como seu sexo,
idade, etc. Mas imagine que o operador do caixa (check-out) possa observar o cliente e
utilizar cédigos para dar entrada no sistema de dados que ele esta vendo (sexo, faixa etéria,
estilo de se vestir, se estd acompanhado ou néo).

Num futuro um pouco mais distante isto ja podera ser feito através da analise de imagens
gravadas com cameras. Ja foi feito um experimento que, pelo contorno da pessoa diante de
um banner, era possivel identificar o sexo e a faixa etaria. Paco Underhill e parceiros fazem
consultoria para empresas de varejo analisando estatisticamente o comportamento de
clientes em lojas. As informacdes séo coletadas por observagéo direta no ambiente ou em
gravacdes de imagens.

Com esta onda de Big Data por ai, esta todo mundo coletando dados sobre todos. A
operadora de celular sabe por onde a gente anda e quando. Qual o caminho que
costumamos fazer, por onde costumamos andar em cada dia da semana e horério. E se
instalarmos aplicativos tipo 0 Waze no nosso celular, a Google (que comprou o Waze) vai
saber até a que velocidade estamos andando. E dai inferir se estamos a pé ou de carro, ou
num engarrafamento. Ai alguém inventou a tecnologia de RFID, e ela est4 em cartBes com
chips, carros, produtos novos e vai estar em sacolas, carrinhos de supermercados, etc. Entdo
ndo é s6 por celular. Os aplicativos e softwares que usamos em celulares, tablets, notebooks
e etc também estdo avisando onde estamos, se estivermos conectados via Wifi, 3G ou 4G.

Este tipo de coleta também é considerada implicita, apesar de ndo usar a observacao
humana. Neste caso, a observacdo é feita sobre dados eletronicos, capturados por
dispositivos eletronicos.

Inferir € gerar uma informac&o a partir de outra. Se vocé compra muito produto congelado
no supermercado, a analise destes dados pode ajudar a inferir que:

a) vocé tem um bom freezer em casa;

b) vocé nédo sabe cozinhar ou ndo gosta;
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c) vocé é uma pessoa muita atarefada e ndo tem tempo nem para cozinhar.

A coleta por inferéncia entdo é quando o sistema gera informacGes novas a partir de outras.
O nivel de inferéncia € subjetivo de cada organizacdo e certamente aumenta a incerteza
sobre a veracidade da informagdo. Mas muitas empresas assumem o risco desta incerteza,
porque mais incerto ainda € ndo saber nada sobre o cliente.

Utilizando a sabedoria das massas, se numa loja de supermercado a venda de agua mineral
foi muito acima do normal, é porque faltou 4gua neste bairro. E se na mesma cidade, varias
farmacias estdo vendendo antigripal, é porque ha um surto de gripe. E provavelmente a
temperatura também esfriou ou a umidade aumentou.

E isto ja chegou a Internet. O Facebook ja consegue inferir nossa orientagdo sexual e
tendéncia politica s6 analisando nossas "curtidas™ (ler a reportagem "Estudo mostra que
botdo ‘Curtir’ do Facebook revela muito mais do que se imagina sobre o usudrio
http://oglobo.globo.com/tecnologia/estudo-mostra-que-botao-curtir-do-facebook-revela-
muito-mais-do-que-se-imagina-sobre-usuario-7812419).

Um exemplo caso aconteceu em algumas sinaleiras de grandes cidades. Uma pessoa
passava pelos carros perguntando ao motorista se queria ganhar um brinde. A grande
maioria das pessoas dizia que sim, mesmo que desconfiadas. Entdo o "entrevistador de
sinaleiras" pedia 0 nome e o telefone do motorista, alegando que depois entraria em
contato.

A principio, parece que so foi utilizada a coleta explicita (perguntas e respostas). Mas se
pararmos para pensar, a pessoa sé se dirigia a certos tipos de carros. Além disto, anotava
mais que o nome e o telefone. Ela anotava o tipo de carro e outros dados que conseguisse
coletar (adesivos informando que ha bebés no carro, sobre estacionamentos hospitalares,
associacgoes e clubes, etc). Entdo este é um tipo de coleta implicita, por observacéo.

Além disto, os dados iam para centrais onde eram entdo analisados. A partir dos dados
coletados explicita ou implicitamente, alguém iria fazer uma inferéncia. Por exemplo, a
partir do selo de estacionamento de um hospital colado no vidro de um carro, pode-se
inferir que o dono do carro é um médico; dai tem-se o perfil de pessoas com boa renda e
alto senso critico. Se o carro tinha cadeira de bebés, infere-se que ha uma familia por tras.

Novas tecnologias para coletar e monitorar dados

Novas tecnologias estdo surgindo para coletar dados. Chips e antenas de RFID permitem
rastrear produtos e até mesmo pessoas (bem como GPS e celulares). A anéalise de videos
(imagens) permite capturar movimentos e gestos. Capturas de sons permitem a posterior
andlise e o reconhecimento de fala. J& h& diversos dispositivos para identificagdo de pessoas
por biometria (até mesmo tatuagens ja servem para isto).
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Diversos sensores estédo sendo fabricados e utilizados nas mais diversas situagdes. Sensores
de movimento alertam para intrusos. Sensores de umidade e luminosidade sao utilizados na
agricultura de precisdo. Sensores de rotacdo sao comuns em jogos em aparelhos moveis,
mas também servem para estabilizar veiculos. Computadores de bordo também usam
sensores de proximidade para estacionar de forma autbnoma um carro. A medicina no
futuro ird utilizar sensores para medir sinais de saude nas pessoas.

O professor Pentland faz pesquisas com sensores para coletar expressoes faciais e utilizar
isto para melhorar a comunicagdo. O futurista Michio Kaku fala que haver4 em breve
diagnostico médico por imagens capturadas pelo espelho do banheiro ou pela camera do
celular.

Na China, a andlise automatizada de imagens permite reconhecer expressdes faciais de
alunos em sala de aula para entender seu comportamento, a fim de que professores possam
melhorar seus métodos.
https://www.techjuice.pk/this-school-scans-classrooms-every-30-seconds-through-facial-
recognition-technology/

O pesquisador Kevin Warwick implantou sensores em seu corpo (ver Figura 5). Isto
permite a ele controlar dispositivos a distancia, tal como uma méo robdtica imitando seus
gestos.

Figura 5: Prof. Kevin Warwick e seus implantes cibernéticos

O pesquisador A. J. Jacobs usa software para coletar dados sobre seu comportamento e com
isto entdo descobrir o que é bom para ter corpo saudavel (ver Figura 6). Ele mesmo
considera isto Gtil mas concorda que gera muito stress mental.
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Figura 6: O homem Big Data — Jacobs e seus sensores

Enriquecimento de dados — cruzamento de bases

O enriquecimento de dados compreende acrescentar dados a uma base existente. Por
exemplo, se tivermos dados cadastrais de clientes, podemos incorporar dados externos da
empresa, por exemplo vindos de outras empresas parceiras ou mesmo de comportamentos
capturados fora da empresa.

A vantagem do enriquecimento é ter mais dados para analise estatistica, aumentando as
chances de encontramos padrdes. Por exemplo: uma base de vendas contéem dados como
data da venda, nimero de nota fiscal, os itens adquiridos, valor total pago. Se
incorporarmos dados dos clientes (cidade, idade, sexo) e dados dos produtos (preco,
categoria, tamanho), h4 mais chances de haver repeticGes. Além disto, pela técnica de
associacdo, poderemos cruzar dados de produto com dados de clientes e, por exemplo,
encontrar padrdes entre faixa etaria e faixa de preco (ex.: jovens tendem a adquirir
produtos de menor valor).
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Outro exemplo de enriquecimento: cada click de uma pessoa num site € monitorado. Ai
estes dados sdo cruzados com o que a pessoa comprou pela internet. E depois estes dados
sdo cruzados com dados dos cadastros de lojas fisicas. E entdo a estes dados sdo somados
dados sobre as compras que esta pessoa fez na loja fisica, fora da Internet. E tudo isto €
complementado com dados vindos dos perfis da pessoa nas redes sociais € com 0 que a
pessoa diz em foruns e blogs.

Isto entdo passou a ser chamado de CRM Social. A partir de uma identificacdo do cliente,
as empresas podem visitar o perfil do cliente em redes sociais e complementar os dados
demogréaficos. Nem sempre sistemas automaticos tipo robds e crawlers funcionam, porque
muitos destes sites sO permitem acessar perfis por senha e por pessoas relacionadas ao
cliente. Existe muita informacdo estruturada, como nome, sexo, estado civil, cidade, idade,
etc., mas também ha dados ndo estruturados como fotos, figuras, videos e mensagens de
texto. Também ha comunidades e até mesmo as paginas “curtidas™ podem ser utilizadas
para tracar o perfil da pessoa. Além disto, as empresas estdo também preocupadas em
conhecer os amigos dos clientes, quem sdo e do que gostam. Dizem que amigos possuem
gostos semelhantes. Assim, se alguém comprou um produto X, € muito possivel que ele
divulgue isto para seus amigos e uma boa parcela destes também acabe comprando o
mesmo produto. E também, muitas pessoas divulgam suas reclamacdes e insatisfacdes por
meio de redes sociais ou blogs. A sugestdo é que as empresas utilizem técnicas de andlise
de sentimentos em textos publicados na Internet.

Além disto, é possivel pegar dados publicos, disponiveis livremente na Internet. Estes
dados ndo identificam pessoas individualmente, mas dao estatisticas sobre grupos de
pessoas. Uma empresa pode comprar uma lista telefénica com nome, endereco e telefone
de clientes. Mas ndo sabe classificar os clientes por dados socio-demogréaficos. Entdo, a
empresa pode consultar bases publicas sobre setores censitarios. Um setor censitario €
diferente de um bairro ou quadra; é uma regido, geralmente menor que um bairro mas
podendo abranger partes de 2 bairros, que foi pesquisada pelo censo do IBGE. Entdo, ha
informac0es estatisticas sobre cada setor especifico. Imagine que a empresa entdo possui 0s
seguintes dados sobre uma pessoa: 0 nome € José da Silva e mora na Rua X, n.41. Bom,
usando um sistema de GIS simples, pode-se saber o setor censitario onde ela mora. Depois,
procuram-se dados estatisticos sobre este setor e, digamos, temos que neste setor:

. 100% das residéncias possuem 3 TVS;

. 98% possuem 2 banheiros;

. 90% possuem aparelhos de DVD;

. 90% possuem TVs LCD;

. etc.

Agora, de posse destas informacdes estatisticas, podemos estimar alguns dados sobre José
da Silva. Que ele tem 3 TVs, com 100% de chances, que ha 98% de chances de ele ter 2
banheiros em casa, e assim por diante.

Entdo, desta forma, uma empresa combina a lista telefénica com dados censitarios e podera
obter um banco de dados de clientes potenciais.
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Empresas parceiras também costumam compartilhar dados sobre clientes, por exemplo,
administradoras de cartbes de crédito, instituicdes financeiras, redes de varejo, escolas,
postos de gasolina, editoras, etc. E ha empresas que vendem este tipo de informacéo
(cadastros).

E a cada pesquisa que participamos, com o objetivo de concorrer a prémios, estamos
fornecendo mais dados sobre nds.

Mas ndo precisa ser s6 enriquecimento de dados sobre pessoas. Se tivermos o0 campo cidade
em alguma base de dados, podemos incorporar dados sobre as cidades, tais como ndmero
de habitantes, geografia, economia principal, nivel de escolaridade, renda per capita,
indices socio-culturais como IDH e outros.

Neste caso, pode-se cruzar a cidade do cliente com dados dos produtos adquiridos. Isto nos
permitird, por exemplo, descobrir que tipo de cidade compra mais um certo tipo de produto.
Num caso real, uma empresa de comercio eletrénico descobriu que somente clientes de
cidades pequenas (com menos de 50 mil habitantes) compravam produtos eletronicos mais
caros (depois descobriu-se que a razéo era porgque naquelas cidades ndo havia lojas fisicas
vendendo tais produtos; enquanto que em cidades maiores, o preco do produto estava muito
alto em relacdo a um concorrente com loja fisica).

Visao 360° - saber tudo sobre as pessoas

O Big Data também se manifesta no armazenamento de dados sobre clientes. Hoje em dia,
as empresas utilizam sistemas de CRM para saber tudo sobre o cliente, e assim atendé-lo
melhor e poder satisfazer melhor suas necessidades. Isto se chama a visdo 360° do cliente.
Ele funciona como o quitandeiro (dono do armazém) da esquina que sabe nosso nome,
onde moramos, 0 que gostamos, como costumamos pagar e até mesmo pergunta por
parentes que estejam doentes.

O objetivo ndo é invadir privacidade, mas poder entender melhor o cliente e evitar produtos
ou servicos que ndo sejam adequados ou mesmo evitar propaganda mal direcionada. Para
isto, além de coletar dados demogréficos sobre clientes, € preciso saber seus gostos,
preferéncias e habitos. Tudo isto se consegue mantendo um histérico dos relacionamentos.
N&o basta s registrar o que o cliente comprou, o que ele quis comprar e ndo comprou
(porque ndo tinha em estoque ou porque mudou de ideia), também sdo informacoes
importantes (analise de descartes).

E claro que esta coleta de informag@es ndo pode ser feita de uma vez s6, para ndo aborrecer
o cliente. Por isto, costuma-se usar 0 que se chama de "irrigacdo gota-a-gota", que € coletar
poucas informacgdes a cada contato. Também podem ser utilizada as chamadas "golden
questions”, que sdo perguntas que acabam trazendo informagdes diversas. Por exemplo, a
profissdo da pessoa pode dizer algo sobre seu status social, seu modo de vida e trabalho ou
seu nivel de exigéncia e tolerancia. Pode-se também usar técnicas de coleta implicita ou por
inferéncia, como ja discutido anteriormente.
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Além disto, ha tecnologias modernas para identificacdo de pessoas por biometria:
identificacdo por digital, palma da mé&o, iris, formato do rosto, modo de caminhar ou
escrever, VOz.

O uso de tecnologias associadas a Internet, tais como blogs, twitter, redes sociais (ex.:
Facebook, Linkedin, ResearchGate) e midias sociais (ex.:. Youtube, Flickr, Picasa)
permitem conhecer melhor cada cliente. A ideia inicial era utilizar estes recursos apenas
para interagir com clientes, por exemplo, gerando promocdes ou divulgando a marca.
Entretanto, com o avanco das tecnologias, a ideia evolui para complementar o cadastro dos
clientes e ajudar a entender melhor seus gostos e comportamentos. Isto entdo passou a ser
chamado de CRM Social.

A partir de uma identificacdo do cliente, as empresas podem visitar o perfil do cliente em
redes sociais e complementar os dados demogréficos. Nem sempre sistemas automaticos
tipo robds e crawlers funcionam, porque muitos destes sites s6 permitem acessar perfis por
senha e por pessoas relacionadas ao cliente.

Existe muita informag&o estruturada, como nome, sexo, estado civil, cidade, idade, etc.,
mas também ha dados ndo estruturados como fotos, figuras, videos e mensagens de texto.
Também h& comunidades e até mesmo as paginas "curtidas" podem ser utilizadas para
tracar o perfil da pessoa.

Além disto, as empresas estdo também preocupadas em conhecer os amigos dos clientes,
quem s&@o e do que gostam. Dizem que amigos possuem gostos semelhantes. Assim, se
alguém comprou um produto X, é muito possivel que ele divulgue isto para seus amigos e
uma boa parcela destes também acabe comprando 0 mesmo produto.

Identificacdo de gestos e acOes

Imagine uma loja poder saber quantos clientes tocaram num determinado produto, quantos
tiraram o produto da estante, quantos colocaram o produto no cestinho ou carrinho, quantos
devolveram. Imagine poder saber se os clientes estdo mais interessados nos produtos das
prateleiras mais altas, mais baixas ou do meio. Quanto tempo o cliente ficou com o produto
na mao, talvez lendo as informacdes do rotulo. Quantos clientes passaram na frente de uma
gondola. Quantos pararam.

Paco Underhill (1999) e colegas de empresa analisam este tipo de dado mas usando
cameras comuns (ver livro Why we buy). Ele filmam clientes em lojas (com consentimento
ou aviso), depois observam os videos anotando os tipos de acdes e atributos dos clientes.
N&o hé& identificagdo do cliente. Apenas generalizam padrfes de comportamento. Eles usam
perto de 200 varidveis para caracterizar comportamentos de clientes em lojas. Incluindo
como o cliente estava vestido, que caminho fez dentro da loja, e outros ja citados acima.
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Pois bem, este também é o objetivo a que se propde o trabalho de conclusdo de Alessandro
Tyska Menezes. Usando um aparelho Kinect da Microsoft (dos que vem com o jogo Xbox
mesmo), posicionado acima de uma estante ou gondola, e um software criado por ele
mesmo, € possivel identificar movimentos de pessoas em frente ao aparelho. Depois, 0
software faz a andlise estatistica dos movimentos identificados, indicando quais
movimentos foram feitos com mais frequéncia.

Mas o mais legal é que o software também minera padrdes sequenciais, utilizando o
algoritmo "a priori" de Agrawal e Srikant (1995). Este algoritmo identifica sequéncias de
acOes mais frequentes. Ou seja, quantas pessoas colocaram o produto no cesto apos retira-lo
da estante. E isto permite estimar a probabilidade de uma pessoa colocar um produto no
cesto, apods retira-lo da estante. Isto € possivel analisando a sequéncia de agdes. Se uma
pessoa retira um produto da estante, o que ela faz depois ? Que agdes sdo posteriores a uma
determinada agéo ?

As acdes referem-se a movimentos que podem ser identificados pelos sensores 3D do
Kinect (Figura 7), tais como levantar o brago, esticar, cocar a cabeca, abaixar o braco, além
de saber distinguir braco direito do esquerdo e também poder observar quantas pessoas
estdo em frente ao aparelho.

Figura 7: Movimentos identificados pelo Kinect

No caso do trabalho do Alessandro, o objetivo € poder auxiliar especialistas em marketing e
promotores a definir estratégias para colocacdo de produtos ou para promocao e
visualizacdo em lojas de varejo. Link para o TCC do Alessandro Tyska Menezes.
http://www.intext.com.br/tcc-tyska.pdf

Limitacdes da memoria humana

A nossa memdria nos engana. SO guardamos partes das historias e fatos que ouvimos,
lemos ou vemos. As memorias sdo muito mais sensiveis a incorporacdo de informacéo
adicional nos primeiros minutos ou horas apés a aquisi¢do. Um comentario pejorativo, ndo-
factual, pode interferir sensivelmente com a memoria de fatos concretos aprendidos poucos
minutos ou horas antes.
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A recuperagdo de eventos diretamente experimentados pela pessoa é chamada memoria
episddica, enquanto que conhecimentos gerais formam a memdria seméantica. O primeiro
tipo € mais facil de ser recuperar (Swap et al., 2001). A memoria implicita (ou néo-
declarativa), refere-se ao que se sabe, embora talvez de forma nédo consciente. Este tipo de
memdaria € importante para processos cognitivos tais como habilidades procedurais, habitos,
aprendizados emocionais, habilidades motoras e sensoriais (Izquierdo, 2002).

Também temos uma memdria de trabalho, que serve para manter durante alguns segundos
ou minutos, a informacéo que esta sendo processada no momento (lzquierdo, 2002). Este
tipo de memoria € Util para conservar na consciéncia, por exemplo, a terceira palavra da
frase anterior. Uma de suas limitagdes é que ela ndo pode conter demasiada informacéo de
uma vez sO (Smith, 1997). De acordo com Kleiman (1993), a memoria de trabalho pode
trabalhar com aproximadamente 7 unidades ao mesmo tempo.

Ja a memoria de curta duracdo, diferentemente da memaria de trabalho, estende-se desde os
primeiros segundos ou minutos seguintes ao aprendizado e pode durar até 3-6 horas
(Izquierdo, 2002). Todo conhecimento de uma pessoa passa primeiro pela memdria de curta
duracdo e depois se consolida na memdria de longo prazo. Ao contrario da informacéo na
memoria de curto prazo, a informacdo na memoria de longo prazo exige uma acao positiva
para recuperd-la (Smith, 1997). Quando acrescentamos algo aos nossos conhecimentos,
modificamos a informacdo ja existente. Para poder recuperar uma informacao, é preciso
relaciona-la com o que ja temos armazenado. Uma informacdo nova, se ndo puder ser
relacionada a algo pré-existente, sera mais dificil de recuperar.

Mlodinow (2013) argumenta que “nosso inconsciente capta os dados incompletos
fornecidos por nossos sentidos, completa 0 que esta faltando e passa essa percepcao a nossa
mente consciente. Quando olhamos uma cena, achamos que vemos uma imagem nitida e
bem-definida, como uma fotografia, mas na verdade vemos apenas uma pequena por¢ao da
imagem com clareza, e nosso cérebro subliminar pinta o resto... Quando tentamos dar uma
explicacdo para nossos sentimentos e comportamentos, o cérebro realiza uma acdo que sem
duvida o surpreenderia: faz uma busca no seu banco de dados mental de normas culturais e
escolhe algo plausivel... nosso inconsciente pode escolher entre um nimero enorme de
interpretagcdes para alimentar nossa mente consciente. No fim, sempre vamos achar que
estamos lidando com fatos, embora na verdade estejamos lidando com a conclusdo
preferida.”

A repeticdo também é um fator importante para fixacdo de ideias (Gladwell, 2005;
Thompson, 2018). Entretanto, a ideia é ndo repetir da mesma forma, mas utilizar meios
diferentes, para ndo “enjoar” nem gerar o efeito “burnout” (as pessoas ja sabem do que se
trata e desviam a atencdo; como as propagandas antes dos videos no Youtube; a maioria das
pessoas fica esperando aparecer o botdo “pular’).

Os tipos de memdrias segundo lvan lzquierdo séo:

*  Memoria sensorial: informacdo de entrada, do meio-ambiente, recebida pelos
sentidos;
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*  Memoria Répida ou de Curto Termo: duragcdo de 10 a 30 segundo podendo ser
retida até por 6 horas;

* Memodria de Trabalho ou Temporaria: é 0 “meio de campo” entre memoria rapida e
permanente; organiza os dados recebidos, filtra e manda para a memdria
permanente; recupera da permanente para a rapida; faz associaces;

* Memoria Permanente ou de Longo Termo.

Conforme Mlodinow (2013), “as pessoas t€ém uma boa lembranga dos aspectos principais
dos eventos, mas uma ma lembranca dos detalhes; segundo, quando pressionadas pelos
detalhes néo lembrados, mesmo pessoas bem-intencionadas, fazendo sinceros esforgos para
ser precisas, e sem querer, preenchem os detalhes inventando coisas; terceiro, as pessoas
acreditam nas lembrancas que inventam... nossos erros de memdria tém uma origem
comum — todos sdo artefatos das técnicas que nossa mente usa para preencher as inevitaveis
lacunas. Essas técnicas incluem confiar em nossas expectativas, nos nossos sistemas de
valores, de forma geral, e em nossos conhecimentos prévios. Como resultado, quando
nossas expectativas, nossos valores e conhecimento prévio estdo as turras com 0s
acontecimentos reais, nosso cérebro pode ser enganado.”

As memorias adquiridas em estado de alerta e com certa carga emocional ou afetiva séo
melhor lembradas que as memorias de fatos inexpressivos ou adquiridas em estado de
sonoléncia. Situacdes onde o corpo libera adrenalina e beta-endorfina sdo mais eficazes
para preservar a memoria do evento (lzquierdo, 1989).

Conforme Gais et al. (2006), a recuperacdo da memoria é desencadeada por algum estimulo
semelhante aqueles inerentes a cada experiéncia. Algumas memorias requerem muitos
estimulos para serem lembradas: é o caso das memorias de atos-motores elaborados ou
complexos, ou de procedimentos com muitas regras. Por isto, a mensagem deve ser sempre
simples e procurar remeter ao contexto do usuario. Além disto, Gais e parceiros também
descobriram que cochilos ajudam a memorizar.

Uma mensagem bem estruturada serd& melhor lembrada. Isto porque organizamos a
atividade mental em hierarquias de eventos, colocando fronteiras para dividir e entender
partes. Isto ajuda a memorizar e aprender. Para melhorar a meméria, precisamos entender o
contexto e a sequéncia de eventos e minimizar as interrup¢oes (Zacks, 2010).

Segundo Kandel (2009), a memoria implicita, que ¢ responsavel “ndo apenas por
habilidades perceptuais e motoras simples, mas, em principio, tambem pelas piruetas de
Margot Fonteyn, pela técnica de Wynton Marsalis ao trompete, pelos precisos golpes de
fundo de quadra de Andre Agassi e pelos movimentos das pernas de um adolescente
andando de bicicleta”, ¢ uma forma de memoria que ndo € recuperada conscientemente. “A
memoria implicita nos guia naquelas rotinas bem estabelecidas que ndo sdo controladas
conscientemente.”. J4 a memoria explicita “requer atengdo seletiva para a codificacdo e
para a recuperacdo de informacdes... A repeticdo constante pode transformar a memdria
explicita em memoria implicita. Isto ¢ o hébito.”
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Conforme Kandel (2009), “embora a memdria de longo prazo geralmente exija o
treinamento repetido, espacado, com intervalos de descanso, ela as vezes ocorre em seguida
a uma Unica exposi¢do que ndo se apresenta emocionalmente carregada.”

Segundo o neurocientista Antdnio Damasio (2005), a recuperacdo de memadrias é facilitada
por marcadores somaticos. “Os marcadores somaticos sao um caso especial do uso de
sentimentos gerados a partir de emocgdes secundarias. Essas emocdes e sentimentos foram
ligados, pela aprendizagem, a resultados futuros previstos de determinados cenarios.
Quando um marcador somatico negativo é justaposto a um determinado resultado futuro, a
combinacdo funciona como uma campainha de alarme. Quando, ao contrario, é justaposto
um marcador somatico positivo, o resultado é um incentivo... Os marcadores-somaticos
sdo, portanto, adquiridos por meio da experiéncia, sob o controle de um sistema interno de
preferéncias e sob a influéncia de um conjunto externo de circunstancias que incluem nao
s0 entidades e fendmenos com 0s quais 0 organismo tem de interagir, mas também
convengdes sociais e regras éticas.”

O cérebro funciona através de associacdes, ou sinapses entre neurdnios. As informacdes
que estdo armazenadas ou sendo processadas também sdo influenciadas por associagdes.
Primacdo é um efeito experimental que acontece quando um evento antecedente (prime)
influencia o desempenho de um evento posterior (alvo). Um exemplo pratico seria 0 caso
de uma palavra ser acessada mais rapidamente se for precedida da palavras relacionadas,
seja por semantica (carro-estrada), fonologia (cadeia-cadeira) ou morfologia (cantar-canto).
O efeito de primagdo pode ser obtido por meio de estimulos auditivos ou visuais,
linguisticos ou por figuras.

Outra forma de primacdo € o uso de mensagens subliminares. Nosso consciente ndo
percebe informacbes que tenham menos de 50 milissegundos de exposi¢cdo. Mas o
inconsciente percebe e tende a recuperar esta memoria mais tarde. Os casos mais famosos
incluem inserir imagens no meio de filmes. Um filme em geral é apresentado através da
sequéncia de 30 imagens (quadros por segundo). Se trocarmos uma destas 30 imagens, 0
consciente ndo percebera, mas a imagem sera observada por nosso sentido de visao.

Primacdo semantica é quando a apresentacdo de uma informacéo associada a um conceito
torna mais acessivel palavras semanticamente relacionadas com esse conceito (Garcia-
Marques, 2005). Ja a primacéo afetiva é o impacto gerado nos pensamentos a partir de um
estimulo afetivo como por exemplo um sorriso, um olhar de tristeza (Garcia-Marques,
2005).

A primacgdo acontece no nosso dia a dia porque o cerebro procura atalhos para poupar
energia. E isto influencia 0 modo como vemos o mundo. Pode ajudar a recuperar uma
memoria, como pode também desfocar nossa atencdo. Uma boa maneira de memorizar
(decorar) conteudos é fazendo associagdes.

Um caso negativo de associacio é o efeito Stroop. E uma interferéncia no tempo de reacéo
de uma tarefa. Por exemplo, quando uma palavra como azul é impressa numa cor diferente
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da expressa pela palavra, ocorre um atraso no processamento mental, gerando um tempo de
reacao mais lento e uma possibilidade maior de erros.

Por estas razdes, 0s seres humanos precisam de técnicas especiais e ferramentas artificiais
para conseguir recuperar ou gerenciar grandes volumes de dados armazenados na memoria
natural (como discutiremos mais tarde).

Carey (2015) discute diversas técnicas para melhorar a memorizacdo e a recuperacdo de
informagdes.

No livro abaixo sdo discutidas algumas ferramentas para recuperacdo de informacoes
explicitas:

LOH, Stanley. Memoria organizacional: como coletar, armazenar e recuperar
conhecimentos explicitos e tacitos. Porto Alegre, 2018.

Storytelling — como associar dados para uma visao holistica

Storytelling é o termo utilizado hoje em dia para representar a técnica de transmissao de
conhecimento através de historias. Se vocé quer que as pessoas lembrem de algo e acredite
na mensagem, € melhor dar a informagao no formato de uma histdria. Quanto mais detalhes
(quanto mais rica a narrativa), mais facilmente a historia sera tomada como verdadeira.

Histdrias ajudam a dar coesdo aos dados. Por isto 0os mitos funcionam bem, porque criam e
contam histérias que permitem ao ser humano entender melhor coisas fora do alcance da
I6gica e da Fisica (Campbell, 1995). Segundo Campbell (2002), a mitologia facilita a
“organizacdo de imagens e narrativas simbolicas”, gerando “metaforas das possibilidades
da experiéncia humana e a realizacdo de uma dada cultura num determinado tempo".

Segundo Shermer (2011), “os humanos s&o animais buscadores de padrfes, contadores de
historias, que estdo a procura do significado profundo atrds de eventos na aparéncia
aleatorios do dia a dia.”

Como Duhigg (2016) diz: os seres humanos “estdo sempre tentando descobrir como as
informagdes se combinam.” E para isto, as historias funcionam bem como modelos
mentais, que combinam dados permitindo ao ser humano entender melhor o conjunto de
dados e dar explicacGes logicas.

Segundo Swap et al. (2001), historias sdo parcialmente episodicas e por isto sdo melhores
de serem lembradas. Histdrias sdo utilizadas para descrever assuntos complicados, expor
situacOes e/ou comunicar licbes aprendidas ou, ainda, para interpretar mudancas culturais.
Jesus transmitiu conhecimentos através de pardbolas, que eram histdrias com um
ensinamento.

46



E por que as pessoas gostam de histdrias ? Segundo Bloom (2012), a nossa atividade mais
prazerosa € a imaginacdo, que a gente desenvolve através de histdrias que nos levam a
outros mundos.

Além disto, as historias também facilitam a memorizacdo. Os Incas ndo usavam registros
escritos ou desenhos para transmitir suas memorias. Mas nem por isto suas historias se
perderam, porque usavam muito bem a transmissdo oral. Para fortalecer a memoria de
guem ouvia, o0 conhecimento era transmitido atraveés de histérias. E ndo foram s6 os Incas
que fizeram isto. Muitas das historias religiosas que conhecemos hoje em diferentes
religibes (mitos ou ndo) foram transmitidas por via oral, até que o pergaminho, o papiro e
depois o papel e o livro fossem inventados.

Conforme Swap et al. (2001), a recuperacdo de eventos que foram diretamente
experimentados se chama “memoria episddica”. J4 o conhecimento geral sobre o mundo ¢ a
“memoria semantica”. Segundo os mesmos autores, a memoria que vem com a experiéncia
pessoal é mais facilmente recuperada, devido a algum tipo de associacdo (Damasio chama
de marcadores somaticos).

Para Zacks e Swallow (2007, 2010), o ser humano organiza a atividade mental em
hierarquias de eventos, colocando fronteiras para dividir e entender as partes. Isto ajuda a
memorizar e aprender, a entender o contexto e as sequéncias e lidar com interrupcées. Por
isto, o registo de memorias através de historias facilita a recuperacéo.

Além disto, por razdes que a neurociéncia explica, ao ouvir ou ler historias, estimulamos as
mesmas areas cerebrais como se estivéssemos tendo a experiéncia e assim assimilamos
melhor as memdrias recuperadas (Speer et al., 2009).

As historias podem ser repassadas de forma oral, mas a modernidade permitiu fazer isto de
formas mais divertidas, tais como histérias em quadrinhos e videos. Segundo McLuhan
(2014), as historias em quadrinhos “possuem uma forma de expressdo altamente
participante, perfeitamente adaptada a forma em mosaico do jornal. Ddo também um
sentido de continuidade de um dia para o0 outro. Também as noticias sobre pessoas sdo de
baixo teor informacional e por isso convidam a que o leitor as preencha, exatamente como
acontece com a imagem da televisdo e a radiofoto. Eis por que a TV constitui um golpe
fatal nas estorias em quadrinhos, das quais foi antes um rival do que um complemento.”

Sobrecarga de informacdes

Alguém vai dizer que o volume de informacdes é bom, porque as pessoas e organizagdes
possuem mais informacgéo para tomar decisdes. Entretanto, muitas informagdes atrapalham
as tarefas, porque o ser humano tem limitacbes para lidar com grandes volumes de
informagdes, como discutido antes. Acabamos por nos “afogar” com tantos dados. Herbert
Simon (citado em Goleman, 2013) alertou para o fato de que o que a informacdo consome é
“a atencdo de quem a recebe. Eis por que a riqueza de informagdes cria a pobreza de
atencao”.
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Isto gera stress mental por termos mais opcdes para escolher, mais informacdes para ler,
mais conhecimento para aprender e por ndo conseguirmos lidar com tanta informacao
disponivel e nem mesmo conseguir encontrar as informacdes que precisamos (information
overload). E como uma mesa cheia de papéis e a gente sabendo que a informacéo que a
gente procura esta em algum destes papéis nesta mesa. Este € o efeito da sobrecarga de
informagdes. Temos dificuldades para distinguir o que é mais importante. Talvez, nestas
situacOes 0 habito, as intuigdes e instintos funcionem melhor.

A sobrecarga de informac6es (information overload) deixa as pessoas perdidas com tanta
informagao, pois ndo conseguem encontrar 0 que querem. A sobrecarga faz muita coisa
relevante parecer irrelevante e o contrario também. Como ha falta de tempo e recursos para
analisar todos os dados e alternativas, as pessoas filtram informacdes e alternativas. Mas
muitas vezes, as heuristicas utilizadas ndo sdo as melhores, como advertem Tversky e
Kahnemann nos seus artigos.

O psicologo Richard Nisbett (citado por Tetlock e Gardner, 2016) alerta que informacdes
irrelevantes deturpam os julgamentos e decisfes. Participantes de um estudo que recebiam
informacao irrelevante acabavam perdendo a confianca.

Outra consequéncia negativa da sobrecarga é o stress de querer estar sempre atualizado e
recolhendo dados, também conhecido pela sigla FOMO (Fear Of Missing Out).

De acordo com Mlodinow (2013), “o sistema sensorial do homem envia ao cérebro cerca
de 11 milhdes de bits de informac&o por segundo. Porém, qualquer pessoa que um dia tenha
tomado conta de algumas criancas que falam ao mesmo tempo pode testemunhar como
nossa mente consciente ndo consegue processar algo proximo desse nimero. A verdadeira
quantidade de informacdo com que podemos lidar foi estimada em algo entre dezesseis e
cinquenta bits por segundo. Portanto, se nossa mente consciente tentasse processar toda
essa informacdo enviada pelo sistema sensorial, nosso cérebro travaria, como um
computador sobrecarregado.”

Segundo Alves (2014), “cada vez mais pessoas se queixam de fadiga mental, ou seja,
gueixam-se dos turbilhGes que chegam a mente sem que possam se sentir aliviadas em
momento nenhum. Elas fazem pequenas escolhas e tomadas de deciséo o dia todo e, entdo,
guando chegam ao final do dia, estdo esgotadas, com as energias sugadas e, evidentemente,
sem pique para brincar com os filhos, fazer uma boa refeicéo, estudar, ler um bom livro ou
até mesmo se divertir (inclua nessa categoria fazer sexo)”.

Sobrecarregar o consumidor com informacdes ndo ajuda a vender. Pode paralisar o cliente.
Bons argumentos e informacgdes complementares devem ser a exposi¢do. Além disto, o
cliente quer ter uma boa experiéncia de consumo e ndo somente adquirir algo que lhe
satisfaca uma necessidade. Os meios séo tdo importantes quanto os fins.

Gladwell (2005), no livro Blink, afirma que, quando estamos em situacdes de estresse, a
nossa mente foca e reduz informacgdes. Ele conta varios casos de policiais relatando
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situacOes de estresse, atirando contra ou abordando criminosos; o excitamento deixava as
pessoas cegas. Veem somente um cenario principal e descartam o que esta em volta,
inclusive sons.

Eppler e Mengis (2004) estudaram de forma extensa o problema de sobrecarga de

informacdes. Eles elencaram diversas causas incluindo:

e fatores pessoais (limitacGes para processamento, atitudes, motivagéo, experiéncia)

e caracteristicas da informacdo (complexidade, ambiguidade, qualidade, incerteza)

e parametros de tarefas e processos (complexidade, rotina, pressdes, interrupgoes,
padrdes)

e caracteristicas organizacionais (trabalho colaborativo, centralizacdo, acumulo para
demonstra poder)

e tecnologias da informacdo (e-mails, sistemas de pushing, canais, baixo custo de
duplicacdo, velocidade de acesso)

Eppler e Mengis (2004) também listam sintomas e efeitos e ddo dicas de maneiras para
combater a sobrecarga, como por exemplo: treinamento, prioridades, técnicas para gestao
do tempo, melhorar qualidade da informacdo, foco, regras de uso, categorizacdo, técnica
para visualizacdo, interfaces inteligentes, padronizagdo de procedimentos.

Karr-Wisniewski e Lu (2010) estudaram a perda de produtividade devido a sobrecarga de
informac@es. Concluiram que as causas principais estdo relacionadas as pessoas que usam
tecnologias e ndo a tecnologia em si. Eles ddo dicas de solucGes para o problema,
incluindo: mecanismos de busca, resumos, personalizacdo e recomendacdo, portais e
ferramentas para visualizacéo (dashboards), etc.

A Cauda Longa

Hoje em dia, ha muitas opcGes de filmes, musicas, produtos e atracdes para escolha das
pessoas. Em parte, isto acontece porque as empresas estdo oferecendo produtos para
microssegmentos de clientes. Este fenémeno pode ser visto em livrarias e revistarias (ha
livros e revistas sobre assuntos muito especificos, como revistas de nautica para quem gosta
de lanchas réapidas) e também em sites de produtos esportivos (ha chuteiras de todas as
cores e modelos).

Em geral, as empresas preferem comercializar somente os produtos que saem mais. Por que
arriscar com produtos que ndo vendem muito, podendo a empresa ficar com o produto
encalhado. S6 que, com a Internet e a logistica atual, é possivel vender também os produtos
menos vendidos e entrega-los em qualquer parte do mundo. Este fendmeno foi chamado de
“a cauda longa” (“the long tail”’) por Chirs Anderson (2006).

Se fizermos um grafico de Paretto para os produtos vendidos por uma empresa,
relacionando produtos (eixo X) e quantidade vendida (eixo Y), os produtos mais vendidos
ficardo mais a esquerda e os menos vendidos mais a direita, formando um ranking, como
mostra a Figura 8. Desta forma, pode-se notar que a linha do gréfico ou as barras comegam
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no alto (com os produtos mais vendidos) e vao diminuindo de tamanho, formando uma
linha longa de produtos que sdo pouco vendidos (a tal da “cauda longa™).

Empresas como NetShoes e Amazon se utilizam da cauda longa. A Amazon é considerada
a livraria sem livros, pois seu catélogo é imenso. Quando o cliente clica para comprar um
produto, ai € que a Amazon sai em busca do produto. Ela ndo precisa ter o produto em
estoque. Basta ter fornecedores (saber o que ela pode vender) e um bom esquema logistico,
utilizando parceiros de transporte, para poder entregar o produto em qualquer parte do
mundo. A NetShoes também possui um catalogo com diferentes marcas, modelos, cores,
tamanhos e até mesmo permite a personalizacdo dos calcados que comercializa.

Quantidade vendida

Ajjaninja{ninin HDDDDDDDD

Ranking de produtos
Figura 8: A Cauda Longa para produtos

A Atencao

Em meio a tantas mensagens, tantas informac6es, num mundo tdo cheio de opc¢des e numa
vida tdo corrida, é muito dificil conseguir a atencdo das pessoas.

Nirenberg (1981) comenta que ha 3 niveis de atengéo:

a) a ndo-atengéo: quando a pessoa ndo recebe a mensagem;

b) o apenas receber: a pessoa pode até repetir ou lembrar a mensagem mas néo entende as
ideias;

C) 0 pensar: quando a pessoa raciocina sobre o que esta recebendo.

Segundo Carr (2010), quando alcangamos o limite de nossa memdria de trabalho, fica mais
dificil distinguir o que é informac&o relevante das irrelevantes (sinal do ruido).
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Segundo Simons e Ambinder (2005), costumamos colocar foco em objetos centrais.
Entretanto, isto tira a atencdo dos detalhes. Na maioria das situacfes, as pessoas procuram
categorizar situacdes e ndo ver detalhes. Uma mensagem muito complexa ndo sera
entendida por completo.

Conforme Goleman (2013), “pensar profundamente exige manter a mente focada. Quanto
mais distraidos estamos, mais superficiais sdo as nossas reflexdes. Da mesma forma, quanto
mais curtas as nossas reflexdes, mais triviais elas tendem a ser.”

Segundo Gladwell (2005), no livro “Blink — decisdes num piscar de olhos”, o stress deixa a
pessoa focada; ela ndo vé nada ao redor. Isto acontece muito em casos com policiais, mas
guem vive em cidades grandes, com tantos compromissos, vive focado e muito
possivelmente ndo conseguird ver muitas das mensagens que recebe no seu dia a dia.

Levitin (2015) afirma que “o cérebro humano evoluiu para esconder de nos as coisas em
que ndo estamos prestando atencdo. Em outras palavras, muitas vezes possuimos um ponto
cego cognitivo: ndo sabemos 0 que estamos perdendo porque nosso cérebro consegue
ignorar completamente aquilo que ndo representa uma prioridade para ele no momento —
mesmo que esteja bem diante de nossos olhos... gragas ao filtro de atencdo, acabamos
vivenciando boa parte do mundo no piloto automatico, sem registrar a complexidade, as
Nuances e muitas vezes a beleza do que esta diante de nossos olhos.” Por isto, ocorre um
grande niimero de falhas de atencdo. Esta chamada “cegueira por desatenc¢do” ¢ famosa no
video de basquete onde se pede para as pessoas contarem 0s passes dados pelos jogadores
de camiseta branca e acabam ndo notando uma pessoa fantasiada de gorila passando no
meio da acdo.

Steven Johnson fala que estamos mais distraidos. Isto é devido a mais informagdes que
estamos recebendo. E também pela vontade de fazer mais coisas ao mesmo tempo, como
por exemplo, olhar TV, acessar Facebook, ouvir musica, digitar no Whatsapp.

Segundo Goleman (2013), trabalhar em multitarefa é ruim. A troca rapida de atencdo
enfraquece o envolvimento completo e concentrado. Rosen (2008) complementa que isto
prejudica o aprendizado, a retencdo, a memoria e 0 Q.

Por outro lado, conforme Goleman (2013), “a atencdo firmemente focada se cansa — muito
parecido com o que ocorre com um musculo que trabalha demais — quando a forcamos ao
ponto da exaustdo cognitiva. Os sinais de fadiga mental, como uma queda na efetividade e
um aumento da distracdo e da irritabilidade, significam que o esforco necessario para
manter o foco esgotou a glicose que alimenta a energia neural. O antidoto para a fadiga da
atencdo é o mesmo para a fadiga fisica: descansar.”

Falando em descansar, Johnson (2012) afirma que jogos ajudam a manter foco e atengéo.
Goleman (2013) concorda: “de um modo mais geral, foi identificado que varios games
melhoram a acuidade visual e a percepcdo espacial, a mudanca de atencdo, a tomada de
decisdo e a capacidade de acompanhar objetos (embora muitos desses estudos ndo nos
permitam saber se as pessoas atraidas pelos games ja eram um pouco melhores do que a
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média nessas habilidades mentais ou se foram os games que as melhoraram). Games que
oferecem desafios cognitivos cada vez mais dificeis — a necessidade de tomar decisdes
mais precisas e desafiadoras, e de ter reacGes em velocidades mais rapidas, com a atengéo
completamente focada, aumentando a envergadura da memoria de trabalno — promovem
mudancas cerebrais positivas. Video games focam a atencdo e nos fazem repetir
movimentos sem parar, de modo que sdo tutoriais poderosos. Isso apresenta uma
oportunidade para o treinamento do cérebro.”

Penteado (1976) d& algumas dicas de estimulos para atencao:

- a intensidade: seja de luz, som, etc.;

- a repeticéo;

- a modificacdo: repetir de formas diferentes para evitar a monotonia;

- 0 contraste: 0 que é diferente se sobressai; deve-se procurar isolar um objeto para
conseguir atencdo sobre ele.

Heat e Heath (2007) sugerem 6 caracteristicas para uma ideia chamar atencdo:
simplicidade, curiosidade (inesperado), ideia concreta (sem abstracdo), credibilidade
(estatisticas), emocdes e histdrias (para ativar o cérebro).

Tecnologias também podem ajudar a chamar a atencdo de pessoas. Por exemplo, ha carros
equipados com sensores que detectam se os olhos do motorista estdo abertos ou fechados, e
avisam o motorista para evitar desastres. Também ha sensores para chamar atencdo de
motoristas com altos teores de élcool.

Apesar de as tecnologias ajudarem a chamar ou manter atencéo de pessoas, Duhigg (2016)
lembra casos em que a automacdo deixou as pessoas mais desatentas devido a restricao
cognitiva (“um curto-circuito mental que as vezes acontece quando o cérebro é obrigado a
passar abruptamente de um estado relaxado de automacgdo para um ansioso de atengdo”).
Segundo Duhigg, “a restricdo cognitiva pode fazer as pessoas se concentrarem demais
naquilo que estiver bem diante de seus olhos ou se distrairem com tarefas imediatas.” E isto
pode gera acidentes, como os relatados por Duhigg (2016): “estudos das universidades
Yale, Harvard e Berkeley, da UCLA, da Nasa, do National Institutes of Health e de outras
organizacOes constataram uma probabilidade particularmente maior de erro quando as
pessoas sdo obrigadas a se alternar entre a automaticidade e o foco, e esses erros
representam um perigo especial quando sistemas automaticos se infiltram em avides, carros
e outros ambientes em que equivocos podem ser tragicos.”

Os Superficiais de Nicholas Carr

Com o advento da Internet, dos mecanismos de busca e aplicativos de mensagens e
postagens rapidas, como Twitter, Instagram, Whatsapp e Facebook, estamos sempre
fazendo leituras rapidas ou lendo somente manchetes. E uma nova forma de leitura
dindmica, com novas conexdes, juntando compreensao de texto, imagens e padrfes visuais
ao mesmo tempo, de forma ndo sequencial.
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Carr (2010) cita estudos de O"Shea sobre jovens: estdo lendo em diagonal, pulando coisas e
procurando por informacg6es importantes. Isto ndo é de todo ruim. Gary Small (citado por
Carr, 2010) afirma que usuérios experientes do Google demonstram mais atividades
cerebrais e em novas areas; € um novo cérebro. Quando pessoas fazem buscas na Internet o
cérebro exibe um padrdo diferente da atividade de leitura de um texto ou livro. A atividade
de leitura estd associada com regibes cerebrais relativas a linguagem, memdria e
processamento visual, mas ndo aciona regides pré-frontais associadas com tomada de
decisdo e resolucédo de problemas, como fazem as atividades de busca na Internet.

Nicholas Carr (2010, 2008) lembra que os Fenicios inventaram o alfabeto que deu origem
aos alfabetos ocidentais justamente porque precisavam acelerar a escrita e leitura. E
Gutenberg inventou a prensa mével para imprimir mais rapidamente livros. O vocabulario
de todas as linguas também evoluiu, gerando novas palavras, para sintetizar pensamentos
(ue antes precisavam ser expressos com muitas palavras. E como McLuhan ja dizia: o meio
ou as midias influenciam 0 modo como pensamos. Estamos evoluindo para ser cagadores e
coletores de informacéo na selva eletronica.

McLuhan (1962) comenta o caso de povos africanos que ndo conseguem entender filmes
(imagens em movimentos). O mesmo autor atesta que palavras escritas perdem as emocgoes
da palavra falada. Um sentido pode anestesiar outro. O visual faz perder outros sentidos.
Por isto, Cezanne pintava diferente, valorizando caracteristicas dos objetos (volume, peso)
gue ndo apareciam nas imagens.

A evolucédo das midias e dos meios eletrénicos. Segundo McLuhan (2014), as historias em
quadrinhos “possuem uma forma de expressdo altamente participante, perfeitamente
adaptada a forma em mosaico do jornal. Ddo também um sentido de continuidade de um
dia para o outro.” A nova onda de prosumidores, permitindo que as pessoas comentem
tudo, resulta em informacdes que sdo verdadeiros quebra-cabecas, criados a partir de
pequenas partes, contribuicbes de diversas pessoas atraves de meios colaborativos.

Apesar da quantidade e da diversidade de dados em imagens, sons, textos, etc. (como
discutiremos adiante), precisamos de ferramentas para sintese de informacdes na linguagem
e na comunicacdo (como serad discutido adiante). Por isto, surgiram emoticons e emojis,
softwares para gerar resumos, software para gerar graficos e dashboards, algoritmos para
encontrar padrdes (data mining), etc.

O livro “Abundancia” é otimista, mas Diamandis e Kotler (2012) alertam para problemas
que podem ocorrer em consequéncia deste novo modo de obter informagdes. Eles contam
de uma pesquisa feita pela National Governors Association, que entrevistou 300
professores universitarios sobre suas aulas para turmas de calouros. “Os resultados: 70%
disseram que os estudantes ndo conseguiam entender materiais de leitura complexos, 66%
disseram que os estudantes ndo conseguiam pensar analiticamente, 62% disseram que 0s
estudantes escreviam mal, 59% disseram que 0s estudantes ndo sabem fazer pesquisas e
55% disseram que os estudantes ndo conseguiam aplicar seus conhecimentos.”
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Com as tecnologias modernas, ndo precisamos mais guardar tantas informacdes na
memoria; basta encontrar pelo Google ou guardar em aplicativos no smartphone. Nao
precisamos mais quebrar a cabega com questfes de raciocinio; basta procurar no Google a
resposta. Nicholas Carr discute se 0 Google esta nos deixando burros:
https://www.theatlantic.com/magazine/archive/2008/07/is-google-making-us-
stupid/306868/

A questdo ndo é deixar de usar as tecnologias, mas saber utiliza-las para melhorar nossa
vida, incluindo memorizagao, raciocinio e aten¢do. Johnson (2012), em “Tudo o que ¢ ruim
¢ bom pra vocé€”, discute como jogos, TV, Internet, etc. podem nos ajudar: "Novas
tecnologias que desafiem a mente sem exigir demais dela, langadas em ciclos cada vez mais
curtos, fardo a linha que aponta nossa capacidade de sondar e dominar sistemas complexos
subir continuamente”.

"Paginas em branco, fotos coloridas" é como Humberto Gessinger resumiu bem 0 momento
atual: as pessoas ndo querem mais ler; s6 ver figuras ou filmes. Séries atraem mais que
livros. Nosso cérebro pode estar mudando. Talvez a gente regrida 50 mil anos, para s6 se
comunicar por imagens, como no tempo das cavernas. Ou como disse José Saramago, “De
degrau em degrau, vamos descendo até o grunhido”.

Como encontrar dados em grandes volumes

Informagdes podem ser armazenadas de duas formas: estruturadas ou néo estruturadas. As
informacBes estruturadas sdo chamadas assim porque sdo facilmente interpretadas ou
entendidas. Dados estruturados normalmente sdo armazenados em tabelas, planilhas ou
arquivos XML (arquivos textos com marcas indicando o significado de cada parte do
conteido). Por exemplo, quando temos uma tabela com dados de amigos, sabemos que, em
cada linha, teremos dados de um unico amigo. E também sabemos que nas colunas teremos
cada tipo ou parte de informacgdo. Para encontrar informacdes estruturadas dispomos de
linguagens de consulta tipo SQL (Structured Query Language), QBE (Query By Example)
e linguagens especificas para documentos tipo XML (XPath e XQuery).

Para encontrar documentos por caracteristicas do documento, existem os sistemas de GED
(Gestdo Eletronica de Documentos). Eles servem para armazenar e recuperar documentos,
utilizando bancos de dados. A recuperacao € feita por atributos do documento. Exemplo:
encontre o contrato feito com a empresa XYZ no ano de 2002. A catalogacdo consiste em
incluir cada documento eletrénico associado a seus atributos. Isto significa que antes de
colocar o GED em funcionamento é necessario definir que atributos serdo armazenados.
Isto pode incluir data do documento, nimero de processo, nimero de cliente ou dono do
documento, valor, tipo do documento, origem, autor, setor, etc.

Em se tratando de informacdes textuais, existe a area de Recuperacdo de Informacdes (RI -
Information Retrieval). O objetivo desta recuperagdo é encontrar documentos textuais com
contetdo de informagdo que seja relevante a uma necessidade de informagdo de algum
usuario. Um sistema de RI é responsavel pelo processo completo de analisar documentos,
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armazenar suas representacOes e permitir a recuperacdo de documentos ou partes que
satisfacam a consulta (que representa uma necessidade de informacao).

As ferramentas de RI geralmente trabalham com técnicas de indexacdo, capazes de indicar
e acessar mais rapidamente documentos textuais. Existem trés tipos de indexacdo,
conforme Yates (1996):

* indexac&o tradicional: € aquela onde uma pessoa determina os termos descritivos ou
caracterizadores dos documentos, os quais fardo parte do indice de busca;

* indexacdo full-text (ou indexagcdo do texto todo): onde todos os termos que
compdem o documento fazem parte do indice; e

* indexacdo por tags (por partes do texto): onde apenas algumas partes do texto sao
escolhidas, automaticamente, para gerar as entradas no indice (somente aquelas
consideradas mais importantes ou mais caracterizadoras).

indices do tipo thesaurus sdo tipos especificos de dicionarios e seguem a técnica do
vocabulario controlado. Segundo Fosket (1997), thesaurus € um dispositivo de controle de
termos usado na representacdo de documentos. Um thesaurus contém termos relacionados
semantica e genericamente, baseados na Linguagem Natural, mas hum conjunto restrito. As
relagbes podem definir hierarquias entre conceitos (divisdo de conceitos em menores). A
vantagem do uso deste tipo de indexacdo € a consisténcia através de vocabulario padrdo, o
controle de sindnimos e a facilidade de localizagdo de novos conceitos.

Uma das etapas do processo de RI é a busca por documentos relevantes a consulta, através
da comparacdo entre a representacdo da consulta e as representacGes dos documentos da
colecdo. Os documentos resultantes sdo apresentacOes segundo ordenagfes ou rankings,
que permitem distinguir graus diferentes de relevancia, mesmo para documentos da mesma
classe.

O Google €é o servico de Internet mais utilizado hoje em dia justamente porque as pessoas
precisam encontrar informacdes na Internet. Mas esta € cadtica, sem padrdes e possui um
volume muito grande de dados. Google utiliza a indexacdo full text e ainda usa critérios
para montar o ranking final (técnicas de SEO descrevem estes critérios).

Em se tratando de imagens e sons, as técnicas de recuperacdo sao um pouco diferentes.
Existem algoritmos que tentam identificar o conteddo de uma imagem de forma
automatica. Como ja existem tecnologias para identificar rostos (Google e Facebook
permitem marcar rostos de pessoas nas fotos), o desafio atual dos algoritmos de
recuperacdo de imagens € identificar partes do corpo humano, animais, gestos, sorrisos, etc.
A recuperacdo de imagens estaticas baseada em contetdo prevé a indexacdo automatica da
imagem por suas propriedades (regides, cores, formas, brilho, arestas, texturas, objetos) e a
recuperacdo por estas propriedades ou através de relacionamentos entre 0s objetos
(estrutura da imagem).

Ja a recuperacdo de audio pode ser feita de modo digital (analisando padres nas
representacdes por bits), por conteddo (padrdes semanticos nos sons) ou por analise textual
(transformando as falas em textos escritos e aplicando técnicas de RI). Para armazenamento
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de audio é necessaria a transformacdo de um sinal analégico em dados digitais, seguindo
duas etapas:

a) amostragem: representacao de sinais temporais continuos em numeros reais, sendo a
taxa de captura dada pelo niumero de bits por amostra;

b) quantizacdo: representacdo dos nimeros reais em um conjunto finito, resultando em
uma distor¢do controlada.

Em geral, utiliza-se um espectrograma para representar sons, especialmente de voz. O
espectrograma é um gréfico que mostra a intensidade por meio do escurecimento ou
coloracéo do tracado, as faixas de frequéncia no eixo vertical e o tempo no eixo horizontal,
demonstrando visualmente as caracteristicas acusticas da emissdo. Tecnologias para
reconhecimento da fala (speech recognition) fazem a recuperacdo dos audios por fonemas
ou palavras identificados nos sons. O reconhecimento da fala é feito pela analise do
espectro de audio, dependente do tempo, fazendo o mapeamento para possiveis unidades
l6gicas (fonemas, palavras, sub-palavras). Para tanto, utiliza-se uma maéquina de
reconhecimento de padrBes (pattern matching), treinada para cada instancia (geralmente,
fonemas).

Algumas destas técnicas sdo apresentadas especificamente na parte 11, quando discutiremos
as variedades de tipos de dados (ex. busca por imagens, sons, mapas, etc.).

Para maiores detalhes sobre armazenamento e recuperacdo de diferentes tipos de dados, ver
Loh (2018).

Sistemas de recomendacéo

Quando h& muitas opgdes, fica impossivel analisar todas para tomar uma boa decisdo. Por
isto, existem sistemas de recomendacdo para auxiliar as pessoas na escolha entre muitas
alternativas. O objetivo € indicar automaticamente o que mais convém a uma pessoa, seja
baseado na média geral de outras pessoas (sabedoria das massas), seja baseado no perfil do
individuo (seus interesses explicitos ou inferidos pelo seu historico de agdes).

Os itens possiveis de indicacdo incluem livros, produtos, discos, restaurantes, lugares
turisticos, meios de transporte, paginas web, servicos de empresas ou simplesmente
informagdes.

As técnicas baseadas na individualidade montam um perfil do usuario a partir da coleta
explicita ou implicita de informagdes sobre os clientes e também pode fazer uso de
inferéncias. O perfil deve ser montado a partir do historico de relacionamento do cliente
com a empresa. Algumas técnicas ainda fazem uso da sabedoria das massas ou de
informacdes vindas de pessoas similares. Assim, a origem da recomendacdo pode ser um
individuo, como por exemplo, especialistas, profissionais certificados, autoridades, usuarios
que utilizam bastante o servico (heavy users), pessoas proximas ou semelhantes (com
mesma funcdo, de mesma é&rea cientifica ou area demografica, mesma experiéncia,
caracteristicas ou comportamentos semelhantes). Mas as recomendagGes também podem vir
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de grupos de pessoas, tais como comunidades ou simplesmente por maioria (ex: livros mais
vendidos).

Este post traz um resumo da evolucdo dos sistemas de recomendacéo.
http://miningtext.blogspot.com/2018/12/evolucao-dos-sistemas-de-recomendacao.htmi

Volume de dados precisa anélise

O Big Data por si s6 ndo sera util se ndo conseguirmos extrair conhecimentos deste
conjunto. E por isto que a andlise de dados é muito importante. Através de analises,
podemos entender o passado, identificar e construir modelos, fazer classificacdes,
reconhecer padrdes e por fim prever o futuro.

Com dados e analise, podemos identificar quais sdo os melhores métodos de gestdo
organizacional, quais os melhores tratamentos para curar doencgas, como tratar melhores
clientes, como fazer melhores produtos, etc.

Isto tudo ndo é novidade. A identificacdo de padrdes é parte da nossa vida desde milhares
de anos atras. Nossos antepassados conseguiam prever as variagées do tempo, as estacdes,
os ciclos das plantac@es, as fases lunares e os eclipses, e até mesmo o surgimento de reis.

Segundo Shermer (2011), “evoluimos para nos tornarmos habilidosos, buscadores de
padrdes, criaturas que descobrem causas. Aqueles que eram melhores na descoberta de
padrGes (ficar a favor do vento é ruim para cacar animais, o0 esterco de vaca faz bem aos
cultivos) produziam a maior descendéncia. Somos os seus descendentes.”

E hoje em dia ndo é diferente. Quem ndo da palpites sobre como serd o tempo, se vai
chover, fazer sol, calor, observando as nuvens ? Ou se 0 proximo inverno serd mais frio ou
menos frio do que o ano anterior, pelo que viu no outono ? Se um local publico vai lotar ou
ndo para um evento, observando o0 movimento das pessoas chegando ? Ou quantas pessoas
h& num concerto ao ar livre num parque publico, lembrando o Ultimo evento que ocorreu ali
? Mesmo algumas supersticdes sdo exemplos de padrdes, que acreditamos que irdo se
repetir. Numa entrevista de negocios, usar a mesma roupa de um acontecimento bom.
Sentar no mesmo lugar do ultimo titulo para torcer por seu time. N&o quebrar espelho, pois
guando isto ocorreu, um evento de ma sorte também ocorreu junto.

A classificagdo é um instinto do ser humano. Tentamos colocar tudo em grupos (pessoas,
produtos, eventos, animais, plantas, etc.). Mesmo num texto como este, as informacdes
estdo agrupadas. Acreditamos que podemos reduzir tudo a um modelo Unico ou a poucas
regras. Esta é a busca eterna dos fisicos, para entender a Natureza e o Universo. Einstein
acreditava que hd uma ordem na desordem, mas que os padrGes ainda devem ser
descobertos.
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A classificagéo facilita nosso entendimento do mundo e agiliza nossa tomada de deciséo.
Os padrdes servem para minimizar a incerteza. Se encontramos uma situacdo nova e
verificamos que ela se encaixa num padrdo j& entendido, ja sabemos que atitudes tomar
naquela situacdo. Este € um dos conceitos de inteligéncia: saber adaptar-se a novas
situacGes e conseguir resolver problemas novos. Isto ndo significa que vamos usar
exatamente as mesmas acdes. A inteligéncia humana pressupde a adaptacdo dos padrdes
para novas realidades.

A melhor forma de entender um conjunto de dados é estabelecer um modelo para ele. O
modelo explicaria as caracteristicas comuns aos dados, as relagdes entre os dados, as
relagcbes de causalidade e influéncia ao longo do tempo. O ser humano busca padrdes no
seu contexto porque se sentira mais parte do contexto e menos um alienigena. E como uma
necessidade humana, para ndo ficarmos loucos. O que ndo se encaixa nos nossos padroes,
como por exemplo eventos paranormais, acabamos considerando como bruxarias.

A finalidade dos modelos é permitir o entendimento de um conjunto de eventos, poder
comunicar a outros, poder reproduzir este comportamento. Os modelos sdo construidos a
partir de experiéncias passadas, de registros de casos que ja aconteceram, com suas
caracteristicas descritas (0 que, quando, onde, por que, com quem e como aconteceram - 0S
5W e 1H). Sem registros histéricos ndo ha como identificar padrbes e dai montar modelos.

Mas os modelos estdo também associados ao futuro. Eles nos servem para direcionar nossas
decisbes e acOes. Por isto, usamos muitas vezes o termo "modelo de predi¢do", porque
usando modelos podemos "prever” o futuro (ou tentar, pelo menos). Modelos sdo utilizados
para previsdo do tempo, para previsdo de colheitas, de niveis de vendas, de quebra de
maquinas, possibilidade de voto numa elei¢do, de um cliente pagar ou ndo um empréstimo,
e para outros tantos fins como veremos neste livro.
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Softwares de data mining e Business Intelligence ajudam pessoas a encontrarem padrdes
nos dados e a visualizarem informac@es de forma a entender melhor historicos e tendéncias.

Hé& software também para previsdes, para ajudar a predizer valores para clima, vendas e
eventos. Conforme Ismail, Malone ¢ Geest (2015), “gracas ao aumento de dados e ao
poder de computacéo, as previsoes dos meteorologistas ficaram 50% mais precisas...”

O meu livro “Bl na era do big data para cientistas de dados - indo além de cubos e
dashboards na busca pelos porqués, explicacdes e padrdes” (Loh, 2014) apresenta e discute,
em detalhes, técnicas e ferramentas para andlise de dados, incluindo Data Mining e
Business Intelligence.

Volume de dados precisa sinteses e resumos

Apos os esforcos para encontrar informagdes em grandes quantidades, uma outra forma de
analise é a geracao de sinteses ou resumos dos dados.

Para dados estruturados, podemos gerar graficos. Hoje temos uma variedade de recursos
graficos para apresentar informacGes, tais como graficos em barras, linhas, pizza,
coordenadas paralelas, redes e hierarquias, 3D, mapas, etc. Estas representacdes ou resumos
graficos compdem o que hoje se chama de “dashboard” (painel de informagdes).

A area que pesquisa como apresentar dados em imagens é a "visualizacdo de informagdes".
Quem tiver maior interesse por como construir graficos pode ler a seguinte referéncia:
BERTIN, Jacques. Semiology of Graphics: Diagrams, Networks, Maps. University of
Wisconsin Press, 1983.

Entretanto, muitas informacdes estdo em formato ndo estruturado, incluindo textos,
imagens, videos e sons (como sera discutido no capitulo sobre diversidade de dados).

Para textos, podemos gerar resumos ou Sumarios. Sumario ou resumo é uma sintese do
contetdo. Podem ser criados manualmente por especialistas ou pelo proprio autor ou fonte
das informac0es. O interessante seria extrair o resumo automaticamente dos dados.

Um resumo pode conter 0os pontos ou topicos principais ou entdo apresentar 0os pontos
periféricos. Por exemplo, um resumo com topicos principais sobre uma doenca pode falar
de sintomas, sinais, causas e tratamentos. Um resumo com pontos periféricos sobre o
mesmo assunto falaria de reagcdes adversas, doengas associadas e interagfes com outros
tipos de tratamentos. Saggion e Carvalho (1995) distinguem sumarios informativos de
sumarios indicativos. Os do primeiro tipo representam o contetdo do documento de forma
sucinta, enquanto que os do ultimo tipo apresentam somente o0s topicos abordados.
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Em se tratando de textos, um resumo pode conter os titulos e subtitulos, as frases que mais
aparecem, as linhas iniciais de paragrafos e secoes.

Outra forma de apresentar um resumo de um texto € através de uma nuvem de palavras (tag
cloud). Este tipo de representacdo mostra as palavras de um texto, sendo que as mais
frequentes aparecem em tamanho maior (como pode ser visto na Figura 9). Uma ferramenta
par gerar tag clouds a partir de textos pode ser encontrada em http://www.wordle.net/.
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Figura 9: Exemplo de Tag Cloud (nuvem de palavras chave)

Atualmente, sentimentos estdo sendo apresentados através de emoticons e emojis ao invés
de palavras. Se continuar assim, como disse José Saramago, “de degrau em degrau, vamos
descendo até o grunhido”.

Selecdo de Amostras

E muito dificil analisar todos os dados coletados e armazenados em um Big Data. Em geral,
é preciso fazer uma selecdo inicial. Isto porque alguns dados, mesmo presentes por direito
na base, talvez néo sirvam os propositos. Por exemplo, produtos que nao sdo mais vendidos
e nédo interferem mais no processo, e por consequente ndo sdo interessantes para serem
analisados, devem ser excluidos.

O primeiro passo entdo € selecionar um conjunto de dados (uma amostra) sobre os quais
serdo aplicadas as técnicas de analise ou mineracao.

Existem 4 tipos de técnicas de selecdo de amostras. Discutiremos elas atraves de um
exemplo: uma loja querendo analisar a satisfagdo de seus clientes. Também discutiremos
duas situacBes possiveis: a loja j& ter um cadastro de clientes e o caso de a loja ndo
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conhecer seus clientes (porque entram e saem da loja sem mesmo a loja saber se sdo
homens ou mulheres).

e Amostras aleatdrias

Neste caso, sdo selecionados aleatoriamente elementos do universo (conjunto todo). Por
exemplo, a loja determina o tamanho da amostra (valor N) e a selecéo é feita pegando-se 0s
N primeiros clientes da base de dados (do cadastro) ou sdo selecionados N elementos
dentro do cadastro, pulando de forma aleatéria. Se a loja ndo tiver um cadastro, ela ira
selecionar clientes que saiam da loja com sacolas (produtos comprados), "atacando™ N
clientes pulando alguns (a critério da pessoa que fara a abordagem).

Este tipo de amostra pode trazer problemas, pois imagine que os N selecionados sdo todos
do mesmo tipo (homens X mulheres, classe A ou classe C, etc). E pior ainda se forem
selecionadas justamente as exce¢oes.

Alguns pesquisadores julgam a técnica eficiente pois acreditam na distribuicdo aleatoria
(aquela velha historia da moedinha, se jogarmos uma moeda 1000 vezes e s6 analisarmos
0s 100 primeiros resultados, a distribuicdo sera a mesma).

Entretanto, para que a técnica seja utilizada adequadamente, a aleatoriedade deve ser total.
No caso de clientes saindo da loja, ndo se pode selecionar clientes apenas num dia. Deve-se
levar em conta as variedades (dia da semana, dia do més, més, turno, etc).

Esta técnica s deve ser usada quando ndo se pode utilizar uma técnica melhor.

e Amostras por conveniéncia

Neste caso, a selecdo é feita pelo que for mais facil. Por exemplo, a loja seleciona os N
primeiros clientes que sairem da loja num determinado dia ou liga para N clientes
cadastrados que tiverem telefone e so utiliza dados dos N primeiros que atenderem o
telefone.

E a pior técnica pois ndo ha critério algum, nem mesmo a aleatoriedade, o que pode levar a
tendéncias (selecionar somente elementos de um tipo).

Esta técnica s deve ser usada quando ndo se pode utilizar uma técnica melhor.

e Amostras por julgamento

As amostras por julgamento sdo formadas por elementos que satisfagcam regras previamente
determinadas. Por exemplo, analisar somente a satisfacdo de clientes mulheres que
compraram mais de um produto até uma semana apés o Dia das Maes.

Neste caso, o critério de selecdo estd bem definido e € justificado (por exemplo, sé querer
analisar certos tipos de elementos do conjunto todo). E portanto os resultados da analise
serdo condizentes somente com as regras definidas (ndo valem para o universo todo).
Podem ser utilizada regras de selegcéo ou de exclusdo. O segundo caso pode ser melhor para
se ter uma visdo melhor do todo. Por exemplo, a loja pode querer analisar todos os tipos de
clientes, mas vai excluir quem s6 veio uma vez por ano ou quem comprou hum valor muito
abaixo da média de gasto.

e Amostras estratificadas

Esta € a forma correta de gerar amostras. Para tanto, precisa-se identificar que variaveis
podem interferir na analise. Por exemplo, no caso da loja, atributos como sexo, idade,
classe socio-econdmica, bairro e cidade, valor gasto e forma de pagamento podem fazer
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diferenca para entender os tipos de clientes. E talvez altura, peso e escolaridade ndo sejam
diferenciais para campanhas de marketing ou para entender comportamentos de compra.
Depois de identificadas as variaveis, precisa-se saber a propor¢do de elementos no universo
todo para cada variavel. Por exemplo, digamos que ha 60% de mulheres e 40% de homens
entre todos os clientes da loja, e que 25% s&o da classe A, 50% da classe B e 25% da classe
C, e assim por diante nas demais variaveis.

Entdo, a amostra seré definida com a mesma proporg¢do que a divisdo no universo. Ou seja,
a amostra deve conter 60% de mulheres, 40% de homens, 25% de pessoas da classe A, 50%
de pessoas da classe B, 25% da classe C e assim por diante.

Como determinar o numero ideal de elementos numa amostra ? Se olharmos para as
pesquisas para presidente do Brasil, a amostra normalmente é composta por
aproximadamente 2 mil pessoas. Isto quer dizer que cada pessoa representa em torno de 50
mil outras.

O calculo estatistico do tamanho da amostra depende do erro amostral (a diferenca entre o
valor estimado pela pesquisa e o verdadeiro valor e isto pode ser um valor estabelecido
como meta); do nivel de confianca (a probabilidade de que o erro amostral efetivo seja
menor do que o erro amostral admitido pela pesquisa); da populacdo (nimero de elementos
existentes no universo da pesquisa, valor que pode ndo ser conhecido); entre outros
(percentuais maximo e minimo). H& uma calculadora online para fazer tais calculos:
http://www.calculoamostral.vai.la/

Tversky e Kahneman (1971) discutem os problemas com amostras muito pequenas. Por
exemplo, se vocé jogar uma moeda ndo viciada trés vezes e der duas vezes cara e uma vez
coroa, vocé estara inclinado a acreditar que a probabilidade é 66,66% contra 33,33%. Mas
se jogar mil vezes a mesma moeda, certamente haverd uma propor¢do proxima de 50/50.
Pior seria se nas trés primeiras jogadas, desse somente um lado. Como sabemos que, no
caso da moeda, a probabilidade é 50/50, isto pode gerar a chamada "falacia do jogador":
acreditar que o jogo vai mudar para reverter uma tendéncia e voltar ao padrdo estatistico.
Por exemplo, jogando 5 vezes a mesma moeda e dando sempre o0 mesmo lado (digamos,
cara), vamos acreditar que na 6a vez ira dar o outro lado (coroa). E na 7a também vamos
estar inclinados que dara coroa para equilibrar o jogo e voltar a proporcdao 50/50.
Entretanto, a propor¢do s6 acontece com amostrar maiores. Entdo, as proximas jogadas s
minimizam os desvios e ndo os corrigem logo em seguida.
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PARTE Il - VELOCIDADE DOS DADOS

Desde que a humanidade descobriu que h& padrdes temporais na agricultura (tempo de
cultivo e colheita) e na pecuéria (tempo de acasalamento e nascimento de bebés), estamos
estudando o tempo. Até descobrir que o tempo € relativo, segundo Einstein. Mas o grande
objetivo foi e sempre sera controlar o tempo.

Ha milhares de anos atras, nossos ancestrais desenvolveram cerimonias e rituais para tentar
vencer a morte. Foi por isto que as piramides do Egito foram construidas. E até hoje ha
certos tipos de sepultamentos e técnicas de clonagem e criogenia para que um dia possamos
ressuscitar e viver eternamente.

Na Grécia antiga, as pessoas queriam aproveitar da melhor maneira possivel o tempo. O
trabalho era perda de tempo. O tempo era usado para pensar e criar coisas novas. Hoje o
trabalho acontece o tempo todo. E mesmo quem ndo precisa trabalhar para ganhar dinheiro
e viver ndo estd parado, ou seja, esta usando o tempo para fazer algo. Domenico de Masi
falou do “6cio criativo”. Temos que aproveitar o tempo para trabalhar, aprender e nos
divertir. Tudo isto ao mesmo tempo.

Os sumérios comecaram a medir 0 tempo nos dados, por isto temos um sistema baseado no
namero 60 (12 x 5). Foram eles também que criaram a rotina diaria, para aproveitar melhor
a luz solar. Havia tempo para comer, trabalhar, descansar, etc.

Hoje, o tempo virou o novo capital do pés modernismo. O tempo é um novo tipo de moeda.
“Tempo ¢ dinheiro”. Criangas correm para estudar e gerar riqueza para seu pais.
Empreendedores correm para desenvolver inovagfes antes que 0s concorrentes. Empresas
correm para lancar novos produtos e servigcos. Marketeiros correm para alcangar clientes e
vender. Pessoas vendem seu tempo por salarios em empregos ou em servicos de
consultoria.

Mas tempo também é salde e sabedoria. A meditacdo estd crescendo porque ajuda pessoas
a controlarem ansiedade, traumas, emocdes indesejadas, etc. O tempo nos da sabedoria e
tempo para tomar melhores decisdes. Mas o tempo também “escorre pelas maos”. O que foi
ndo volta.

Velocidade da Globalizacéo

Conforme Stiglitz (2002), a Globalizagdo é definida pela remocgdo de barreiras ao livre
comeércio e pela integracdo das economias nacionais. Seus beneficios incluem:

- crescimento das exportacdes (gera riqueza);

- mais empregos em regides pobres (fabricas de paises ricos em paises pobres);
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- compartilhamento de conhecimento;

- projetos em saude, educacdo, irrigacao, etc.;

- investimentos estrangeiros;

- reducdo de custos de transporte e comunicacao;
- institui¢Oes transnacionais (ONU, OMS).

Frieden (2008) explica a Globalizagdo através do exemplo da boneca Barbie: “sua producao
comecou com os moldes que a Mattel, dos Estados Unidos, colocou a disposicdo de
fabricas no sudeste da Asia. Taiwan e Japdo forneciam o pléstico e o cabelo. Empresas
chinesas supriam o tecido de algoddo para os vestidos. As bonecas eram montadas na
Indonésia, Malésia e China e depois despachadas para Hong Kong, e de |4 para os
consumidores da Mattel nos EUA e em varios outros paises.”

Atualmente vivemos tdo dependentes uns dos outros que produzir sapatos com baixo custo
na China pode eliminar empregos em Sapiranga no Rio Grande do Sul e afetar um pequeno
comerciante nesta cidade. Uma crise de petréleo no Oriente Médio pode afetar a producéo
de comida na América do Sul, ja que muitos fertilizantes, que melhoram em muito a
produtividade na producdo de alimentos, sdo feitos de petréleo. As crises antes nacionais
agora séo mundiais. Podem virar marolas ou tsunamis no outro lado do mundo.

Com as modernas tecnologias da informacdo e comunicacao, os lagos estdo mais curtos. Ou
seja, os dados trafegam mais rapidamente, o que faz com que as influéncias planetarias
sejam quase instantaneas. Por isto, as bolsas reagem instantaneamente de um mercado para
outro, de um lado do globo terrestre a outro. E por isto também informac6es influenciam
pessoas de um pais a outro, como ocorreu com a Primavera Arabe, quando manifestagdes
no Egito se propagaram por outros paises arabes.

Alguém lembra que 40 milhdes de livros foram impressos 50 anos apds a invencao da
prensa por Gutenberg. E isto acelerou a velocidade para disseminar argumentos e
convencer pessoas, tanto que temos como uma grande consequéncia disto a Reforma
Luterana (Burke, 2002).

Velocidade das Inovagdes

A Lei de Moore trata da evolucdo exponencial da capacidade de processamento dos
computadores. Mas as inovagOes surgem rapidamente em todas as areas. A Figura 10
mostra (na linha vermelha) o momento em que um produto novo é lancado para substituir
um anterior. Pode-se notar que € 0 momento em que o0 produto anterior estd no auge. Isto
permite & empresa continuar com receitas crescentes. Esta velocidade de inovagdes pode
ser vista quando vamos ao supermercado. Sempre ha produtos novos. E é dificil que um
produto permaneca por muito tempo; no minimo, haverd mudanca de embalagem ou da
“formula”.
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Quant. Vendida

Tempo

Figura 10: Momento para lancamento de um produto substituto

Conforme Ismail, Malone e Geest (2015) nos lembram, “muitos produtos sdo lancados
mais cedo — inacabados e em beta perpétuo — com a Unica finalidade de coletar dados dos
usuarios o quanto antes para estabelecer como ‘terminar’ o produto. Os dados coletados a
partir desses primeiros usuarios sdo rapidamente analisados para obter ideias sobre bugs
que precisam ser resolvidos e sobre 0s recursos mais desejados pelos usuarios. Uma vez
que as mudancas sdo implementadas, o produto é relancado e analisado... e 0 processo
continua.”

Atualidade da informacéo x informacéo obsoleta

Uma das qualidades da informacéo € a atualidade. Mas a velocidade com que a informacao
deve ser atualizada depende da necessidade.

Se vocé demorar um més para fazer uma pesquisa de preco, no final do processo, 0s precos
coletados no inicio ja ndo serdo mais 0s mesmos. Isto ndo significa que a informacéo
precisa ser atualizada de imediato; a regularidade de atualizagdo ou o quanto uma
informacdo deve estar atualizada depende do processo e da necessidade para a decisdo. Por
exemplo, a temperatura de uma caldeira deve ser controlada em intervalos de minutos,
porque, se ela subir muito, a caldeira podera explodir. Entdo, é preciso saber logo se a
temperatura esta subindo muito e em que velocidade, para tomar decisGes 0 quanto antes.

Por outro lado, empresas multinacionais reunem dados de vendas ao final do més,
especialmente se querem avaliar tendéncias de vendas (subida ou descida) de seus
produtos. Entdo, ndo € necessario atualizar a cada dia ou semana o banco de dados
centralizado.

Outra dificuldade é manter histoérico das mudancas ou evolugdes dos dados. Por exemplo,
em sistemas médicos, é importante saber os indicadores de satude de uma pessoa ao longo
de sua vida. Isto permite analisar a evolugdo e também saber qual a atualidade do dado
(uma espécie de selo de tempo — timestamp — para cada valor). Além disto, € importante
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para processos de rastreabilidade, para saber como as alteracGes foram feitas (e por quem),
0 que permite ainda “voltar atras” em um valor. Por isso, tecnologias como blockchain
estdo sendo muito utilizadas pois sdo propicias para isto (rastreabilidade e seguranca das
alteracdes).

Talvez a grande dificuldade seja saber quando uma informacéo esta obsoleta. Primeiro, é
preciso saber se a informagdo mudou ou ndo. Isso significa monitorar regularmente a
informacao, ou seja, coletar novamente o dado de tempos em tempos. Segundo, se estamos
falando de documentacdo numa empresa que segue normas de qualidade, é preciso avisar as
pessoas envolvidas que houve mudanca na informacdo e ndo permitir que diferentes
pessoas ou setores utilizem versdes diferentes do mesmo dado. E isto se aplica também a
novas versdes de métodos ou conjuntos de dados. Agora, imagine a dificuldade de
monitorar se surgiu algum método novo que substitua o método anterior, agora
ultrapassado. Thomas Kuhn (2011) discute as mudancas de paradigmas em teorias
cientificas.

Paradigmas de qualidade exigem o controle de versfes de documentos, evitando que
documentos obsoletos fiqguem disponiveis e que os documentos com a versao atual figuem
indisponiveis. Também é necessario criar uma Tabela de Temporalidade de Documentos: é
0 instrumento aprovado por autoridade competente que determina prazos de guarda e
destinacdo final dos documentos produzidos (recolhimento ou eliminag&o).

Outro problema é utilizar a informacdo na velocidade certa. Jack Welch, antigo CEO da
GE, dizia que vantagem competitiva se consegue com:

a) aprender mais rapido que a concorréncia;

b) transformar mais rapido este conhecimento em a¢oes.

Por exemplo, uma empresa que descubra que um cliente estd querendo comprar um
determinado produto, deve usar esta informacdo o mais rapido possivel para tentar
concretizar esta venda. Se demorar, alguma outra empresa pode fazé-lo antes. E ai, aquela
informacdo ndo sera mais (til.

Velocidade para Encontrar ou Buscar Informacdes

Com o aumento do volume de dados, faz-se necessario ter mecanismos para encontrar
informacBes de maneira mais rapida. Para isto podem ser utilizados indices (para dados
estruturados, dados textuais ou multimidia) e também taxonomias e tags (marcadores ou
palavras chave) para organizar informagdes.

Em Loh (2018), séo discutidos diferentes modos de recuperacdo de informacdes.

O tempo de busca por uma informacao pode ser a diferenca entre vida e morte. H& sistemas
criticos que precisam de informacdes atualizadas em milissegundos. Um astronauta em uma
espaconave que saia da rota pre-determinada ndo pode esperar que calculos para uma nova
rota demorem para ser feitos. Um policial precisa também de dados imediatos. Operadores
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em bolsas de valores também precisam encontrar informacdes de maneira rapida. Como ja
discutido antes, resumos e indices podem ser muito Uteis nestes momentos, bem como as
tecnologias de informagéo.

Velocidade dos Boatos

Allport e Postman concluiram que a intensidade (ou forca) de um boato é diretamente
proporcional a importancia do tema e a ambiguidade de evidéncia ou certeza. Entdo, um
boato “corre” mais rapido se ndo ha informagdes para nega-lo e se € um tema importante ou
preocupante para as pessoas envolvidas.

O rumor se espalha porque serve para (a) explicar eventos mal entendidos e (b) liberar
tensdes emocionais sentidas pelos individuos.

Além disto, ha dispositivos fortalecedores dos boatos tais como a crenca no boato por parte
de quem repassa e detalhes que podem indicar sua veracidade (dados, estatisticas, relatos,
imagens).

Ellwardt (2011) e Foster (2004) lembram que boatos e fofocas sdo instrumentos para
integrar pessoas em um grupo ou para fortalecimento de lagos internos (aumenta a coes&o).

Memes

O termo “meme” foi cunhado por Richard Dawkins no seu bestseller "O Gene Egoista"
(2007). O termo € hoje utilizado amplamente nas redes sociais. Ele se refere a distribuicédo e
replicacdo de informacOes pelas redes e é considerado um elemento chave no marketing
viral.

Para Dawkins, 0 meme ¢ para a memaria o analogo do gene na genética. E uma unidade de
informacdo que se multiplica de cérebro em cérebro, contagiando outras pessoas. O meme
pode ser uma ideia ou parte de uma ideia, linguas, sons, desenhos, capacidades, valores
estéticos e morais, ou qualquer outra coisa que possa ser aprendida facilmente e transmitida
enquanto unidade autbnoma. Até mesmo a roupa que vestimos, nossos habitos, o que
comemaos, podem ser considerados memes, conforme Susan Blackmore (apud MORTON).

O interessante nos memes, é que hd um ganho de tempo j& que n&o se precisa muito esforco
para aprender, € algo mais natural. Os memes devem ser considerados como estruturas
vivas; quando um meme fértil infecta uma mente, parasita o cérebro, transformando-o num
veiculo para a propagacdo do meme, exatamente como um virus pode parasitar o
mecanismo genético de uma célula hospedeira.
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A principal caracteristica do meme é que ele é uma informagdo copiada como num
processo evolucionario, com variacdo e selecdo. E 0 meme ndo reside somente na mente
humana. Por exemplo, a danga das abelhas para indicar a localizacdo de comida é replicada
com alguma modificacdo (ndo é cépia fiel). O mesmo acontece com outros animais para
avisar de predadores (Blackmore, 2001).

A replicagdo normalmente acontece por imitagdo. Entretanto, nem sempre é uma copia fiel
que se propaga, pois pode haver mutacdes (como na brincadeira do telefone sem fio).
Alguns memes sdo mais bem sucedidos na replicacdo do que outros, como na selecéo
natural de Darwin.

Tecnologias para Velocidade na Comunicacdo — o Imediatismo

Antigamente, havia corredores fisicos para transporte de materiais e informacgdes. Rios,
estradas e comerciantes foram o meio de comunicagdo. Com o modernismo, surgiram
espacos estaticos em cidades, como os saldes do iluminismo e os cafés parisienses
(Johnson, 2011). Estes espacos reuniam intelectuais e assim facilitaram a troca de
informacBes e 0 aumento da criatividade, como bem contado no filme de Woody Allen
“Meia noite em Paris”. Por isto, empresas hoje em dia valorizam a happy hour ¢ as salas de
convivéncia. E por isto também, Marissa Meyer, quando era CEO do Yahoo, proibiu o tele-
trabalho, j& que os funcionarios ndo se encontravam mais presencialmente e isto diminuiu a
geracdo de ideias.

Atualmente, as tecnologias da informacdo sdo o meio para transferir dados mais
rapidamente e entre mais pessoas, através de cabos, wifi, 3G/4G, satélite, radio, etc. A
consequéncia é que os dados podem ir direto da fonte de coleta para o consumidor (seja
uma pessoa, organizacao ou sistema). E isto esta alterando como organizagfes funcionam e
como pessoas trabalham.

Antigamente, um cliente enviava uma carta com suas reclamacdes para a empresa. Depois
veio o telefone, através de SAC e setores 0800. Com a Internet, os sites das empresas e 0s
e-mails passaram a ser o canal. Mas ainda assim, a resposta ndo era imediata. Hoje, com
Whatsapp e aplicativos tipo Messenger, a pessoa que envia uma mensagem espera a
resposta em poucos minutos.

A consequéncia € uma enxurrada de mensagens, que pessoas e organizacdes nao
conseguem responder. Por isto, veja este artigo “Nao fale conosco pelo fale conosco”.
https://webinsider.com.br/nao-fale-conosco-pelo-fale-conosco-entende/

Dentro das empresas também houve mudanca de cultura. Antes, alguém preenchia um
formulério em papel para pedir algo a outro setor. Depois, vieram os formularios
eletrbnicos e e-mails, bem como software do tipo Workflow. Entdo a pessoa manda um
pedido e logo em seguida liga para avisar e exigir a resposta.
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Computacéo ubiqua e pervasiva — Internet das Coisas (l1oT)

A pervasividade € a caracteristica de a tecnologia estar presente em todo lugar, sem ser
notada. Ela € invisivel no sentido de que o usuario ndo precisa se dar conta que a tecnologia
existe ou que esta usando tecnologias. Ela pode estar embutida nos mais diversos
dispositivos incluindo o celular, a prdpria roupa, qualquer acessério como o relégio ou
6culos e até mesmo 0 nosso corpo. J& a ubiquidade (computagdo ubiqua) tem a ver com a
possibilidade de termos acesso as informacdes, independente da nossa localizacdo (anytime
anywhere).

E possivel experimentar tais fendmenos ouvindo masicas, vendo filmes ou jogando jogos.
Antes, era necessario comprar o contetdo, recebé-lo num meio fisico, instalar ou copiar e
entdo acessa-lo num dispositivo préprio (DVD, CD player, TV, video game, etc). Hoje
estas aplicacdes estdo disponiveis em qualquer dispositivo, e podemos fazer tais acfes onde
estivermos (na rua, no dnibus, em casa, etc.). Nado ha mais distingdo entre dia e noite, casa X
trabalho x lazer, etc.

Além disto, tais conteddos podem ser adquiridos por sistema “on demand”, ou seja, pagos
por uso. Podemos ter na hora e local que quisermos, sem precisar esperar a entrega. E tudo
instantdneo. Até mesmo a producdo de um produto pode acontecer em nossa casa com
impressoras 3D. Por isto, a nova onda é “DIY” (Do It Yourself — faca vocé mesmo).

E também ha mais dispositivos em rede disponiveis para uso préprio ou coletivo. Conforme
Ismail, Malone e Geest (2015), “dez anos atrds, havia 500 milhGes de dispositivos
conectados a internet. Hoje, existem cerca de oito bilhdes. Em 2020, havera 50 bilhdes e,
uma década depois, teremos um trilhdo de dispositivos conectados a internet a medida que,
literalmente, todos os aspectos do mundo estiverem habilitados para informacdo com a
internet das coisas (Internet of Things)... nds estaremos saltando de oito bilhGes de
dispositivos conectados a internet hoje para 50 bilhdes até 2025, e para um trilhdo apenas
uma década mais tarde.”

A Figura 11 apresenta um exemplo de pervasividade e ubiquidade na area médica ou
hospitalar. Na figura podemos ver uma pessoa (pode ser um médico) num estadio
recebendo no seu celular informacdes coletadas por sensores localizados junto a pacientes
num hospital. Ou entdo, um médico num trem, usando seu tablet para acessar imagens de
exames de pacientes. Estes dados podem estar armazenados nas nuvens e ndo no proprio
prédio do hospital. Do outro lado, uma TV recebe videos através de sinais wireless. O
celular do primeiro médico se comunica com o tablet do segundo e trocam informacoes via
bluetooth. Abaixo, uma cena ja mais antiga, um administrador do hospital acessando
relatorios a partir de um computador na sua casa ou escritorio.
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Figura 11: Esquema exemplo de sistemas pervasivos e ubiquos

A seguir, sdo discutidas algumas caracteristicas dos sistemas pervasivos e ubiquos.

e heterogeneidade
Este tipo de sistema deve integrar dispositivos de todas as naturezas, sistemas operacionais
dos mais variados tipos e tecnologias antigas e também as mais modernas.

e mobilidade

Esta é a caracteristica principal. Hoje em dia as pessoas usam dispositivos mdveis para
tudo, em todo lugar e a qualquer hora. Com os diferentes tipos de conexdes wireless (wifi,
3G/4G, bluetooth), tais dispositivos estdo conectados 24/7 (24 horas por dia, 7 dias da
semana).

o redes P2P (pier-to-pier)

Em contraposicdo as redes cliente-servidor, as redes P2P permitem que um mesmo
dispositivo possa pedir uma informagdo (ser cliente) e em outro momento fornecer
informacgdes (ser servidor). No exemplo da figura, o tablet do médico no trem é cliente ao
solicitar exames armazenados no hospital, mas tambem pode repassar tais dados ao celular
do médico no estadio. Este Gltima ndo precisa acessar o servidor do hospital ou talvez até
ndo tenho conexao para isto; entdo por que ndo se pode pegar a informacéo do local mais
facil ?
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e Near Field Communication

Tecnologias deste tipo (como bluetooth, por exemplo), permitem a troca de dados entre
dispositivos que estejam proximos. Basta ligar a funcdo, e um dispositivo pode encontrar
outros. Apds o pareamento entre eles, com uso de senhas para permissdes, a troca de dados
pode ser feito em ambos os sentidos.

e disponibilidade de informac6es

Os Administradores de Bancos de Dados (DBAS) devem preocupar-se com a tolerancia a
falhas. Os dados devem estar disponiveis 24/7 para qualquer tipo de dispositivo ou sistema
operacional.

e troca de informacdes nao padronizadas

Neste sentido, os dados podem estar armazenados em formatos e modelos diferentes,
devido a heterogeneidade dos hardwares e softwares sendo utilizados. A troca de
informacdes pode ser feita por arquivos XML, que sdo arquivos texto mas com marcas de
significado. Estas marcas sdo evolugdes das marcas HTML, que eram somente para definir
a forma de apresentacdo das informacGes. As marcas XML definem do que se tratam 0s
dados, para que possam ser entendidos pelos sistemas automaticos. Assim, se quisermos
passar 0 nome de um paciente usaremos uma marca tipo <nome_do_paciente> José da
Silva </nome_do_paciente>. Os dados também podem ser cambiados via Web Services. A
troca aqui neste caso é mais complexa. Um Web Service, como o nome diz, permite que
um sistema acesse servigos de outro sistema. Por exemplo, as APIs do Google Maps, para
que outros sistemas podem recuperar mapas do Google, sdo exemplos de Web Services.
Neste caso, ha parametros de entrada e informagBes na forma de resultados. E portanto
necessario conhecer tais parametros, além do endereco do Web Service.

e consciéncia de contexto

Este tipo de caracteristica permite que os sistemas possam entender o contexto do usuario.
Por contexto, entende-se: o tipo de dispositivo (hardware e software) do usuério, a
configuracdo da conexdo (tamanho da banda, tipo), o local (geogréafico e semantico) em que
se encontra o usudrio, o horario local, as condicdes climéticas, etc. Por exemplo, o sistema
descrito na Figura 11 pode reconhecer o tipo de celular utilizado pelo primeiro médico
(incluindo hardware e software), identificar que ele estd num estadio de futebol e que
naquele momento jA& um jogo em andamento, reconhecer que ha outros dispositivos
préximos e os tipos de conexdes disponiveis.

e adaptacéo

A caracteristica de adaptacdo complementa a caracteristica anterior. E importante
reconhecer o contexto do usuério para fornecer a informagdo na medida certa. Assim, as
imagens devem ser apresentadas no dispositivo destino conforme o tamanho de tela,
resolucéo e nimero de cores. Se o ambiente local € barulhento (identificado por inferéncia
OU por sensores), as mensagens importantes e os alertas para 0 usuario devem ser
comunicadas de uma forma que ele ouca. Por outro lado, se ele estiver numa Igreja, talvez a
forma de comunicacao deva ser outra. Se um usuario pede para ser informado a cada inicio
de dia, das principais noticias locais, o sistema deve reconhecer a posi¢do geografica e o
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fuso horéario onde a pessoa estd, e tambeém coletar as noticias dos sites de empresas
jornalisticas deste local. E ainda deve saber se o usuario sabe ler na lingua local, caso
contrario deve traduzir as noticias. A adaptacdo ainda pode reconhecer o estado fisico e
emocional do usuério, incluindo temperatura, batimentos cardiacos, etc.

e sensores para coleta automatica de dados

Hoje em dia a tecnologia evoluiu para que possamos ter diferentes tipos de sensores para
coleta de dados de forma automatica (sem intervencdo humana). Ha sensores de
luminosidade, umidade, movimento e presenca (se houve movimento num local ou se
alguém esta ali presente), GPS, sensor de nivel, bussola, etc.

e agentes inteligentes

Quando um usuario solicita uma informacdo, ele ndo deve ter que dizer onde estd a
informacdo. E responsabilidade do sistema pervasivo e ubiquo localizar a informagio e
fazé-la chegar onde esta o solicitante e no seu dispositivo. Para isto, deve haver softwares
inteligentes que tenham capacidade para entender o que a pessoa quer e depois poder
localizar tal informacdo na rede de dispositivos conectados.

e comunidades de agentes (sistemas multiagente)

Estes agentes inteligentes podem trocar informacdes sem que as pessoas precisem intervir
ou mesmo ficar sabendo. Eles trocam informagfes para localizar respostas a
questionamentos dos usuarios que eles representam. Podem até mesmo repassar as
solicitagBes para outros agentes, formando uma rede inteligente. Em casos mais evoluidos,
podem até mesmo negociar entre si, dados parametros fornecidos pelos usuarios. Deste
forma, num futuro breve, quando uma pessoa quiser comprar algo, simplesmente devera
informar seu agente inteligente. Este ira comunicar-se com outros agentes a procura de
alguém que tenha informado seu agente que deseja vender algo. Com algumas regras
béasicas, 0s agentes podem negociar precgos e fechar a venda, sem intervencdo humana. Para
isto, serdo necessarios protocolos de cooperacdo e troca, e recursos inteligentes para
negociacao.

e conteddos nas nuvens (cloud computing)

O armazenamento de dados nas nuvens libera empresas de terem que ter uma grande
infraestrutura para armazenamento; basta computadores ou dispositivos moéveis conectados
a Internet. A questdo de desempenho e seguranca fica a cargo do fornecedor do servico. E
poderemos acessar 0s dados de qualquer lugar no planeta.

e Internet das coisas (Internet of Things)

Fabricantes ja estdo incorporando tecnologias para que cada maquina tenha um nimero IP
que a identifique e recursos para conexdes na Internet. Desta forma, um eletrodoméstico
qualquer podera ser acessado via Internet e reprogramado. Itens como TVs, geladeiras, ar-
condicionados, radios de automdveis, relogios, cameras serdo todos dotados destas
caracteristicas. E estardo também se conectando de forma inteligente, através de agentes
inteligentes. Esta é a chamada Internet das Coisas.
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Mais canais de comunicacao e interagao

O volume de dados também aumentou porque é possivel se comunicar com mais pessoas
em menos tempo. As tecnologias estdo aproximando pessoas e diminuindo as distancias.
Veja o numero de “amigos” ou “seguidores” que um usudrio comum possui no Facebook,
Twitter ou Instagram. E ha tecnologias para teleconferéncia em tempo real (ex. Google talk,

Skype).

Uma das causas deste fendmeno é que o nimero de canais de comunicacdo aumenta
conforme a formula: n (n-1) / 2, onde n = nimero de pessoas. Podemos ver isto na Figura
12. Trés elementos permitem 3 canais de comunicacdo. Quando se acrescenta 1 elemento a
mais (total de 4 elementos), o numero de canais ja dobra (para 6 canais).

Figura 12: Numero de canais de comunicagdo X numero de elementos

Quando ha muitos canais para fluxo da informacéo, ela ndo chega aonde devia chegar. Por
isto, organizagGes com hierarquias muito altas (espaco vertical) e muitos departamentos e
setores (espaco horizontal) acabam tendo problemas que sdo vistos em programas como
“Chefe Espidao” (em inglés, Undecover Boss). Ndo s6 problemas ndo ficam conhecidos por
guem decide, mas também as ideias e inovacdes acabam se perdendo.

Por isto, Ismail, Malone e Geest (2015) falam das vantagens das startups com estruturas
menos rigidas e fun¢bes mais proximas.

Velocidade de Cooperagéo

Mais canais de comunicagdo, maior a cooperacdo e a geracdo de ideia, solugbes e
inovacbes. Segundo Koestler (1964) e Johnson (2011), 2 elementos principais Ssao
necessarios para a geracdo de ideias: maturacdo de ideias e associacdo de planos ou
contextos diferentes (procure no Youtube o video “De onde vem as boas ideias” com
animacdo e legendas, que € um resumo do livro de Johnson). E isto normalmente se
consegue com grupos de pessoas ou pesquisadores.
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Estudos apresentados em Sawyer (2006) concluiram que os grandes resultados advém de
pequenas contribui¢bes, como na construcdo de um muro onde cada individuo coloca um
tijolo. Entdo, os agraciados com o prémio Nobel seriam os que colocaram o ultimo tijolo.
Isto ndo significa que todas as contribui¢cdes sao consideradas.

Para Simonton (2002), ndo existe génio individual na criatividade cientifica. Newton ja
dizia que tinha tido sucesso por estar sobre ombros de gigantes. A Comunidade de pesquisa
(empresas e pessoas) faz a selecdo e variacdo de ideias, podem gerar, combinar,
recombinar, criar, integrar, eliminar, refazer, etc. diferentes ideias.

Diamandis e Kotler (2012) lembram que a vida multicelular aconteceu porque “as células
comecaram a se especializar, e essas células especializadas aprenderam a cooperar de um
modo extraordinario... Um tipo de célula lidava com a locomocdo, enquanto outro
desenvolvia a capacidade de sentir gradientes quimicos.” Exemplos recentes ¢ bem
sucedidos de cooperacdo incluem o sistema operacional Linux e a Wikipédia. “A
Wikipedia levou 100 milhdes de horas de tempo de voluntarios para ser criada”, conforme
Shirky (citado por Diamandis ¢ Kotler, 2012). “Se abrissemos mao de nosso vicio da TV
por apenas um ano, o mundo teria mais de um trilhdo de horas de excedente cognitivo para
dedicar aos projetos compartilhados.”

Alex Pentland (2014), no livro "Social Physics", apresenta resultados de experimentos reais
provando que uma boa rede de pessoas e interagdo pode aumentar inovagéo,
empreendedorismo e retorno no investimento. Quanto maior o nimero de conexdes e mais
ativas elas forem, as ideias fluem melhor e véo se refinando. Pentland fala em resultados
positivos com a tunagem (tuning) da rede, como por exemplo:

a) acrescentando incentivos para pessoas participarem mais;

b) controlando o fluxo de ideias, para evitar que a mesma ideia (sem melhoramentos)
continue circulando de forma repetida;

c) controlando o fluxo de ideias para que ideias que pouco circularam possam ganhar mais
chances de avaliacdo.

Alstott e parceiros (2013) publicaram um artigo onde investigam a velocidade das
mobilizac@es feitas por redes sociais, chegando a conclusdes sobre o que influencia (pais de
origem, sexo de quem posta e de quem recebe, idade, etc.).

Tipos de redes

A velocidade com que dados se disseminam depende do tipo de rede por onde os dados irdo
trafegar e dos elementos ou nodos que formam esta rede. Os elementos podem ser pessoas,
tecnologias, empresas ou veiculos de midia.

Existem diversos tipos de redes (ver Baran, 1962). Uma rede centralizada possui um nodo
central ligado a todos os outros e cada nodo que ndo é central esta ligado ao nodo central.
Ja uma rede descentralizada ndo possui um nodo central. Uma rede distribuida é
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caracterizada por caminhos alternativos para chegar de um nodo a outro. J& uma rede
hierarquica possui nodos de ponta ligados a um Unico nodo que por sua vez se liga a
somente um nodo e assim por diante, formando uma hierarquia.

| .
NV
)

Redes igualitarias, segundo Barabasi (2003) sdo aquelas cujos nodos (todos os nodos)
possuem o mesmo nimero de conexdes. Redes aleatdrias sdo aquelas cujos nodos possuem
uma média de conexdes sem muito desvio. Ja as redes Livres de Escala possuem alguns
nodos com alto nimero de conexdes, e outros com poucas. Os nodos com mais conexdes
podem chegar a ter milhdes de conexdes, ou seja, sem escala (Barabasi e Bonabeau, 2003).
As redes Livres de Escala sdo importantes para o marketing digital, porque permitem
disseminar rapidamente uma informacao, bastando alcancar os hodos com maior nimero de
conexdes. Como Gladwell (2013) comenta em seu livro, estes nodos centrais podem servir
para 0 mal (por exemplo, ser responsaveis pela disseminacdo de doencas) ou para o bem
(por exemplo, para divulgar informac6es ou convencer pessoas).

Ha também as redes chamadas de Pequeno Mundo, onde um nodo pode alcangar qualquer
outro nodo por poucos lacos. Milgram (1967) foi responsavel por um experimento que
demonstrou que qualquer pessoa no mundo estaria separada de qualquer outra por até 6
lacos. Esta € a teoria dos 6 graus de separacdo. Barabasi comenta que experimentos ja
foram feitos com o Facebook, provando que esta separacdo ¢ em média de 5,73 lacos, e a
distdncia méaxima foi de 12 lagos. Experimentos semelhantes foram feitos com o Twitter
(5,2 bilhdes de relacdes), chegando-se a uma distancia média de 4,67 lacos.

Numa rede, pode haver grupos isolados e estes sdo chamados Demes (como o conceito da
Biologia, para populacdes isoladas que s6 cruzam entre si).

Segundo Barabasi, a Regra de Pareto (dos 20/80) também aparece nas redes de informacdes
e conex0des. Por exemplo, dizem que 80% dos links da web apontam para apenas 15% de
paginas, que 80% das citacbes vdo para 38% dos cientistas e que 80% dos links em
Hollywood estéo conectados a 30% dos atores.

A forca das conexdes na rede

As redes sdo formadas por elementos ou nodos que estdo ligados entre si. Estas ligagdes ou
lacos possuem um grau ou forca. Isto pode representar o nimero de interacbes ou a
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confianca de um nodo em outro. Quanto mais duas pessoas interagem entre si, mais forte o
laco entre elas se torna. De acordo com Granovetter (1973), a forca de um laco € uma
combinagdo de quantidade de tempo, intensidade emocional, intimidade (confidéncias
mutuas) e servicos reciprocos. Lacos assimétricos acontecem quando a for¢a num sentido é
diferente da forga no outro sentido (Recuero, 2009).

Lacos fortes sdo importantes para integracdo em comunidades. Isto d& coesdo ao grupo. O
networking é um dos 5 fatores de sorte ou sucesso conforme Max Gunther (2013).

Entretanto, lagos fracos ndo devem ser menosprezados, pois servem para iniciar uma
integracdao enquanto que os lacos fortes a reforcam (Goldenberg et al., 2001). Até mesmo a
fofoca pode ajudar a integrar uma pessoa numa rede. Foster (2004) diz que a fofoca ajuda a
integrar pessoas num grupo, reforca lagos entre pessoas, aumenta a coesédo do grupo e nao
fofocar pode excluir alguém.

Por outro lado, conforme Goldenberg et al. (2001), quando o numero de lagos fracos
aumenta, a forga dos lagos fortes diminui. Este fendmeno acontece no Facebook. Quando
uma pessoa aumenta suas conexfes mas tem muitas amizades fracas, as interagdes com
amigos mais proximos acaba diminuindo também, e com isto o interesse pelo que é
postado. E isto pode estar causando o declinio do Facebook.

Os tipos de lacos podem caracterizar similaridades entre pessoas (comportamento, atributos
demograficos), proximidade ou distancia geogréafica (onde moram ou trabalham), relacdes
de amizade ou parentesco e também tipos de atividade ou gosto (operacdes de compra e
venda, comunidades de interesse).

Pesquisas de Marder e outros (2012) concluiram que quanto maior o nimero de amigos no
Facebook, maior o nivel de stress, porque ha mais chances de ofensas. Esta pesquisa, com
mais de 300 pessoas cadastradas no Facebook, na maioria estudantes com idade média de
21 anos, descobriu a média de pessoas em diferentes grupos de contatos, a saber:

» conhecidos offline: 97%

« familia: 81%

* irmdos: 80%

« amigos de amigos: 69%

» colegas: 65%

Outro problema que pode acontecer ¢ quando “rich get richer”, ou seja, quem tem muitas
conexdes ganha mais novas conexdes que os que tém menos. O resultado é uma rede

altamente centralizada, e isto pode gerar dependéncia a estes nodos centrais, como ja
comentado antes.

Imitacio e Moda — O Poder do Contexto

76



Muitas coisas se espalham por imitacdo. Pessoas especiais inspiram outros para imitagéo. A
quantidade de pessoas utilizando algo a seu redor, acaba por influenciar seu uso. Veja o
caso de viciados que ndo conseguem largar o vicio porque continuam no mesmo grupo
social de viciados. Assim também é a moda. E também assim funciona a obsolescéncia
percebida. Quando alguém vé outro usando algo novo, fica com vontade de experimentar. E
se 0 que vocé esta usando ndo é mais utilizado pelo grupo social, vocé mesmo se sente
envergonhado de usar aquilo.

Christakis e Fowler (2009) concluem que a probabilidade de uma pessoa fumar em contato
com outro fumante é de 61% maior que a aleatoriedade. A probabilidade é 29% maior que
a media aleatoria se algum amigo do amigo fuma e cai para 11% num relacionamento
indireto de grau 3. Com 4 graus (lacos) de separacao, ndo ha incremento no risco, acima da
aleatoriedade.

E assim também que as redes sociais crescem rapidamente. VVocé s6 entra numa rede ou por
querer ser pioneiro ou porgue seus amigos ja estdo nela. E nédo utilizar a rede significa ser
excluido pelo grupo, ndo receber os mesmos convites, enfraquecer os lagcos. Uma rede
social com muitos usudrios incentiva novatos (o velho ditado de “rich get richer”).

O psicélogo social Janis (1972, 1982) apresenta a teoria conhecida como "groupthinking",
segundo a qual a pressdo do grupo sobre individuos pressiona por comportamentos padréo
em conformidade com o grupo. Muitas vezes, o “groupthinking” gera decisdes
equivocadas. Individuos agem ou tomam decis@es influenciados pelo grupo, mesmo contra
seus interesses ou crencas, por necessidade de aceitacdo no grupo. O comportamento das
massas pode ser algo bom para as empresas, mas também pode tornar-se uma histeria
coletiva ou "tolice das massas". Gladwell fala que jovens fumam ndo porgue estdo vendo
adultos fumarem, mas sim outros jovens.

Os eleitos e influenciadores — o ponto da virada

Segundo Malcolm Gladwell (2013), a velocidade de disseminacdo de algo passa de linear
para exponencial num determinado ponto, que ele chamou de “ponto da virada”. Gladwell
acredita que certos tipos de pessoas desencadeiam tal comportamento. Estes sdo chamados
por ele de “os eleitos”.

Quando se trata de disseminacdo de informacdes, a velocidade de transmissdo através de
elementos de uma rede aumenta em muito quando a informacdo chega até um tipo de
“cleito”. Desta feita, se alguém quer aumentar a velocidade da informacgédo, deve fazé-la
chegar aos eleitos. Mas antes € preciso identifica-los.

Os tipos de eleitos segundo Gladwell sdo: os comunicadores (hubs), os especialistas
(autoridades) e os vendedores (usam de persuasao).

. Comunicadores (hubs)
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S&o pessoas que possuem muitos contatos, que se relacionam com outras pela amizade ou
contexto (morar perto, trabalhar na mesma area, fazer atividades comuns, frequentar
mesmos lugares) e ndo por atributos comuns. Se estdo em varios contextos diferentes,
fazem conexdes entre grupos diferentes, multiplicando suas conexdes e fazendo a
informacao se espalhar entre diversos pequenos grupos (expansores de fronteiras -boundary
spanners).

. Experts (autoridades)

Sdo formadores de opinido e definidores de tendéncias. S&o aquelas pessoas que todo
mundo respeita porque sabem muito sobre um determinado assunto ou porque possuem
muita experiéncia.

. Vendedores
Sdo aqueles que sabem utilizar de persuasdo para convencer outros. Sdo bons
argumentadores, usam bem a retorica e sabem se expressar.

Em redes sociais, os chamados “influenciadores digitais” ampliam a disseminagdo de
informacBes e memes. Segundo Godin (2000), hd algumas maneiras para atrair e manter
um influenciador:

. fazer grandes promessas;

. mostrar a eles como fazer em larga escala;
. descrever um caminho viavel,

. propagandear alguém que conseguiu éxito.

Segundo a Roper Consulting, os influenciadores sdo pessoas que:

. Utilizam multiplas fontes de informacao;

. Colocam pessoas em primeiro lugar;

. Acreditam que o boca-a-boca é mais importante que midia tradicional;

. Leem muito.

. Acreditam em compartilhar o que sabem;

. Acham que a propaganda néo os influencia;

. Querem melhores produtos e servicos;

. Confiam nos seus instintos;

. Usam de ativismo; fazem mais do que anos atras e estdo envolvidos em trabalho
voluntario e comunidades, discutindo problemas e solugdes;

. Pensam fora da "caixinha";

. Dé&o énfase em serem efetivos e relevantes;

. Gostam de preservar tradi¢Oes e costumes;

. Veem a falta de moral como um grande problema social,

. Acreditam que pais e lideres de comunidade tém responsabilidade por guiar as
criancas;

. N&ao acreditam que devam saber tudo mas buscam conhecimento para preencher
suas lacunas;

. Procuram auto-melhoria e aprendizagem.

Existem influenciadores em cada area de interesse.
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. Influenciadores sociais e influenciadores de categoria lidam com questdes do dia a
dia;

. Influenciadores de negdcios lidam com questdes profissionais: ;

. Influenciadores digitais lidam com quest@es digitais:

Sao caracteristicas dos influenciadores sociais:

. Sao alguém que as pessoas confiam (confiavel);

. Possuem muitas conexdes e sdo bem-informados;

. Séo lideres do boca-a-boca;

. Indicam tendéncias e ddo opinides sobre produto, servicos e ideias;
. Possuem 2 vezes mais chances de serem procurados para dar opiniéo;
. Possuem 2 vezes mais chances de fazer recomendacdes;

. Participam de almocos e jantares de negdcios;

. Fazem palestras;

. Escrevem para um jornal, revista ou participar de programas de TV;
. Fazem grandes doagOes para organizac0es;

. Fazem reclamacGes;

. Participam de reunides publicas e eventos politicos;

. Participam de comités;

. Fazem perguntas em encontros publicos;

. Organizam eventos sociais;

. Sdo membros ativos de algum grupo lobista.

A Roper Consulting sugere algumas acdes para alcancar os influenciadores:

. Mostrar para eles que o interesse ndo é no lucro, mas contribuir com causas e
comunidades;
. Oferecer acOes que deem suporte a grupos, eventos, jogos, fundacdes educacionais.

Aral e Walker (2012) fizeram uma pesquisa com usudarios do Facebook para saber quem era
mais suscetivel a ser influenciado. As conclusdes foram de que usuarios jovens sdo mais
suscetiveis a influéncias do que os mais velhos, homens sdo mais suscetiveis que mulheres,
mulheres influenciam mais os homens do que outras mulheres, casados sdo 0s menos
suscetiveis a adotar produtos, quem influencia ndo é muito influenciado e vice-versa.

Outro tipo de ator importante para disseminacdo de informacGes em redes sociais Sdo 0sS
formadores de opinido. Ndo necessariamente sdo lideres formais ou por autoridade.
Geralmente exercem tal papel por (Kang e Kim, 2009):

. caracteristicas pessoais: sao confiaveis, possuem conhecimentos superiores, novas
praticas, forte personalidade, sdo menos dogmaticos, mais inovadores e mais aventureiros;
. teoria do capital social: possuem uma localizagdo estrutural nas redes que faz a

diferenca; por exemplo, possuem alto grau de centralidade nas redes (nimero de conexdes).

Uma das caracteristicas dos formadores de opinido € que publicam regularmente sobre um
assunto. Além disto, eles externalizam opinides ndo tradicionais e utilizam inovacdes na
forma de comunicacdo. Outro diferencial é apresentar dados, estatisticas e graficos para
suportar suas opinides.
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Velocidade na Tomada de Decisbes

Uma das consequéncias negativas da velocidade da informacédo é a falta de tempo para
pensar, avaliar e tomar decisdes. Isto nos impele a seguir com as massas. Somos homens e
mulheres massa como dizia Ortega y Gasset. Este sentimento de pensar como o0 grupo, e
ndo querer discordar, ajuda a viver, pois ndo temos conflitos nem gastamos energia
pensando. Ai entra a civilizacdo do espetaculo que Vargas Llosa bem descreveu. Somos
“maria vai com as outras” (ou “josé vai com os outros”).

Esta falta de tempo nos faz acelerar a tomada de decisdo. O ideal seria tomar decisdes de
forma racional, coletando e analisando dados, avaliando e comparando diferentes
alternativas, usando a logica, etc. Mas nem sempre isto é possivel. O que acontece na
prética é que as pessoas limitam os passos ou o conjunto de informacGes e possibilidades,
OU porgue ndo possuam tempo e recursos ou por que ndo vale a pena coletar todos os dados
necessarios e verifica-los. Esta é a teoria da racionalidade limitada nas decisfes (Simon,
1972).

Tversky e Kahneman (este ultimo, ganhado de prémio Nobel) apresentam 3 principios que
limitam as decis6es. O primeiro, o da disponibilidade, pressupde uma certa capacidade para
recuperarmos informacgdes (discutido no proximo item). O segundo é o principio da
representatividade, pelo qual as pessoas fazem classificacbes e utilizam avaliacOes de
similaridade, por exemplo para comparar situacdes atuais com anteriores, para reusar
informacgdes ou mesmo decisGes ja tomadas antes. O problema neste caso é que nem
sempre as categorizacfes sdo feitas de forma correta ou completa. Por exemplo, pode-se
contratar uma pessoa achando que ela serd um bom funcionario porque seu curriculo e
atitudes sdo muito parecidos com os de um bom funcionario que ja trabalhou na empresa.
Entretanto, como dito antes, apenas alguns aspectos (por mais numerosos que sejam) foram
utilizados neste processo. E além disto, hd muita informacao imprecisa e subjetiva.

O terceiro principio é o da ancoragem e ajustamento, segundo o qual as pessoas utilizam
pontos de referéncia e ajustam os caminhos a partir destes pontos. Isto pode envolver
analises de dados historicos e modelos onde estes dados se encaixam. O problema é que o
mundo, a vida, as pessoas, 0 mercado sd0 muito complexos para seguirem tao
perfeitamente modelos criados por humanos. Os pontos de referéncia podem ter sido mal
definidos. Por exemplo, tomar como base as vendas do ultimo ano, sem se dar conta que
este ano de referéncia foi atipico. E ha ainda erros na ajustagem. Se todo ano ha um
aumento de 10% nas vendas de um determinado produto, é 0 que se espera para 0 proximo
ano. Mas as condic¢des podem ser alteradas e o resultado pode vir a ser outro.

O livro “Réapido e Devagar” de Kahneman (2012) discute nossos 2 modos de tomar
decisfes: o sistema rapido e o sistema devagar (racional). O sistema rapido ¢ utilizado por
exemplo para reconhecer rostos. Até bebés o usam. E a gente ndo precisa raciocinar, é
automatico, sem esforco. Utiliza associagdes e reconhecimento de padrdes, sendo dificil de
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controlar ou modificar. Ja o sistema devagar é usado para, por exemplo calcular quantas
horas tem em 4 dias. Ele é serial, controlavel, flexivel, governado por regras e exige muito
esforgo.

O sistema rapido também utiliza intui¢fes, emoc@es e instintos. O raciocinio ldgico e o
método cientifico sucumbem ante argumentos como “eu acho”, “eu sinto que”, “me parece
que”. Malcolm Gladwell, no livro Blink (2005), fala de experimentos de psicdlogos
analisando videos de casais conversando e tentando prever se o casal iria continuar junto ou
ndo depois de 15 anos. Ao analisar 1 hora de video, eles conseguiram uma acuracia de
95%, enquanto que analisando apenas 15 minutos de videos, atingiram 90% de precisao nas
predi¢des. Ou seja, ndo sd0 necessarios muitos dados nesta situacdo. PadrGes podem ser
identificados em resumos. Gladwell também comenta sobre técnicas utilizadas por
americanos para reconhecer operadores alemdes de codigo Morse. Como saber distinguir
operados numa tarefa tio rapida como transmitir codigo Morse ? E algo que ndo pode ser
explicado conscientemente. Uchida, Kepecs e Mainen (2006) concluem que as pessoas vao
acumulando dados, a partir de experiéncias e sentidos, os quais vdo sendo agregados até o
momento em que uma decisdo € tomada. Mas isto acontece em fragdes de segundo.

Wilson (2004) discute o inconsciente adaptativo, um sistema de percep¢do ndo consciente,
que utiliza funcbes de menor ordem (percep¢do, compreensdo da linguagem), ao contrario
de fungdes de alta ordem, envolvendo raciocinio. Segundo Wilson, nossos sentidos
recebem 11 milhdes de pedacos de informacdo num dado momento, nossos olhos recebem
e enviam para cérebro 10 milhdes de sinais a cada segundo, mas s6 conseguimos processar
40 partes de informacdo por segundo, de forma consciente. Por exemplo, se vocé pedir para
um pianista explicar que sequéncia de teclas ele usa numa musica que saiba tocar sem
partitura (de memoria ou de cabeca), dificilmente ele conseguira explicar, ou pelo menos,
levard um bom tempo tentando relembrar. Mas no momento de tocar a musica, a sequéncia
vem sem ele precisar pensar sobre isto.

Além disso, emocdes, segundo Damasio (2005), também influenciam nossas decisdes.
Emocdes sdo reagcdes que acontecem no nosso corpo em razao da influéncia do meio em
que estamos, do que estamos recebendo por nossos 5 sentidos. Ja 0s sentimentos sdo o0 que
0 nosso cérebro pensa a respeito destas percepcBes do meio. Emocdes sdo marcadores.
Ajudam a lembrar coisas boas e ruins. Servem como alertas ou incentivos, através de dor
ou prazer. Por exemplo, o coracdo bater mais forte, a boca ficar seca, a pele palida, e os
musculos se contrairem num momento de panico.

E também tomamos decisbes por instintos. Conforme Dawkins (2007) e Winston (2006)
muito do nosso comportamento é moldado por instintos. Os instintos séo reflexos de nossos
genes e alguns estdo enraizados em nds desde o tempo das savanas (antes das cavernas),
sendo transmitidos de geracdo em geragdo por milhares de anos.

A falta de tempo ou urgéncia para tomada de deciséo favorece o uso do sistema rapido em
detrimento do raciocinio l6gico para a tomada de decisdo. Ayres (2008) compara decisdes
tomadas com estatistica x intuitivas. A conclusdo de seus estudos € que nimeros sao
melhores como base para analise, mas a intui¢do é importante para levantar possibilidades.
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Velocidade de analise de dados

Se tivermos pouco tempo para avaliar informacdes para a tomada de decisdo, o ideal seria
ter ferramentas que nos ajudassem nisso. Os softwares de Business Intelligence e de
visualizacdo de dados em graficos melhoram a andlise de dados.

Mas esta andlise precisa ser feita em tempo real. Quem investe em bolsas ou criptomoedas
quer ser avisado o quanto antes quando seus ativos perdem forca. Consumidores querem
saber logo das promocbes para ndo perder a compra. Gerentes precisam saber dos
problemas logo que acontecem. Médicos, enfermeiras e 0s préprios pacientes querem saber
logo como esta a saude do paciente.

Mas 0 mais importante: as pessoas ndo querem receber quais sdo as alternativas mas sim
qual é a melhor alternativa. Ou seja, o software do futuro deverd utilizar técnicas de
Inteligéncia Artificial para coletar dados, analisar possibilidades e indicar a melhor opgéo
para cada pessoa em cada situagao.

Simulacdes rapidas e simulagdes sociais

Entender o comportamento de multidGes ¢ um desafio. Por esta razdo, ha especialista
planejando o design de locais pablicos ndo pelo estabelecimento de regras ou considerando
uma coordenacdo centralizada, mas simplesmente observando o comportamento das
multiddes quando atitudes aleatérias e descoordenadas acontecem. Numa situacdo de
incéndio, informacdes vindas de uma coordenacdo local ndo serdo ouvidas e talvez nem
mesmo 0s avisos luminosos sejam percebidos. A entrada e saida de multiddes em eventos
publicos deve ser pensada como um evento complexo onde pessoas com racionalidade
limitada e atitudes diversas agem (como as renas fugindo dos lobos). Dizem que o Coliseu
de Roma original, com capacidade para 50 mil pessoas, podia ser evacuado em 3 minutos
devido a sua estrutura bem planejada. E naquela época ndo havia microfones, alto-falantes
e avisos luminosos.

Além disto, a acdo de uma pessoa acaba por influenciar a decisdo dos que estdo proximos.
Isto pode modificar o comportamento dos outros, que podem imitar ou fazer algo bem
diferente. Por vezes, algumas decisdes de pessoas pensando no beneficio proprio e Unico
podem prejudicar ainda mais o sistema. Tomar decisdes de forma independente, talvez ndo
seja a melhor alternativa, conforme a teoria do Equilibrio de John Nash. Talvez a melhor
alternativa para todos seja cada um “perder” um pouco de algo para todos “ganharem”. As
técnicas relativas a Teoria dos Jogos ajudam a entender os resultados nestes tipos de
sistemas complexos.

A importéncia da simulacéo é que as pessoas podem avaliar resultados futuros sem ainda
tomar as decisdes no presente. A simulagdo ¢ uma forma de experimentacao pratica. Por
exemplo, sdo muito comuns simulagdes de resgate em caso de acidentes e simulagdes de
evacuacgdo de prédios em caso de incéndio. Isto permite avaliar como os elementos (por
exemplo, pessoas) se comportam ou 0 que acontecerd quando os elementos forem
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colocados juntos. As simulagdes sdo muito Uteis para sistemas complexos, onde mesmo
sendo conhecidos os elementos ndo se entende bem as relacdes entre os elementos.

SimulagBes sociais podem prever resultados a partir da aglomeracdo de seres Vvivos,
bastando definir comportamentos simples a cada individuo e vendo o que acontece com o
todo. Isto tudo sem precisar reunir pessoas ou animais em ambientes reais.

A simulacdo pode ser feita em ambiente real ou preparado, com elementos reais ou
preparados (por exemplo, protétipos). Por exemplo, protétipos de carros podem ser testados
em tuneis de vento, para avaliacdo de sua aerodinamica. Uma pequena inovacao (mudanca)
no design pode ser testada para se saber se melhora ou piora o desempenho. Um software
que permite fazer simulacgdes sociais € o NetLogo (https://ccl.northwestern.edu/netlogo).

SimulacGes feitas em computadores permitem avaliar situagdes em menos tempo que 0
caso real. Por exemplo, para testar a evacuacdo de um prédio em chamas, ndo é preciso
colocar pessoas num ambiente real. Podemos montar um modelo computacional e embutir
regras de comportamento. Pardmetros podem ser alterados e a simulagdo pode ser refeita
em segundos.

McNeely (2013) explica que o laboratdrio recria um ambiente real num espaco controlado,
permitindo refazer experiéncias, observar melhor detalhes e até mesmo experimentar com
modificacdes do meio ou das varidveis para testar comportamentos futuros e prever
consequéncias ainda ndo observadas. Uma das vantagens € uma aceitacdo melhor do
conhecimento descoberto, uma vez que pode ser observado por varios pesquisadores.

Entretanto, um cuidado que se deve ter é que um laboratério ndo consegue reproduzir fiel
ou completamente 0 mundo real. Mesmo um ecossistema hermeticamente fechado néo
contém todos os elementos reais, seja em quantidade ou variedade. Portanto, os resultados
devem ser interpretados sob as circunstancias e limitacbes onde e quando 0s experimentos
foram feitos.

O bom disto tudo é que num futuro préximo as simulacdes poderdo ser feitas em tempo real
no momento que forem necessarias. Entdo, um software podera indicar qual a melhor saida
num incéndio, sem que tenham sido feitos testes ou simulacdes anteriores.

Prazer e Recompensas Imediatas

Uma das consequéncias nefastas do aumento da velocidade no nosso mundo é a
necessidade de recompensas imediatas, prazer momentaneo e resultados de curto prazo.
Ninguém mais tem paciéncia para esperar.

A espera é um suplicio. Antes era um prazer. Esperar o Papai Noel era um momento de
ansiedade e a0 mesmo tempo alegria. A dopamina a mil. E depois o prazer de recebé-lo e
receber os presentes. Antes a gente comia o feijdo com arroz de olho na sobremesa. Agora
queremos a sobremesa logo.
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Nossos jovens e criancas (a geracdo Y) buscam a sexualizacdo e o amadurecimento
precoce, funcionam em multitarefa, ndo querem mais estudar e sim ganhar dinheiro (vide
aumento de investidores na bolsa e em bitcoins e o sonho de criar um novo Facebook).

Por isto 0 aumento de antidepressivos e outras drogas usadas para felicidade ao modo facil.

O filésofo Zygmunt Bauman (2010) lembra no livro “Vida a crédito”: “Com um cartdo de
crédito, é possivel inverter a ordem dos fatores: desfrute agora e pague depois! Com o
cartdo de crédito vocé esta livre para administrar sua satisfacdo, para obter as coisas quando
desejar, ndo quando ganhar o suficiente para obté-las. Vivemos a crédito: nenhuma geracéo
passada foi tdo endividada quanto a nossa — individual e coletivamente (a tarefa dos
orgamentos publicos era o equilibrio entre receita e despesa; hoje em dia, os ‘bons
or¢amentos’ sdo os que mantém o excesso de despesas em relagdo a receitas no nivel do
ano anterior). Viver a crédito tem seus prazeres utilitarios: por que retardar a satisfacdo?
Por que esperar se Vocé pode saborear as alegrias futuras aqui e agora? Reconhecidamente,
o futuro esté fora do nosso controle... E se o futuro se destina a ser tdo detestavel quanto se
supde, pode-se consumi-lo agora, ainda fresco e intacto, antes que chegue o desastre e que
o futuro tenha a chance de mostrar como esse desastre pode ser detestavel... As cadernetas
de poupanca se desenvolvem e se alimentam de um futuro em que se pode confiar — um
futuro cuja chegada é certa e que, tendo chegado, ndo serd muito diferente do presente. Um
futuro do qual se espera que valha o que nds valemos — e assim respeite as poupancas do
passado e recompense seus portadores. As cadernetas de poupanca também prosperam na
esperanca/expectativa/confianca de que — gragas a continuidade entre o agora e o ‘depois’ —
0 que esta sendo feito neste momento, no presente, ira se apropriar do ‘depois’, amarrando
o futuro antes que ele chegue. O que fazemos agora vai ‘fazer a diferenca’, determinar a
forma do futuro.”

Mas ha movimentos contrarios como slow food e espacos gourmet, para cozinhar com
amigos e com prazer, técnicas e espacos para meditacdo, templos religiosos para rezar,
livros para ler e filmes para simplesmente chorar.

E Paul Zak, o Dr. Love, recomenda que alimentemos a oxitocina (horménio que reforga o
comportamento social, a empatia e a confianga) no nosso corpo de maneira natural com
abracos, mensagens e filmes.

Planejamento e desenvolvimento agil

Apesar da importancia do planejamento, pelo que foi exposto acima, ha uma necessidade
grande de gerar resultados o quanto antes. Por isto, as metodologias chamadas “4geis” estdo
em moda hoje em dia. A ideia é oferecer entregas rapidas de um produto com
caracteristicas minimas (MVP ou produto minimo viavel). Para tanto, as reunides sdo
rapidas e os ciclos de desenvolvimento de um projeto também sdo curtos (chamados Sprints
na metodologia Scrum).
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O Manifesto Agil propde: (http://www.manifestoagil.com.br/)

¢ Individuos e interagcBes mais que processos e ferramentas;

e Produto em funcionamento mais que documentagdo abrangente;
e Colaboragdo com o cliente mais que negociagéo de contratos;

e Responder a mudancgas mais que seguir um plano.

Abrahamson e Freedman (2008), no livro “Uma bagunca perfeita” lembram que, as vezes,
ndo vale pena organizar e planejar tudo (a relacdo custo X beneficio talvez ndo seja
satisfatoria e o esforco ndo compense).

Para agilizar a comunicacdo de informacgfes, muitos autores sugerem equipes ageis nas
empresas.

O Projeto Aristoteles do Google (baseado em centenas de entrevistas com funcionarios e a
analise de dados de mais de 100 equipes de trabalho na empresa) conclui que ha 5
principais dindmicas que definem o sucesso de uma boa equipe:
e Seguranca psicolégica: podemos assumir riscos sem se sentir inseguro ou
envergonhado?
e Confiabilidade: podemos contar com os outros para fazer um trabalho de alta
qualidade em tempo?
e Estrutura e clareza: sdo claros os objetivos, funcdes e planos?
¢ Significado do trabalho: serd que estamos trabalhando em algo que é pessoalmente
importante para cada um de nés?
e Impacto do trabalho: sera que acreditamos no trabalho que estamos fazendo?

Duhigg (2016) explica que seguranca psicoldgica é uma “crenga compartilhada, comum aos
integrantes de uma equipe, de que o grupo ¢ um lugar seguro para correr riscos”. “AsS
equipes tém éxito quando todos sentem que podem se expressar e quando cada integrante
demonstra sensibilidade em relagdo aos sentimentos dos demais.” O objetivo ¢ dar aos
individuos uma maior sensacdo de controle, permitindo que todos tenham voz e
estimulando sensibilidade social entre os companheiros de equipe (“0s integrantes néao
precisam ser amigos... precisam ter sensibilidade social e permitir que todo mundo se sinta
ouvido.

Segundo Sutherland (2016), no artigo “The New New Product Development Game” [O
novo jogo de desenvolvimento de novos produtos], Takeuchi e Nonaka listaram as
caracteristicas das equipes que encontraram nas melhores empresas do mundo:

1. Transcendentes: elas ttm uma nogéo de proposito que vai além do comum. Esse objetivo
autoconcebido lhes permite ultrapassar o trivial e alcancar o extraordinario.

2. Autdbnomas: As equipes sdo auto-organizadas e se autogerenciam. Podem decidir como
executar o trabalho e tém o poder de fazer com que suas decisdes sejam cumpridas.

3. Multifuncionais: As equipes tém todas as habilidades necessarias para completar o
projeto. Planejamento, design, producdo, vendas, distribuicdo. E essas habilidades
alimentam e reforcam umas as outras.
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Ai aqui vdo algumas dicas para que as ideias possam fluir melhor dentro de empresas ou
entre empresas:

1. Aumentar a diversidade (entropia) do grupo, reunindo pessoas com diferentes perfis,
background, formacGes, opinides, papeis, funcdes, origens.

2. Forcar a participacdo de todos, evitando que pessoas ou pequenos grupos dominem
discussdes.

3. Utilizar brainstorming para levantar o maior nimero de ideais diferentes, sem avalia-las.
4. Utilizar a técnica dos 6 chapéus para que pessoas com opinides divergentes se encontrem
e se manifestem, forcando a coliséo de ideias.

5. Incentivar a circulacdo de ideias, evitando concentracdo em pessoas tipo "hub". Se
possivel, fazer com que cada elemento da rede tenha aproximadamente 0 mesmo numero de
conexdes. As conexBes podem ser medidas por trocas diretas entre pessoas ou por nimero
de participacGes (por exemplo, nimero de mensagens enviadas numa lista de discussdo ou
férum).

6. Categorizar ideias para evitar repeticdes e permitir que ideias semelhantes possam ser
combinadas. Isto também permitird avaliar a entropia das ideias (com o objetivo de
aumentar a diversidade das ideias).

7. Fazer um banco de ideias, categorizadas, explicadas e descritas, para manter o histérico e
permitir que ideias antigas possam ser reutilizadas para refinar ideias mais recentes.

8. Utilizar mapas mentais ou grafos para conectar ideias. Nas ligacdes, podem ser utilizados
labels ou mnemdnicos que justifiguem as ligacBes. Veja o filme de Sherlock Holmes e
observe como ele conectava informacdes através de colagens e fios num quarto de sua casa.
9. Faca perguntas ao grupo, seja um "advogado do Diabo™ na discussdo (5W + 2H).

10. Leve as pessoas para campo, para que observem situagdes cotidianas. Facga-as descrever
detalhes, principalmente aqueles mais 6bvios ou menos relatados. Muitas vezes a inovagao
consiste em ver o que todos viram e ninguém notou.
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PARTE Il1 - VARIEDADE NOS DADOS

Conforme Levitin (2015), em 1550, “eram conhecidas quinhentas espécies de plantas no
mundo. Em 1623, este nUmero aumentara para 6 mil. Hoje, conhecemos 9 mil espécies s6
de grama, 2700 tipos de palmeiras, 500 mil diferentes espécies de plantas. E a quantidade
ndo para de crescer.”

Para poder viver num mundo t&o diverso, a Humanidade comecgou a classificar as coisas e
identificar padroes.

A classificagdo é um instinto do ser humano. Tentamos colocar tudo em grupos (pessoas,
produtos, eventos, animais, plantas, etc.). Mesmo num texto como este, as informag6es
estdo agrupadas. Acreditamos que podemos reduzir tudo a um modelo Unico ou a poucas
regras. Esta é a busca eterna dos fisicos, para entender a Natureza e o Universo. Einstein
acreditava que ha uma ordem na desordem, mas que os padrbes ainda devem ser
descobertos.

A classificacdo e a padronizacéo facilitam nosso entendimento do mundo e agilizam nossa
tomada de decisdo, e servem para minimizar a incerteza. Se encontramos uma situagéo
nova e verificamos que ela se encaixa num padrdo ou modelo ja entendido, ja sabemos que
atitudes tomar naquela situagéo.

Entretanto, o 3° V do Big Data ndo esta ai por acaso. A variedade de informacdes é boa
para 0s seres humanos e para a Sociedade.

Segundo Koestler (1964) e Johnson (2011), a variedade de informacgdes € um dos motores
da criatividade, permitindo gerar mais ideias, solucfes e inovagdes. Arhtur Koestler fala em
bissociacdo de matrizes (bisociation of matrices); Johnson, em colisdo de ideias (collision
of hunches). Koestler descreve como passar repentinamente de um plano (assunto) para
outro (como Arquimedes), conectando as partes e gerando uma solu¢do nova. Johnson diz
que € preciso completar nossas teorias com as ideias de outros. Eric Weiner (2016) e Dean
Simonton (2002) confirmam. Devemos lembrar que Steve Jobs estudou caligrafia e artes;
Galilleu, artes visuais; Da Vinci, anatomia; Einstein, musica; Freud, arqueologia (era
colecionador de antiguidades); Tom Jobim, os passaros.

Segundo estes autores, 0 processo criativo inclui a busca por informagdes, associagoes e
combinag6es de informagfes. Podemos usar analogias e mesmo pegar ideias emprestadas
de outras &reas (por exemplo, adaptando-as para novas situacdes). Simonton (2002) lembra
que muitas invencbes surgiram quando o inventor teve visfes (insights) fazendo outras
coisas (Gutenberg estava amassando uvas para fazer vinho, e Arquimedes estava tomando
banho nas banheiras publicas). Para Koestler (1964), o ato de criacdo ndo € criar do zero,
do nada; é combinar, descobrir, selecionar, organizar o que ja existia (fatos, ideias,
habilidades).
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Apesar dos beneficios da padronizacdo, o que se quer hoje é personalizacdo. Os
marketeiros falam em microssegmentacgéo de clientes. A Acxiom trabalha com 70 perfis de
clientes.

https://c.ymcdn.com/sites/dema.site-
ym.com/resource/resmgr/Member_Resources/Lifestage_Clustering.pdf?fbclid=IwAR2WO
VVzKCINrjnh39gHIsI810CU9C2Ga_8BAPTuU3FFHrynrVJYtjgh8A4

Mas, pelo ponto de vista social, também precisamos da diversidade de produtos e servi¢os
para atender pessoas e necessidades especiais. A inovagdo de produtos e servicos ficara
cada vez mais especializada, para finalidades e publicos especificos.

Além disto, a variedade de informagdes nos tira das “bolhas”. Algoritmos de aplicagdes de
redes sociais filtram contetdos de acordo com interesses dos usudrios. Isto significa que
cada usuario acaba recebendo somente coisas que ‘“‘cabem” nos seus interesses ou
ideologias. Mas, como ja dizia Nelson Rodrigues, o consenso é burro.
https://canaltech.com.br/redes-sociais/algoritmos-de-redes-sociais-formam-bolha-politica-
em-torno-dos-usuarios-60755/

Mas a variedade também existe para manter vivas algumas tradi¢cbes. Conforme Pagel e
Mace (2004), 700 das mil linguas diferentes faladas na Terra (aproximadamente 15%) séo
faladas na Nova Guiné. Para comparacao, ha apenas 90 linguas diferentes na China apesar
de sua populacdo e tamanho. Uma das possiveis razdes para aquilo acontecer na Nova
Guiné é que as tribos procuram se diferenciar umas das outras e também dificultar que
forasteiros entrem no grupo.

E por razbes assim que surgem diferentes culturas. Tooby e Cosmides (1992) definem
cultura como um conjunto de “praticas de comportamento amplamente distribuidas ou
quase universais de grupo, incluindo crencas, sistemas de ideacdo, sistemas de simbolos
significantes ou substancias informacionais de algum tipo.” A cultura ¢ mantida e
transmitida pelo grupo, explicando assim similaridades intra-grupo e diferengas entre
grupos. A cultura € replicada de geracdo para geracdo, atraves de aprendizado, podendo ser
chamado de socializa¢do. O individuo é mais ou menos um receptor passivo da cultura e é
produto da cultura.

Para Hofstede (2001), cultura é a programacao coletiva da mente que distingue um grupo
ou categoria de outro. E um fendmeno coletivo, porque é compartilnado por pessoas que
vivem ou viveram no mesmo ambiente social, no qual a cultura foi aprendida. A cultura é
aprendida e ndo herdada; deriva do ambiente social e ndo dos genes.

Para Hofstede (2001) existem diferentes camadas culturais, sendo que cada pessoa pertence
a diferentes grupos ou categorias ao mesmo tempo. As camadas culturais incluem a familia,
0 pais, a regido onde a pessoa nasceu ou mora, a geracdo (faixa etaria), o género (se
masculino ou feminino), o nivel ou classe social e a cultura organizacional (interna a
empresa).
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O Colapso do Consenso

Alvin Toffler, na década de 80 no seu livro "A 3a Onda", escreveu uma se¢do com este
titulo: o colapso do consenso. Ele ja previa o surgimento cada vez maior de muitas minorias
diferentes e a dificuldade de integracdo e convivio. E a superespecializacio. Podemos ver
isto na moda, nas tribos urbanas, nas religides, partidos e ideologias politicas, nas diferentes
filosofias, teorias cientificas e educacionais que aparecem nos livros, ou seja, até mesmo
nos produtos que consumimos (existem revistas de Nautica especificamente sobre lanchas,
comida indiana sem glaten, roupa masculina para ginastica em academias fechadas). E isto
tudo também se reflete nas diferentes formas de agir do ser humano.

Segundo Nelson Rodrigues, "o consenso é burro™. A democracia melhorou as decisfes nas
antigas civilizagdes, evitando que tiranos centralizadores tomassem decisdes sozinhos, sem
olhar para o bem de todos. A liberdade de expressdo é defendida até hoje como algo
imprescindivel ao bom convivio e necessaria para que 0 bem sobreviva e o0s erros nao
sejam escondidos. A diversidade de opinides é saudavel e, assim como o casamento entre
racas diferentes propicia uma melhor selecdo de genes, pode gerar ideias e decisbes
melhores. O problema é que a diversidade esta crescendo de forma exponencial.

Depois, esta superdiversidade se encontra nas escolas, nos shoppings e até nas
manifestacdes de rua. Numa escola, professores devem aprender a lidar com criangas com
etnias e credos muito diferentes. Para o marketing, estd cada vez mais dificil fazer
campanhas. Hoje se fala em microssegmentacdo do mercado, em atendimento e produtos
personalizados.

Vivemos numa época realmente dificil de definir e pré-determinar tudo. As defini¢cdes hoje
sdo nebulosas e ndo Unicas ou imutaveis. O que é uma familia, uma raca, um casamento,
um casal, um filho, uma escola, uma empresa ? Empresas e sistemas devem aprender a
trabalhar com conceitos cada mais subjetivos. Por exemplo, alguns hospitais trabalham com
até 12 tipos de sexo (género) diferentes. As empresas e 6rgdos publicos estdo agora
obrigados a atender cidadaos pelo seu nome social. Registros de filiagdo ndo podem mais se
limitar a nome de pai e mae, pois pode haver 2 pais homens ou duas mées mulheres (e o
que dizer da possibilidade de nao ser uma dupla mas um trio ?).

A variedade de palavras aumentou com o tempo porgue precisamos inventar palavras novas
para designar o que s6 poderia ser explicado com muitas palavras.

Para encerrar, um conselho dado por Bertrand Russell, numa entrevista (Face a Face com
Bertrand Russell, BBC), em 1959:

"Neste mundo que esté ficando cada vez mais interconectado, n0s temos que aprender a
tolerar uns aos outros. N6s temos que aceitar o fato de que algumas pessoas dizem coisas
que ndo gostamos. NOs s6 podemos viver juntos desta forma, se nos vivermos juntos e ndo
morrermos juntos. NGs precisamos aprender a bondade da caridade e da tolerancia. O que
é absolutamente vital para a continuacéo da vida humana neste planeta.”
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Dados quantitativos

A maioria das técnicas de analise de dados € baseada em técnicas estatisticas. E estas por
sua vez, devem ser aplicadas sobre dados quantitativos ou estruturados. Dados quantitativos
incluem variaveis que podem ser expressas com valores numéricos (ex.: idade, quantidade
de produtos em estoque, quantidade vendida, tempo de permanéncia de pacientes em
hospitais), valores temporais (data e hora, por exemplo) ou valores conhecidos com
nominais, categoricos ou qualitativos (ex.: bairro, cidade, sexo, classe social). Estes ultimos
séo valores selecionados de um conjunto limitado, e ndo incluem atributos textuais que
podem ser preenchidos com texto livre (ex.: descricdo de um problema ou uma solugdo). Os
dados nominais sdo semelhantes a dados numéricos porque poderiam ter um
correspondente numerico. Por exemplo, sexo pode ser armazenado com um ndmero
representado os diferentes tipos (e ha bases de dados que trabalham com mais de 2 sexos).
Satisfacdo de clientes poderia ser representada por escalas numeéricas; bairros, cidades e
paises podem ser representados por cédigos numéricos.

"Todas as coisas sdo numeros", ja dizia Pitagoras ha mais de 2 mil anos atras. Se as coisas
ndo nascem numeros, nos as transformamos em numeros. A representagdo por nimeros
comecou para facilitar as comparacfes e depois 0 comércio. E isto permitiu identificar
padrdes, para entendermos o passado e podermos nos preparar para o futuro. Assim foi
contando dias, estacfes e anos. S6 assim entendemos os ciclos da agricultura e de morte-
vida de animais, inclusive nés mesmos. E assim também a Fisica conseguiu explicar
eletromagnetismo, atracdo entre corpos, movimentos e tudo o que é matéria. "A
Matematica € o alfabeto com o qual Deus escreveu o Universo", disse Galileu Galilei.

Mais tarde os nimeros nos permitiram dar valor as coisas, sejam materiais (quanto custa,
por quanto posso trocar) e mesmo as nossas vidas (por quanto tempo vamos viver, quanto
tempo ainda temos, quanto vale nosso dia, nossas horas e nosso trabalho). E mais facil para
entender a natureza, o0s sistemas, 0s comportamentos e relagcBes, e até mesmo a
complexidade.

A Teoria do Caos diz que ha padrdo em tudo, até mesmo no nosso livre arbitrio. E tudo se
reduz a funcdes matematicas. A dificuldade ndo é nem encontrar a funcdo que rege cada
sistema, mas sim saber quais varidveis influenciam cada resultado, e depois conseguir
coletar em tempo habil cada medida. O Prémio Nobel de Economia geralmente é dado a
matematicos, porque estes descobrem fungdes matematicas para explicar comportamentos
econdmicos. Um destes casos é o de John Nash. No filme "Uma Mente Brilhante", a vida
deste génio & bem retratada. Em algumas passagens podemos ver como sua mente
funcionava, tentando encontrar padrdes matematicos em tudo, por exemplo, passaros
voando, pessoas caminhando no campus da universidade.

Imagens podem ser representadas por fungdes matematicas (modelo vetorial). Algumas sdo
representadas por conjuntos de fungdes ou formulas, como por exemplo rostos. Isto permite
comparar imagens de rostos de uma maneira muito rapida e precisa. Documentos e imagens
também podem ser representados por uma sequéncia de nameros. Este € o método da
assinatura. Uma funcdo matematica pega o documento original, aplica operacfes e gera um
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resultado numérico (sequéncia de nimeros ou bits). Este resultado é usado para representar
unicamente cada documento ou imagem. Assim, é possivel comparar documentos para
saber se séo iguais ou mesmo comparar versdes do mesmo documento, para saber se houve
alteracdes. E assim que os mecanismos de busca (search engines) sabem se um documento
na Web foi alterado e se é necessario reindexa-lo. Imagens complexas de fractais podem ser
geradas por uma Unica funcdo matematica.

Numeros também podem ser utilizados para representar relacdes entre elementos. O mais
famoso € o Pi, que denota a razdo entre a circunferéncia de qualquer circulo e seu didmetro.
Uma série famosa € a que virou a lei de Titius-Bode. Ela foi formulada inicialmente por
Johann Titius em 1776 e depois formulada como uma expressdo matematica por J. E. Bode
em 1778. Esta serie descreveria a distancia dos planetas ao sol (com algum ajuste). Com
esta série William Herschel descobriu um novo planeta além de Saturno: Urano (Losee,
2001). Também procuraram o planeta que faltava entre Marte e Jupiter e descobriram 0s
asteroides Ceres e Pallas.

A famosa série de Fibonacci foi encontrada em varios casos na natureza (sementes de
girassois, caracois, alinhamento de planetas). A regra desta série € de que o préximo
ndmero € soma dos 2 anteriores (0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, ...). Ela era utilizada na
arquitetura antiga como uma forma de estética e beleza. Outra série famosa é a que virou a
lei de Titius-Bode. Ela foi formulada inicialmente por Johann Titius em 1776 e depois
formulada como uma expressdo matematica por J. E. Bode em 1778. Esta série descreveria
a distancia dos planetas ao sol (com algum ajuste). Com esta série William Herschel
descobriu um novo planeta além de Saturno: Urano (Losee, 2001). Também procuraram o
planeta que faltava entre Marte e Jupiter e descobriram os asteroides Ceres e Pallas. E claro
que os céticos falam em coincidéncia.

O desenho do Homem Vitruviano de Leonardo Da Vinci (ver Figura 13) apresenta as

proporcdes do corpo humano. E Da Vinci se inspirou em Vitrivius, que acreditava que a
arquitetura deveria imitar as proporc¢des da natureza. (Christianson, 2012)
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Figura 13: Homem Vitruviano de Leonardo Da Vinci

Também ndo se pode deixar de falar do famoso teorema de Pitdgoras com diversas
aplicacBes como por exemplo célculo de distancias, calculo de menor caminho, etc. J& as
leis gerais da geometria do grego Euclides sdo usadas até hoje para posicionamento em
mapas, inclusive em espagos com mais de 3 dimensdes. Até em func¢bes computacionais de
avaliacdo de similaridade e raciocinio baseado em casos (RBC), a distancia euclidiana é
utilizada.

Dados qualitativos

Por outro lado, hd também analises qualitativas. Estas tém por objetivo encontrar as
variaveis envolvidas, para depois entdo serem aplicadas técnicas quantitativas. Por
exemplo, uma pesquisa sobre refrigerantes preferidos por uma populacdo pode comecar por
uma pesquisa qualitativa, para que fossem identificados as diferentes preferéncias. Também
pode-se fazer uma analise qualitativa para identificar possiveis motivos para cada
preferéncia. Apds entdo, pode-se conduzir pesquisas quantitativas para determinar
guantidades (quantas pessoas preferem cada tipo e quantas vezes cada motivo foi citado). A
analise qualitativa pode ser feita de forma manual ou intelectual por humanos, mas ja ha
ferramentas de software que auxiliam tal processo. Neste caso, normalmente a analise
qualitativa é feita sobre dados chamados ndo-estruturados, os quais incluem textos, sons e
imagens (figuras, desenhos, diagramas, fotos, videos, etc.).

Um processo de andlise de dados normalmente aplica técnicas quantitativas sobre variaveis.
Mas nédo deve excluir analises qualitativas. Isto envolve, por exemplo, a descoberta de quais
variaveis devem ser incluidas em um modelo para analise, que eventos podem interferir nos
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resultados e como representar gquantitativamente cada atributo. Por exemplo, a idade de
pessoas pode ser representada utilizando um valor numérico absoluto (ex.: 35 anos), um
valor relativo (ex.: mais jovens, mais velhos), uma faixa ou intervalo de valor (ex.: pessoas
entre 15 e 20 anos) ou uma categoria ou valor nominal (ex.: criangas, jovens, adultos,
terceira idade).

Tornar o subjetivo em objetivo, o abstrato em mensuravel, o incompreendido e intocavel
em algo simples: este é o desafio de transformar o qualitativo em quantitativo..

Os programas que "escutam™ um trecho de musica e nos dizem que musica €é, transformam
masica (sons) em numeros para poder fazer a comparacdo répida. Os softwares de
biometria (identificacdo por caracteristicas fisicas da pessoa) também transformam um ser
humano em numeros. Nossas caracteristicas (tracos do rosto ou das impressdes digitais,
atributos de nossa voz ou pupilas) sao transformadas para equacdes matematicas para uma
rapida anélise.

No nosso dia a dia, também usamos simplificacbes deste tipo. Por exemplo, para
representar a qualidade de um filme ou uma mdsica, usamos estrelas. Quanto mais estrelas,
melhor a qualidade. Mas como traduzir um conjunto de diretores, atores, temas, cenarios,
etc. a um unico numero. Ja ha estudos para analise automatizada de textos e imagens. Isto
certamente passa por numeros e formulas matematicas. S6 assim poderemos num futuro
breve pesquisar no Youtube por um video onde apareca um casal numa praia com
coqueiros, ao entardecer.

O humor da humanidade ja pode ser representado por uma série temporal, a partir da
analise de postagens no Twitter. E j& se pode entender o aumento de vendas pela analise
dos gréaficos do Google Trends. E isto inclui prever a bilheteria de um filme analisando
blogs. Os artigos de Bollen et al. (2011), Choi e Varian (2012) e Mishne (2006) explicam o
que eu estou dizendo.

Até a vida das pessoas estd sendo representada em numeros. O método do biorritmo
pretende mostrar as caracteristicas fisicas, emocionais, intelectuais e intuitivas em
momentos no tempo. Isto permitiria considerar o momento de cada dimenséo para tomar
decisbes. O pressuposto € que a vida de uma pessoa, representada por estas 4 dimensdes,
segue ciclos de periodos regulares (contados em dias). A Figura 14 abaixo mostra 0 meu
Biorritmo no dia 18 de agosto de 2013, calculado pelo site
http://www.profcardy.com/numerologia/biorritmo.php
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Grafico do seu Biorritmo de hoje

Fisico Emocional Intelectual Intuitivo

Vocé nasceu,
aproximadamente,
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+ 585 %

Hoje (18/08/2013) seu
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Intelectual: -100 %

{MINIMO)

Intuitive: 55 %

Figura 14: biorritmo num determinado dia

Ja a Figura 15 mostra a previsdo para 0s proximos 2 meses. Quando as 4 linhas estiverem 1a
embaixo, ndo vou marcar nenhum compromisso.

Grafico do seu Biorritmo (hoje + 60
dias)
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Figura 15: biorritmo para varios dias

Nem sempre os numeros sdao melhores que nossas intuicdes e sentimentos. Nate Silver
relata que olheiros humanos tiveram melhores desempenhos que as estatisticas do sistema
Pecota em varios casos no baseball (Silver, 2013). Apesar de Lewis (2004) relatar alguns
casos contrarios, (em Moneyball, as estatisticas foram melhores que olheiros), a concluséo
é que ambos devem se ajudar. A prova disto é que a equipe de Obama mesclou dados e
sentimentos das pessoas para fazer uma campanha vitoriosa (Moraes, 2012).

Analise Qualitativa X Quantitativa

A primeira etapa num processo de analise de dados é descobrir quais sdo as variaveis
envolvidas: isto € uma pesquisa qualitativa. Por exemplo, a Figura 16 apresenta o resultado
de uma pesquisa de campo onde foi solicitado ao entrevistado que dissesse qual o
refrigerante que prefere beber. A pesquisa ndo era induzida, ou seja, ndo eram apresentadas
opcdes; o entrevistado deveria escolher a resposta por contra propria. Na figura, podemos
ver quais os produtos mais citados. Nesta pesquisa, a primeira variavel definida foi o
“produto” a ser pesquisa (no caso, o refrigerante que as pessoas bebem). Isto ¢ uma anélise
qualitativa feita previamente. A segunda analise feita é a identificacdo dos itens
mencionados, que também passam a ser varidveis. Nesta mesma figura, também temos um
resultado quantitativo, pois a lista dos itens mencionados segue um ranking de frequéncia,
ou seja, quantas vezes cada produto foi mencionado. Os produtos no topo da lista foram os
mais lembrados.

1997 1998 1999 2000

Lemmon Lemmon Lemmon Lemmon
Other-Cola Other-Cola
Dig-Cola Other-Cola Die-Cola Dig-Cola

Other-Cola Dig-Cola CitriCola CitriCola

Figura 16: Resultado de pesquisa nédo induzida

Ja a Figura 17 apresenta o resultado de uma segunda pesquisa qualitativa no mesmo
contexto. O objetivo era saber por que as pessoas preferem um determinado refrigerante.
Note que, de novo, ndo foram indicados motivos, ou seja, a pesquisa foi do tipo ndo
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induzida; o entrevistado tinha que lembrar ou identificar o motivo. Estes motivos entdo
também formam uma nova variavel. E a figura também mostra os resultados quantitativos,
pois 0s motivos estdo ordenados de cima para baixo, do mais citado para 0 mesmo citado.

Dig-Cola Lemmon Other-Cola CitriCola
Embalagem Muito gas Gosto Preco
bonita

Gosto Prego Gosto
Preco
Sempre
Gosto encontro

Figura 17: Resultado de pesquisa qualitativa

Em resumo, as pesquisas e analises de dados em geral utilizam etapas qualitativas
combinadas com etapas quantitativas. Se quisermos avaliar a satisfacdo de clientes com um
determinado produto, vamos perguntar primeiro se ele gosta ou ndo do produto. Ai ja temos
a definicdo da primeira variavel: gosto ou satisfacdo. E ela é binaria, pois s6 aceita um de
dois valores: sim ou ndo. Mas a pesquisa € quantitativa pois queremos sabre a quantidade
de respostas “sim” ¢ de “ndo”.

Depois, serd necessario fazer uma pesquisa qualitativa para saber 0 motivo de gostar ou
ndo. E também sera feita uma contagem (analise quantitativa) de tipos mencionados.

Informacdes Estruturadas x Nao Estruturadas
Informagdes podem ser armazenadas de duas formas: estruturadas ou ndo estruturadas.

Dados estruturados normalmente sdo armazenados em tabelas, planilhas ou arquivos XML
(arquivos textos com marcas indicando o significado de cada parte do conteldo).

As informagdes estruturadas sdo chamadas assim porque sdo facilmente interpretadas ou
entendidas. Por exemplo, quando temos uma tabela com dados de amigos, sabemos que, em
cada linha, teremos dados de um Unico amigo. E também sabemos que nas colunas teremos
cada tipo ou parte de informacdo (como na tabela a seguir).

NOME CIDADE IDADE SEXO
José Sao Paulo 35 M
Maria Rio de Janeiro 23 F
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| Jodo | Curitiba | 43 M |

Entdo, normalmente as informacgdes estruturadas aparecem na forma de tabelas ou
planilhas.

Um cuidado é que as pessoas que fardo a interpretacdo dos dados nas tabelas ou planilhas
entendam o que significa cada coluna, pois somente 0 nome pode ser ambiguo. Por
exemplo, na tabela anterior, a coluna “cidade” significa “a cidade onde o amigo mora” e
ndo onde ele nasceu.

Também podemos ter dados estruturados no formato de textos. Para isto, € preciso incluir
marcas que representem o significado de cada dado ou parte da informacdo. Um exemplo
disto sdo os arquivos XML muito utilizados na Internet. Eis um exemplo de parte de um
arquivo XML com informagdes sobre livros:

<livros>

<titulo> O Ateneu</titulo>
<autor>Raul Pompeia</autor>
<ano>1888</ano>

<titulo> O Cortico</titulo>
<autor>Aluisio Azevedo</autor>
<ano>1890</ano>

</livros>

A marca <livros> indica que vem uma lista de livros. A marca </livros> indica o final da
lista. A marca <titulo> informa que a seguir vem o titulo de um livro (e que comega uma
nova lista de informacdes sobre um livro). E assim por diante.

As informacdes estruturadas sao mais faceis de serem tratados por meios computacionais,
porque existem linguagens formais (como SQL e QBE) que permitem sua manipulagédo e
consulta de forma mais concisa e precisa. Entretanto, hd o trabalho inicial de se definir a
estrutura destes dados e depois coleta-los e inclui-los nos Bancos de Dados de maneira
manual (atraves de trabalho humano).

A maioria das informagdes disponiveis na Internet esta em formato ndo estruturado, tais
como textos, imagens, graficos, videos ou sons. H& quem diga que 80% das informacdes
ndo estdo estruturadas. Isto dificulta o tratamento por meios computacionais, apesar de o
ser humano saber lidar e interpretar tais informacoes, relativamente bem.

Dados estruturados normalmente sdo armazenados em textos livros, imagens (figuras,
desenhos, fotos, filmes) e sons.

Os dados nédo estruturados necessitam de mecanismos computacionais diferentes dos

tradicionalmente usados para dados estruturados, para que possam ser coletados,
armazenados, manipulados e consultados.
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Sinais Fracos

Existem informacfes que sozinhas ndo significam muito, mas quanto integradas podem
ajudar a predizer eventos. Estes sdo os chamados sinais fracos (weak signals) segundo
Ansoff (1980). Sinais fracos sdo aqueles pedagos de informacgdo, ambiguos, vagos,
incompletos, imprecisos e controversos. N&o sdo claros; sdo quase mudos. Estéo
normalmente escondidos no ruido e ndo recebem muita atencdo no processo de decisdo.
N&o sdo certezas, mas pistas. Podem surgir na forma de frases, fotos, cheiros, imagens,
desenhos, pedagos de artigos ou qualquer observacdo pronunciada por alguém. Nesses
fragmentos esparsos pode residir um potencial informativo importante para a investigacao.
Eles gradualmente se integram para formar um padrdo de inteligéncia, que d&o alertas de
necessidades de mudancas. Tornam-se fortes quando combinados com outros sinais. "Uma
andorinha sozinha ndo faz verdo, mas varios bandos voando na mesma dire¢do em dias
diferentes e por um certo tempo devem significar algo importante. E por isto que as
postagens em twitter, blogs, Facebook e outras redes sociais estdo sendo monitorados por
departamentos de inteligéncia, seja em empresas, governo, partidos politicos e até pais e
familiares (a importancia da analise de textos na Web sera discutida mais adiante).

Sinais fracos podem gerar grandes influéncias nos resultados. A Teoria do Caos (Gleick,
1989) explica que pequenas alteracdes em algumas varidveis podem modificar
completamente o resultado final. Dai € que surge o tal efeito borboleta (uma borboleta
voando no Brasil pode gerar uma tempestade no Texas). Gladwell, no livro Ponto da Virada
(2013) também comenta sobre pequenos eventos que desencadeiam grandes revolugdes,
como aconteceu com a Primavera Arabe e a 12 Guerra Mundial. Nate Silver fala de um
sinal que foi desconsiderado para um terremoto na Italia: sapos deixaram de desovar 5 dias
antes. Outro caso interessante é com relacdo a analise de atrasos em voos. Muitas
companhias descobriram que a etapa de limpeza da aeronave nas escalas era um
determinante para os atrasos. Antes relegada a um fator de pouca importancia no tempo da
viagem, a etapa de limpeza recebeu foco de equipes de planejamento. A TAM ent&o passou
a usar um tapete vermelho para clientes limpares os pés na entrada. A GOL projetou um
esquema em que os clientes ajudam na limpeza interna. E tudo isto deu certo.

Ja Pentland estuda outros tipos de sinais fracos, o que ele chama de “sinais honestos”. Sao
sinais que aparecem nos rostos das pessoas, impercebiveis no cotidiano pelo olhar humano,
muito porque acontecem num tempo menor que um piscar de olhos. Quando assistimos
videos em camera lenta, tais sinais aparecem claramente. Pentland e sua equipe utilizam
tecnologias para detectar estes sinais honestos. Os sinais podem ser demonstracdes de
empatia para facilitar e encorajar comunicagdo (ex.: acenos com cabecga) ou podem indicar
estresse. E ndo aparecem somente no rosto, mas sdo demonstrados por todo o corpo
humano. A linguagem dissimula emogdes, mas o corpo nao as consegue esconder. Ja ha até
taxonomias para anélise de expressoes faciais (Ekman e parceiros, 1997; Kring e Sloan,
2007). O ser humano intuitivamente consegue identificar tais sinais fracos. E o que muitos
dizem de uma conversa olho no olho para conhecer melhor uma pessoa. As decisfes
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referentes a escolha ou avaliacdo de pessoas sdo feitas assim. Mas também servem para
avaliar veracidade de argumentos e informacfes que 0s outros nos passam. Saber
reconhecer tais sinais pode melhorar nossa tomada de decisdo. Os estudos de Pentland
concluiram que empregados que se valem de interacdes cara a cara acabam sendo 30%
mais produtivos.

Bancos de Dados e Planilhas

Dados estruturados séo formatados em tabelas ou planilhas, pois se sabe exatamente o que
cada coluna significa ou representa.

Dados armazenados em Bancos de Dados ficam dispostos em tabelas (este € o modelo
relacional). Tabelas sdo compostas de linhas, representando entidades ou instancias. E cada
linha é dividida em colunas, que sdo os campos do Banco de Dados (partes de informacGes
ou unidades de dados).

Abaixo temos um exemplo de tabela para armazenar dados sobre pessoas.

NOME CIDADE SEXO IDADE PROFISSAO
José Séo Paulo M 23 Meédico
Maria Curitiba F 45 Médica

Joao Santos M 67 Enfermeiro

A vantagem dos Bancos de Dados é poder armazenar dados de uma maneira simples e
estruturada, permitindo a facil recuperacdo posterior, inclusive por sistemas automatizados.

A recuperacdo de dados armazenados em Bancos de Dados é feita através de uma
linguagem de programacdo especifica para este fim, conhecida como SQL. Um comando de
recuperacdo em SQL precisa informar basicamente que tabelas precisam ser consultadas,
quais as condicbes de recuperacdo (s6 serdo recuperadas as linhas que satisfazem as
condicdes booleanas) e que colunas (atributos ou campos) devem ser recuperadas.

Outra forma de recuperar dados estruturados em tabelas é usando exemplos. Para isto ha a
linguagem conhecida como QBE (Query By Example). A consulta precisa montar um
exemplo de linha a ser recuperada. Abaixo ha um exemplo de consulta em QBE que
permite recuperar 0 nome das pessoas que sdo do sexo masculino, que possuem mais de 20
anos e que tem como profissao “médico”.

NOME

CIDADE

SEXO

IDADE

PROFISSAO

?

M

> 20

Médico
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Para recuperar dados armazenados em estruturas tipo XML, h4 as linguagens XQuery e
XPath, as quais precisam especificar as tags a serem recuperadas, além de informar
condicGes em algumas tags e também poder navegar pela estrutura hierarquica de tags (se
houver).

Dados Textuais

A area de Extracdo de Informacdo (EI) procura solucionar o problema de achar
informacdes especificas dentro dos textos (Spark-Jones e Willet, 1997), como por exemplo
pessoas ou entidades citadas e caracteristicas de pessoas ou entidades ou objetos (ex. idade,
endereco, ano de fabricacdo). O objetivo é converter dados ndo estruturados descritos com
palavras em dados estruturados (como em planilhas ou bancos de dados).

Por exemplo, veja o texto abaixo:
“José da Silva é funcionario da Empresa XYZ, mora na Rua X numero 31, tem 35 anos ...”

Este texto contém dados estruturados como o nome da pessoa, a empresa onde trabalha, seu
endereco e sua idade. Na Web, temos exemplos de sistemas que fazem extracdo de precos
de produtos em sites de comércio eletrénico.

Scarinci (1997) afirma que os processos de extracdo podem ser:

e estatisticos: com base em freqliéncias de ocorréncia de padroes;

e léxicos: com base na ocorréncia de termos simples ou compostos ou por formatos de
termos;

e sintaticos: com base nas relagdes entre termos; ou

e baseados em conhecimento: com uso de regras pré-definidas.

Gramaticas regulares, parsers (analisadores de estruturas gramaticais) e autbmatos finitos
podem ser utilizados para o reconhecimento das informacdes através de analise léxico-
sintatica (estudo dos termos e suas relacdes nas frases). Entretanto, algumas técnicas podem
fazer uso de técnicas mais complexas como analise semantica (estudo do significado de
termos, frases e textos).

Os sistemas para extracdo de informacdes estruturadas a partir de textos podem ser:

e sistemas de reconhecimento de padrdes (pattern matching): baseados na presenca de
termos, em combinacdes booleanas de termos e em combinacgdes com peso

e sistemas dirigidos a sintaxe: avaliando as representagdes sintaticas das sentengas com o
uso de parsers (parciais ou completos);

e sistemas dirigidos a semantica: utilizando técnicas como as anteriores, mais regras
semanticas sobre um modelo do dominio.

E bom fazer distingio com a area de Recuperacio de Informagdes (Information Retrieval),
que tem por objetivo encontrar textos com informacgdes relevantes. As ferramentas de
Recuperacdo de Informagdes, geralmente, trabalham com técnicas de indexagdo. Existem
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trés tipos de indexacéo:

* indexacéo tradicional: é aquela onde uma pessoa determina os termos descritivos ou
caracterizadores dos documentos, os quais fardo parte do indice de busca; também podem
ser utilizadas classificacdes ou taxonomias (como thesaurus);

* indexacdo full-text (ou indexacdo do texto todo): onde todos os termos que
compdem o documento fazem parte do indice; e
* indexacdo por tags (por partes do texto): onde apenas algumas partes do texto sao

escolhidas, automaticamente, para gerar as entradas no indice (somente aquelas
consideradas mais importantes ou mais caracterizadoras).

indices do tipo thesaurus talvez sejam os mais conhecidos e usados para a indexago
tradicional. S&8o tipos especificos de dicionarios e seguem a técnica do vocabulario
controlado. Segundo Fosket (1997), thesaurus € um dispositivo de controle de termos
usado na representacdo de documentos. Um thesaurus contém termos relacionados
semantica e genericamente, baseados na Linguagem Natural, mas num conjunto restrito. As
relacBes podem definir hierarquias entre conceitos (divisdo de conceitos em menores).
Ainda conforme o mesmo autor, os thesauri proveem mapas de conhecimento,
apresentando conceitos ou ideias e indicando relacdes entre eles. A vantagem do uso deste
tipo de indexagdo € a consisténcia através de vocabulério padréo, o controle de sinbnimos e
a facilidade de localizacdo de novos conceitos. Um thesaurus também define os termos
usados para descrever um conceito.

Ja os sistemas de recuperacdo do tipo full text buscam por palavras presentes nos textos.
Estas ferramentas indexam automaticamente todas as palavras do documento, gerando
indices sobre palavras. O indice de palavras nada mais é que um banco de dados contendo
as palavras encontradas nos documentos e apontadores para onde elas aparecem.

O terceiro tipo de indexacdo (por tags) procura indexar somente as partes relevantes do
documento. Para tanto, ferramentas automatizadas podem analisar cada documento,
procurando por marcas (tags) que identificam estas partes mais importantes. Ou entdo,
humanos podem selecionar as palavras que melhor descrevem o contetido do texto (hdo
necessariamente palavras que aparecem no titulo ou dentro do texto).

Para analise estatistica de grandes conjuntos de textos, existem as técnicas e ferramentas
para Text Mining. O meu livro “Bl na era do big data para cientistas de dados - indo além
de cubos e dashboards na busca pelos porqués, explicagdes e padrdes” (Loh, 2014)
apresenta e discute, em detalhes, técnicas e ferramentas para text mining (ferramentas
também podem ser encontradas para baixar e testar em www.intext.com.br).

Dados em Imagens

Imagens estaticas (figuras, fotos, graficos, desenhos, etc.) podem ser armazenadas de dois
modos: Matricial (Raster) ou Vetorial. No modo Matricial, os objetos que formam a
imagem s&@o representados por um ponto ou por conjunto de pontos. Cada ponto possui
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coordenadas (exemplo: linha-coluna, latitude-longitude) e atributos ou caracteristicas (ex:
cor, nome). Por exemplo, um prédio seria representado por pontos entre as linhas 5 e 8 e as
colunas de 10 a 14. J& na representacdo Vetorial, 0s objetos podem ser representados por
pontos, retas ou poligonos. Pode-se ter a formacdo de objetos complexos em niveis (por
exemplo, uma entidade formada por um poligono, que é formado por linhas, que por sua
vez sdo formadas por pontos). Tambem sdo permitidas representacGes em niveis ou escala:
uma cidade pode ser representada por um ponto numa escala e por um poligono noutra.
Basicamente, a representacdo matricial precisa guardar informacdes sobre todos os pontos
que compdem uma imagem, enquanto que no modo vetorial € armazenada uma
representacdo da imagem (por exemplo, uma funcdo matematica).

Ha algumas vantagens da representacao vetorial sobre a matricial:

a) o armazenamento de dados na representacdo vetorial € mais conciso, pois pode ser feito
por equacdes matematicas; por exemplo, uma estrada pode ser representada por
diversos segmentos de retas e cada um destes é representado por uma equacédo de reta;
se fossemos usar a representacdo matricial, precisariamos armazenar inameras
coordenadas de pontos;

b) em caso de serem utilizadas escalas (para visualizagdo com zoom in/ou), quando ha o
armazenamento da representagdo de uma entidade apenas numa escala, para esta
entidade ser visualizada em outras escalas é necessario realizar certas operacoes
matematicas; por exemplo, um estadio de futebol, perfeitamente circular, é representado
no modo matricial como um conjunto de pontos: se precisarmos aumentar o tamanho do
estadio (como na Figura 18), ser& que o sistema sabera que deverd manter a figura de
um circulo ? no caso da representacdo vetorial, o estadio é representado pela equacéo de
um circulo, entdo o dito problema ndo ocorre em operagdes de zoom (in ou out);

C) ja que as imagens sdo representadas geralmente por equacdes ou formulas, fica mais
facil realizar operacfes matematicas como célculos de area, distancia, comprimento,
etc.

Figura 18: Um circulo na escala normal e depois de uma operac¢éo de zoom
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No modelo matricial, as imagens sdo formadas por linhas e colunas de pixels, sendo um
pixel uma unidade da imagem (picture element). Geralmente, os pixels sdo capturados e
representados através de 3 sensores, um para cada cor primaria (vermelho, verde, azul -
formando a sigla RGB = red/green/blue). Assim, cada imagem é uma combinacdo de 3
imagens monocromaticas (uma para cada cor primaria). Segundo Soares (1992),
alternativamente, pode-se utilizar outros meios de caracterizacdo dos pixels (ou pixeis) de
uma imagem, sendo o padréo luminéancia-crominancia considerado o melhor. Isto porque o
olho humano porque olho humano é mais sensivel a variagdes de luminancia e porque
numa imagem h& pouca diferenca em cor, além deste padrdo poder recuperar valores de
RGB. Cada pixel entdo é caracterizado por um conjunto de bits, informando sua cor, brilho,
etc. No padrdo luminéancia-crominéncia, utiliza-se maior nimero de bits para a cor verde,
porque contribui mais para a luminancia da imagem. O namero de bits utilizados define o
namero possivel de cores (por exemplo: 4 bits permitem 16 cores, 8 bits = 256 cores, etc.).
A informacéo de cor pode ser definida com o uso de uma tabela ou palheta de cores (padrao
usado em monitores e televisores). Cada pixel no monitor é dividido em 3 partes
independentes (uma para cada cor de RGB), sendo sua cor dada pela variacdo da
intensidade destas partes (representadas por um valor numérico).

Imagens em movimento sdo armazenadas atraves de sequéncias de imagens estaticas ou
fixas. O normal é utilizar para filmes 30 imagens (quadros) para serem apresentados num
segundo de filme.

Uma forma de diminuir o tamanho de arquivos de video € armazenar somente as
modificacdes de um quadro para o anterior. Assim, se um quadro possui um ponto no céu e
no quadro seguinte este ponto estd um pouco mais a direita, basta armazenar a imagem
completa original e depois ir armazenando somente os pixels diferentes da imagem seguinte
em relacdo a anterior (e assim por diante). Outra possibilidade é diminuir a resolucdo dos
quadros (imagens estaticas) ou o nimero de quadros por segundo.

Imagens podem ser armazenadas e recuperadas com sistemas tipo GED. Entretanto, a
recuperacdo ndo é feita pelo conteddo do documento mas por atributos associados ao
documento. Uma forma de utilizar GED para recuperar imagens pelo contedo é associar
assuntos (tags) como atributos do documento. Mas a tarefa de definir os assuntos
associados ao conteido e escolher as palavras a serem cadastradas ainda deve ser feita por
humanos.

O Google Imagens também se vale de palavras associadas as imagens para fazer sua busca
(nome do arquivo, palavras préximas a imagem ou que possuem link para uma imagem).

Ja com o Google Lens, o usuario tira uma foto de um objeto e o aplicativo procura imagens
semelhantes e tenta ainda descrever o contetdo que aparece (por exemplo, se for um
produto, ele dira que produto é e dara algumas caracteristicas como marca).

Logo algoritmos baseados em Inteligéncia Artificial conseguirdo recuperar imagens através
de seu conteddo. Como ja existem tecnologias para identificar rostos (Orkut e Facebook
permitem marcar rostos de pessoas nas fotos), identificar partes do corpo humano, animais,
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gestos, sorrisos, etc., no futuro sera possivel procurar imagens por exemplo por objetos que
estdo presentes (“encontre uma imagem de uma praia com o sol ao fundo, um barco
passando e um coqueiro na praia”).

Dados em Sons

A recuperacdo de audio pode ser feita de modo digital (analisando padrdes nas
representacdes por bits), por contetdo (padrdes semanticos nos sons) ou por analise textual
(transformando as falas em textos escritos e aplicando técnicas de RI). Maybury (1997)
prople a representacdo de audio por seu conteldo através da andlise das propriedades
acusticas do audio (duracdo, loudness, brilho, tamanho da banda).

Segundo Soares (1992), para armazenamento de audio é necessaria a transformacéo de um
sinal analdgico em dados digitais, seguindo duas etapas:

a) amostragem: representacao de sinais temporais continuos em nimeros reais, sendo a
taxa de captura dada pelo numero de bits por amostra;

b) quantizacdo: representacdo dos nimeros reais em um conjunto finito, resultando em
uma distorcdo controlada.

Em geral, utiliza-se um espectrograma para representar sons, especialmente de voz. O
espectrograma é um gréafico que mostra a intensidade por meio do escurecimento ou
coloracdo do tracado, as faixas de frequéncia no eixo vertical e o tempo no eixo horizontal,
demonstrando visualmente as caracteristicas acusticas da emissdo (Valentim et al, 2010).
Um exemplo pode ser visto na Figura 19.

Figura 19: Sinal de voz armazenado

Tecnologias para armazenamento e recuperagdo de sons também estdo avancando mas,
como no caso de imagens, ainda geram muitas confusdes. Alguns autores sugerem o
reconhecimento da fala (speech recognition). O indice gerado automaticamente para a
posterior recuperacdo dos audios utiliza os fonemas ou palavras identificados nos sons
como indexadores ou descritores dos documentos (audio). As consultas entdo devem ser
transcritas para fonemas (por um dicionario de prondncia) ou palavras. Em geral, a primeira
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alternativa (indexacdo por fonemas) é escolhida, com as seguintes vantagens em relagdo a
transformar o audio para textos (reconhecimento) e depois aplicar técnicas tradicionais de
RI:

a) ha poucos fonemas para treino;

b) permite a recuperacéo por sub-palavras (por exemplo, radicais).

O reconhecimento da fala é feito pela anélise do espectro de &udio, dependente do tempo,
fazendo o mapeamento para possiveis unidades logicas (fonemas, palavras, sub-palavras).
Para tanto, utiliza-se uma méaquina de reconhecimento de padrdes (pattern matching),
treinada para cada instancia (geralmente, fonemas).

Alguns cuidados devem ser tomados, tais como erros no reconhecimento dos fonemas (usar
técnicas contextuais para diminuir ambiguidades ou reconhecer padrées dificeis) e o uso de
nomes proprios.

O modelo mais utilizado nestas situacdes é o Hidden Markov Model (HMM), um modelo
em escala, definido por autématos finitos, formando um algoritmo adaptavel com sub-
modelos para formar palavras. Redes de Markov, que sdo modelos estatisticos que avaliam
qual a probabilidade de um evento (neste caso, um fonema) aparecer ap6s outro. Por
exemplo, é pouco provavel que um som de "z" apareca apds um som de "r" na lingua
portuguesa. Isto elimina ambiguidades no reconhecimento, gerando maior precisao.

Sparck-Jones e outros (1997) complementam argumentando que a identificacdo de cada
unidade da fala é computada usando uma sequéncia de probabilidades de transicdo com
base nos predecessores. O problema deste tipo de modelo é que as pessoas costumam
utilizar pronuncias diferentes.

O Youtube j& possui uma tecnologia para reconhecimento de fala (entender o texto falado
numa gravagdo sonora). Podemos ver tais tipos de sistemas também em celulares. No
inicio, era preciso gravar um nome para poder fazer a recuperacdo de contatos por voz. Os
sons sdo armazenados digitalmente pelas suas caracteristicas (intensidade, frequéncia, etc.),
como no exemplo da Figura 19. Assim, quando um nome era falado, o sistema do celular
transformava o sinal analdgico para sinais digitais e comparava com o que estava gravado
na base de dados. O sinal mais similar seria recuperado.

Atualmente, a tecnologia esta evoluindo. Ndo € mais necessario gravar nomes ou
comandos. Ha uma base de "falas" ja previamente gravadas nos aparelhos (vém de fabrica).
O problema é que variacfes de timbre, lingua, sotaque e barulhos no ambiente podem
reduzir a eficiéncia.

O software Via Voice da IBM permite reconhecer falas com bastante precisdo. Entretanto,
como ele utiliza redes neurais, deve haver um processo de treinamento da rede anterior a
seu uso. E depois de treinado, o software so reconhece frases da pessoa que o treinou.

Alguns Centros de Atendimento por Telefone (Call Center) permitem que o cliente possa
falar o que deseja. Neste caso, ndo € necessério treinamento do cliente. Porém, a limitag&o é
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que apenas algumas palavras podem ser identificadas. Como o contexto geralmente é
limitado, o reconhecimento funciona com uma boa eficiéncia e baixa margem de erro.

O problema de identificar qualquer palavra falada a partir de qualquer emissor humano esta
a caminho de ser solucionado. Para que tais solugdes funcionem, é preciso ter uma base de
fonemas (sons basicos) para cada lingua. Depois, estes fonemas sdo representados
digitalmente, como na Figura 19. Ao se receber uma frase falada, esta € representada
também digitalmente. Apoés, ela deve ser quebrada em partes e cada parte deve ser
comparada com os fonemas bésicos.

Sistemas que possam armazenar e recuperar gravagfes sonoras poderdo ser Uteis para
reporteres, emissoras de TV e radio, mas também nas empresas poderdo ser utilizados. Para
documentar reunides, apresentacdes e treinamentos, muitas vezes é mais facil gravar do que
anotar o que é dito. Mas na hora de recuperar, as pessoas precisam procurar por gravagoes
que contenham certas frases ou palavras.

O interessante dos sistemas de recuperacdo € que podem combinar textos e sons. Por
exemplo, um texto pode ser recuperado de forma audivel, através de tecnologias de sintese
de voz. Por exemplo, ja ha muitos anos, existem sistemas de resposta audivel para consultar
saldo bancario por telefone. Uma voz sintetizada I& um texto. O resultado é ainda um pouco
robético, porque o sistema precisaria imitar a forma de seres humanos falarem,
principalmente incluindo entonacéo e juncao de palavras.

Diversos aplicativos ja fazem sintese de voz. A Odd Cast possui uma tecnologia muito
interessante que permite a escolha da lingua e do sotaque, incluindo o sexo da foz
sintetizada. O resultado € muito bom, mesmo quando se pede para um francés falar um
texto em portugués.

Imagens X textos X sons

Na evolucdo do ser humano, a imagem veio antes da escrita; mas sons vieram ainda antes.
McLuhan (1962) comenta o caso de povos africanos que ndo conseguem entender filmes
(imagens em movimentos). O mesmo autor atesta que palavras escritas perdem as emogoes
da palavra falada. Um sentido pode anestesiar outro. O visual faz perder outros sentidos.
Por isto, Cezanne pintava diferente, valorizando caracteristicas dos objetos (volume, peso)
gue ndo apareciam nas imagens.

Pieters e Wedel (2004) afirmam que imagens sdo melhores para capturar atencéo,
independente do tamanho. J& os elementos de texto capturam melhor atengdo na proporc¢ao
direta do seu tamanho. Uma marca (brand) transfere atencdo para outros elementos. Para
estes autores, existem dois tipos de atencdo: a béasica e a incremental. Isto se compara a
chamar atencdo X manter a atencdo. Enquanto as imagens ajudam a chamar a atencéo
(bésica), os textos ajudam na atencdo incremental (manter a atengéo).
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Carr (2010) acredita que o uso da Internet estimula a inteligéncia visual e espacial, em
detrimento da capacidade de analise, reflexdo e pensamento critico.

Mapas e Informacdes Geograficas

Uma forma muito comum de armazenar informacfes € através de mapas. Podemos
armazenar rotas, posigdes de entidades, distancias e proximidades, regides, etc. O
diferencial dos mapas é trazer informacfes que ndo aparecem em dados estruturados
tradicionais, tais como distancia, proximidade, tipo de terreno, etc.

A principal caracteristica de um sistema geogréafico (GIS) é o armazenamento de entidades
geogréficas (qualquer coisa que possa ser localizada num mapa ou imagem) e a integracdo
de informacdes descritivas (atributos das entidades geograficas) com informacdes gréaficas
ou espaciais (mapas e outras imagens). A representacdo de entidades geogréficas pode ser
feita de modo matricial ou vetorial (jA& vimos antes a diferenca de armazenamento de
imagens nestes dois modos). Além disto, é possivel realizar o chamado geoprocessamento,
que consiste em analises sobre as informacgbes geograficas, tais como célculos de area,
distancias, proximidades, cruzamentos, etc.

Uma maneira simples de localizar uma entidade num mapa ou imagem é possuir um banco
de dados com as entidades geograficas e sua localizacdo fixa na imagem. Neste caso,
podemos utilizar as representacdes matriciais ou vetoriais discutidas acima.

Entretanto, o interessante dos sistemas geograficos € poder encontrar dinamicamente e em
tempo real a localizacdo de uma entidade no globo terrestre. Para isto, precisamos de um
sistema de referéncia espacial e de pontos de referéncia num mapa. A chamada
geolocalizacdo pode ser feita de diversas formas. As pessoas leigas normalmente acreditam
que somente a tecnologia de GPS pode ser utilizada, mas isto esta errado.

Os aparelhos de GPS se comunicam com satélites (normalmente 3 no minimo) para gerar
coordenadas de latitude e longitude. Com estas coordenadas, é possivel ir para mapas e
encontrar 0 ponto que representa tais coordenadas. O Google Maps, por exemplo, permite
que o usuério forneca estas coordenadas para apontar um resultado no mapa. Os mapas
devem possuir pontos de referéncia.

Outra forma de fazer geolocalizacdo é atraves de antenas de celulares. O celular capta o
sinal da antena com uma determinada intensidade. Isto permite saber em que raio de
distancia encontra-se o aparelho em relagdo a antena (ver Figura 20). Feito isto, por um
esquema de triangulagdo de antenas e sinais, é possivel determinar onde encontra-se o
aparelho com margens de erro de poucos metros. De novo, sera necessario ter pontos de
referéncias em mapas (podem ser as proprias antenas), para apontar a localizagdo num
mapa.
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Figura 21: Tria_m]ulagéo de antenas

Outra alternativa para geolocalizacdo mas também semelhante ao sistema de antenas de
celulares é utilizar a comunicagdo de dispositivos moveis com antenas Wireless (por
exemplo, pela tecnologia de Wifi). Se ndo houver antenas proximas, pelo menos pode-se
saber em que regido (&rea de um circulo) encontra-se o aparelho.

E a mais recente tecnologias de RFID também esta sendo utilizada para geolocalizagéo. Da
mesma forma que as antenas Wifi, os chips de RFID podem ser geolocalizados. Isto
permite encontrar produtos em armazéns e bois numa fazenda.

Note que o alcance das antenas diminui do primeiro caso para este ultimo (nesta escala:
GPS, celular, wifi e RFID).

A geolocalizagdo de entidades também pode ser feita tendo como entrada um endereco
(logradouro + localizacéo vertical), por exemplo: Rua X, n. 41. E este 0 modo de operacéo
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mais comum no Google Maps.

Para poder realizar tal operagdo, é preciso ter (ou comprar) mapas de cidades que associam
posicOes de latitude e longitude a numeros em ruas (localizacdo horizontal), como vemos
na Figura 22). Neste exemplo, se quisermos localizar o numero 200 da rua ABC, podemos
utilizar simplesmente uma regra de 3; entdo o numero procurado encontra-se no meio da
quadra. Notem que é importante que haja estes pontos de referéncia. Para isto, existem
empresas que fazem tais mapas. Entretanto, elas ndo possuem tantos pontos assim
registrados, ainda mais em cidades pequenas. E esta a razdo de muitas vezes o Google
Maps apontar um endere¢o uma ou mais quadras distante da localizacgéo real.

Outro cuidado é que nem todas as cidades respeitam a regra de separar nUmeros pares e
impares do mesmo lado da rua (esquerda ou direita). E isto também gera confusGes como as
gue podemos notar no Google Maps.

n.100 n.300

Rua ABC

Figura 22: Geolocalizacao a partir de um endereco

Outro cuidado € que a regra de 3 funciona bem para ruas retas, sem muitas curvas. Por esta
razdo, ja foram localizadas pessoas morando no mar na enseada de Botafogo (ver Figura 23

Figura 23: Causa comum para erros de localizacio de enderecos em mapas (uma rua curva)
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Outra possibilidade dos mapas é permitir a usuarios selecionarem um ponto ou poligono no
mapa e o sistema informar do que se trata (uma empresa, uma escola, etc), O Google Maps
possui um recurso que indica o endereco de um ponto no mapa (rua e nimero). Entretanto,
nem sempre ele consegue indicar qual a entidade geogréafica correspondente. Para isto, é
necessario ter um banco de dados sobre entidades geogréaficas, além do mecanismo de
reconhecer coordenadas no mapa. O Google esta tentando criar um banco de dados assim
através de colaboracdo (préprias empresas e pessoas indicando) ou descobrindo por
enderecos associados a entidades (empresas, associagoes, etc).

Linguagens graficas e diagramas

Uma forma de armazenamento de conhecimento é através de simbolos graficos baseados
em uma gramatica, como o caso de diagramas.

Existem diagramas para representar esquemas elétricos, plantas baixas, fluxogramas, etc.
Diagramas de Venn representam conjuntos e elementos. A tabela periodica representa
elementos quimicos e relagGes entre eles. A notacdo BPMN permite representar processos
através de sequéncia de tarefas.

Arvores sdo um caso especial de diagramas. S&0 usadas para representar genealogias e
esquemas evolucionarios de seres vivos (segundo a teoria de Charles Darwin). Mas ha
também casos interessantes como as partituras para representar sons e masicas, e a algebra,
que é uma linguagem matematica mas que usa a disposicdo dos elementos com base em
regras gramaticais.

Grafos, Redes, Mapas Mentais e Mapas Conceituais

Outra forma de representar conhecimento ndo estruturado € utilizando imagens. Leia o livro
de Christianson (2012) para entender como os diagramas mudaram o mundo.

Entretanto, as imagens devem ter algum tipo de organizacdo para facilitar o entendimento
do conhecimento explicitado.

Desta forma, surgiram 0s mapas mentais ou mapas conceituais. S&o estruturas tipo grafo,
onde nodos estdo conectados por arestas. Os nodos representam conceitos ou ideais e
representam unidades de conhecimento. As arestas (ligacdes) representam associagdes entre
0s conceitos e podem ser de qualquer tipo (causa, efeito, consequéncia, explicacéo,
similaridade, contrariedade, etc.). As arestas podem ser direcionadas ou ndo e podem ter
significado ou algum tipo de associa¢do ou uma classificacdo, dai portanto as palavras que
aparecem junto as arestas.
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Os mapas também representar fluxo de informagdes. Por exemplo, imagine que os nodos
representem pessoas huma organizacao e as arestas direcionadas (setas) indicam de onde a
informagdo vem (de que pessoa) e para onde vai (para que pessoa). Os nodos também
poderiam representar grupos de pessoas, tais como setores ou departamentos (ao invés de
individuos).

Os nodos podem possuir caracteristicas ou atributos e isto pode ser representado por cores
ou pelo tamanho do nodo. Entdo podemos representar competéncias das pessoas com cores
diferentes, ou o setor de cada individuo. O tamanho do nodo pode indicar o tempo da
pessoa na empresa (mais antigos = circulos maiores) ou o tamanho de sua competéncia. Ou
entdo, ao invés de usar circulos, podem ser usados outros tipos de icones, podendo
representar cargos ou fungdes ou maquinas.

A Teoria dos Grafos surgiu com o artigo de Leonhard Euler, publicado em 1736, sobre o
problema das sete pontes de Konigsberg. O original em latim esta no link abaixo:
http://www.math.dartmouth.edu/~euler/docs/originals/E053.pdf

A Figura 24 apresenta 0 mapa mental com conhecimentos sobre o Mal de Parkinson. Pode-
se entender rapidamente deste grafico que os disturbio emocionais afetam esta doencga, e
que esta doenca afeta o cérebro.
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Figura 24: Exemplo de mapa mental para o Mal de Parkinson

O mais interessante no fato de que mapas mentais ou conceituais podem representar
conhecimento é que podemos fazer andlises e inferéncias em cima do mapa. E isto
inclusive pode nos levar a novos conhecimentos ou pelo menos hipéteses. Seria como nao
precisar ler um livro para poder levantar hipoteses novas sobre o conhecimento que ele
representa (se todo o contetdo do livro pudesse ser representado por um mapa mental).

A Figura 25 apresenta 0 mapa mental com conhecimentos sobre impressoras. Imagine que
vocé tenha um problema com sua impressora e precisa soluciona-lo. Verifique se o mapa
Ihe ajuda a encontrar uma solugéo.

Exemplos de falhas que podem ocorrer: (verifique o que fazer, recuperando conhecimento a
partir do mapa mental):

- A méaquina parou de funcionar.

- Mando imprimir mas ndo sai nada.

- Mando imprimir e sai folhas em branco.

- As vezes imprime direito, as vezes imprime com falhas, depende do dia.
- Papel esta saindo mascado.
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Figura 25: Exemplo de conhecimento para resolver problemas com impressoras

Tempos atrds 0 Google estava desenvolvendo um projeto para construir um Grafo do
Conhecimento (“Knowledge Graph”), um modo mais rapido e facil de obter respostas e
explorar informacgbes dentro do seu buscador. A ideia era conectar todo tipo de
conhecimento recuperado em uma busca. Isto significa associar imagens, sons, videos,
textos, etc. E mais, apresentar estes diferentes tipos de conhecimento através de um mapa
ou grafo.
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Figura 26: Mapa de Conhecimento

Assim, se vocé pesquisar sobre Machado de Assis, podera encontrar um grupo de
conhecimentos contendo seus livros, outro grupo contendo seus poemas, mas também suas
biografias. A partir das biografias, poderia ver outros conhecimentos associados, como a
cidade onde nasceu (textos e imagens), a época em que viveu (noticias, fotos e mapas da
época) e assim por diante.

Mais detalhes sobre este projeto podem ser encontrados em
https://www.google.com/intl/pt-Br/insidesearch/features/search/knowledge.html

A recuperacdo de conhecimento estruturado como redes ou grafos é feita através das
associacgoes (links) entre os nodos (unidades de conhecimento).

Variedade de fontes de dados

A variedade também diz respeito a ter fontes de dados diferentes. Tal estratégia permite
obter informacgBes mais completas e também mais consistentes (discutiremos a seguir, 0
caso de informagdes conflitantes em fontes diferentes).

A coleta de dados em fontes diferentes permite, por exemplo, saber que produtos uma
pessoa pesquisou na Internet e comparar com os produtos que ela realmente comprou na
loja. Permite saber em que hotéis uma familia ficou e quais lugares ela visitou durante esta
estadia.

A diferenciacdo em fontes de informagdo também da velocidade a transmissdo de dados.
Sistemas de CRM (Customer Relationship Management) integram diferentes canais de
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comunicagdo com clientes para justamente poder atender melhor os clientes. Por exemplo,
um cliente de banco pode pedir uma informacdo via site do Banco e obter a resposta
quando estiver no caixa. Pode receber oferta de uma aplicacdo via SMS e aceita-la pelo
aplicativo movel.

Thompson (2018) lembra que a emissora de esporte ESPN manda avisos para smartphones
de clientes e isto ajuda a manter o interesse do cliente, além de atrair para o canal na TV.
As pessoas escolhem canais e programas para saber mais sobre algo que ja conhecem.

Integracéo entre dados variados

O uso de dados de diferentes tipos enriquece o conhecimento que pode ser extraido. Por
exemplo, uma pesquisa de satisfacdo de clientes que colete dados estruturados (por
exemplo, dados demogréaficos dos clientes) e dados ndo estruturas (por exemplo,
reclamacdes registradas textualmente), permitiria associar os tipos de reclamacgdes mais
comuns aos tipos (perfis) de clientes. Uma pesquisa semelhante com clientes (e muito
comum) € coletar satisfacdo de clientes atraves de notas (valores numericos) para produtos
e servicos e as reclamacdes textuais.

Outra possibilidade seria integrar dados de imagens. Por exemplo, rostos de pessoas podem
identificar clientes que visitaram a loja e assim poderiam ser associados a dados de compras
recentes destes mesmos clientes. E ainda: podemos identificar o sentimento do cliente ao
analisar a expressao facial.

Outros exemplos de integracdo de diferentes tipos de dados ja foram explicados na se¢édo
“Enriquecimento de dados — cruzamento de bases”.
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PARTE IV - VERACIDADE DOS DADOS

A verdade é uma s6 ou ndo ? Pode haver duas ou mais verdades ? Por exemplo, se eu largar
uma macd que esteja segurando com a méo, 0 que vai acontecer com ela? A regra
newtoniana nos diz que ela vai cair reta. Mas e se houver um vento lateral muito forte? Ou
um sugador muito forte acima dela? Entdo o certo seria dizer: “ela vai cair reta se tais
condigdes forem mantidas”. Ou seja, a verdade ¢ uma s6 sob certas condi¢fes, num dado
contexto, momento e espaco.

A sociedade vai evoluindo e seus conceitos também. Antes havia dois tipos de sexo
(género) para informar em cadastros: masculino ou feminino. Antes havia s6 dois campos
para informar filiacdo: pai e mde. Hoje temos nomes sociais, casais de mesmo Sexo,
familias com dois pais ou duas mées, talvez até mais que isto.

A sociedade com a variedade discutida no capitulo anterior admite varias verdades.

Entretanto, para algumas situacdes ndo podemos ser tdo flexiveis e admitir que cada um
tenha sua verdade. Exemplos:

- um medicamento cura ou ndo uma doenga?;

- a questdo de um concurso tem qual resposta correta?;

- 0 réu é culpado ou inocente?;

- se enviarmos uma pessoa hum foguete assim e com tais suprimentos, ela chegara em
Marte e conseguira sobreviver X dias?

Fake News e mensagens difamatérias estdo arruinando vidas, influenciando eleicbes e
separando grupos. Decisdes, como discutido antes, podem ser tomadas com sinais fracos e
tendéncias. Mas o método cientifico ainda é necessario para tomarmos melhores decisées.
Uma sociedade mais justa ndo se consegue com subjetividade. Até porque seria dificil
medir justica e desigualdade sem indicadores bem definidos e sem instrumentos precisos de
medicdo. InovacGes e solucBes sO resolverdo problemas se forem baseadas em
conhecimento verdadeiro e ndo em suposicdes.

Analise da informacao e suas partes

Platdo, no livro Teeto (0 conhecimento), ao registrar a discussao de Socrates com Teodoro
e Teeteto, lembra que conhecimento é a opinido verdadeira que possa ser explicada com a
razdo. Nestes dialogos também, eles concordam que a explicagdo racional pode ser feita
pela decomposicdo de algo mais complexo em conhecimentos menores ou mais simples,
até chegar a unidades que ndo precisariam ser definidas ou provadas. E assim com as letras
para formar palavras; ndo precisamos definir as letras mas entendemos as palavras pela
combinacéo das letras.
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Entdo, uma das maneiras de confirmar uma informacéo é verificando a veracidade de suas
unidades (0 método conhecido como analitico, também proposto por Descartes e outros).
Por exemplo, se alguém diz “que Fulano construiu um hospital enquanto era prefeito da
cidade X”, temos que verificar:

a)  Fulano foi mesmo prefeito na cidade X ?

b)  Foi ele que construiu o hospital ?

c) Foino periodo em que ele era prefeito ?

Algumas verdades basicas podem ser assumidas como premissas para ndo se precisar
provar tudo. Se formos céticos com tudo, seremos chatos e ineficientes. Se vamos calcular
a area de um quadrado, sabemos que a férmula é o tamanho do lado multiplicado por ele
mesmo. NA&o é necessario verificar esta formula, pois ja foi provada anteriormente.

E preciso também lembrar que quanto mais detalhes forem dados na informag&o, menor
sera a probabilidade de ser verdade. Por exemplo, se alguém disser que ‘“haverd um
terremoto na cidade X no dia 23 de novembro de 2020 as 9 horas”, os seguintes fatos
devem acontecer:

a) Terremoto na cidade X

b)  Terremoto no referido dia

c)  Terremoto as 9 horas

E tudo isto deve ocorrer junto (é uma conjuncao).

A validacdo de uma informacdo pode utilizar estatisticas anteriores para dar maior
credibilidade. No exemplo acima, se a cidade X fica no Japéo, a probabilidade de um
terremoto é maior do que se a cidade ficasse no Brasil.

Modelos e padrdes

A finalidade dos modelos é permitir o entendimento de um conjunto de eventos, poder
comunicar a outros, poder reproduzir este comportamento. Os modelos sdo construidos a
partir de experiéncias passadas, de registros de casos que ja aconteceram, com suas
caracteristicas descritas (0 que, quando, onde, por que, COm quem e como aconteceram - 0S
5W e 1H). Sem registros histdricos ndo ha como identificar padrdes e dai montar modelos.

Os modelos entdo servem para entendimento de alguns aspectos da realidade (talvez a
maioria, mas ndo todos), para predizer algumas situacdes (néo todas, nem algumas poucas
com total acuracia), para que possamos diferenciar contextos (gerais ou especificos), para
que nossa vida ndo seja uma total escuriddo e nossos caminhos possam ser trilhados com
um minimo de planejamento.

Modelo ndo inclui tudo, € uma representacdo da realidade, de parte dela, para um fim
especifico. Todo modelo é uma especializacdo ou generalizagdo da realidade, e toda
especializacdo é uma abstracdo, ou seja, sO absorve parte da realidade. Um prototipo de
automovel de tamanho reduzido terd apenas o design exterior do produto final, mas servira
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para avaliar a aerodindmica do projeto. J& um protdtipo em tamanho real deste carro servira
para crash testes mas ndo tera os acessorios interiores, nem a pintura final. Por outro lado,
uma classificacdo étnica € uma generalizacdo, pois tenta encaixar todas as pessoas em
algum grupo existente ou pre-definido. Portanto, o0 modelo deve ser estudado dentro do seu
contexto especifico.

Entretanto, entender os limites (escopo) do contexto ndo é uma tarefa facil. Se temos um
modelo que prediz o quanto um cliente com perfil Y ird gastar no Dia das Maes, temos que
entender que este modelo de predicdo sO serve para os parametros definidos no modelo
(sexo, renda, idade, estado civil, etc. do cliente). Se algum outro atributo fora deste
contexto (por exemplo, altura do cliente) puder influenciar os resultados, a predicdo dada
pelo modelo contera uma margem de erro. E se houver varios destes atributos, a margem de
erro aumenta.

Os modelos podem ndo ser precisos. E preciso avaliar quando, onde, como e por que 0s
modelos acertam ou erram. Para tanto, devem ser feitos experimentos controlados. Fazendo
novas observacOes, poderemos verificar se elas se encaixam no modelo. Se sim, confirmam
0 modelo. Se ndo, exigem algum refinamento do modelo ou mesmo a desisténcia dele.
Entretanto, € impossivel fazer todos os testes necessarios ou coletar ou observar todos 0s
eventos necessarios. Hans Reichenbach comenta o caso de avaliar remédios utilizando
placebo; isto pode durar muito tempo ou ndo ser possivel de ser realizado pela dificuldade
em encontrar cobaias.

Um cuidado: reduzir sistemas complexos a sistemas simples ou a um conjunto de regras
simples pode ser perigoso. Podemos estar fazendo suposi¢des erradas, julgando com
critérios errados em cima de fatos nao observados ou mal interpretados. E o resultado pode
ser desastroso, como na caca as bruxas e na ascensao de ditadores. Daqui a pouco vamos
estar categorizando e estereotipando todas as pessoas, como fazemos com grupos musicais
e criacOes artisticas. O perigo do rétulo é ndo conseguir sair dele. Esta é uma tendéncia
perigosa do ser humano: criar um modelo ou teoria e sair procurando casos que confirmem
a sua validade, tentando encaixar tudo no modelo. E se algo ndo se encaixar ? Forgaremos o
encaixe ou mudaremos nosso modelo ?

Informacdes imprecisas ou incompletas

Informagdes podem se tornar ndo confidveis ndo por serem inverdades mas por estarem
imprecisas ou incompletas (alguns chamam de “meias verdades”). Por exemplo, 0 endereco
de uma pessoa necessita das seguintes partes para ser considerada precisa: um pais, uma
cidade, um logradouro, uma localizagdo horizontal e uma localizagdo vertical. Se uma
destas partes faltar, ndo podemos dizer que a informacéo esta errada, mas incompleta ou
imprecisa. E isto pode prejudicar a¢fes baseadas nestas informagdes. A imprecisdo também
pode acontecer com valores matematicos (casas apds a virgula, temperatura, medidas de
comprimento, etc.).
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Uma informac&o desatualizada também pode ndo ser mais confidvel. Assim como também
a falta de informagdes por indisponibilidade. Nao adianta o dado existir se ndo pudermos
coleté-lo.

Informacdes duplicadas e inconsistentes

Imagine que recebamos dois enderegos diferentes relativos a mesma pessoa. Qual é o
verdadeiro? Podemos considerar a data de coleta ou atualizacao, a confiabilidade da fonte
de coleta ou até mesmo algum documento comprobatorio.

Em alguns casos, talvez possamos considerar como correto o conjunto de informacgdes mais
preciso ou completo (ex. enderego com localizagdo horizontal e vertical se sobreporia a ter
somente localizacao horizontal).

Provas e confirmacéao de teorias

Uma maneira eficiente de confirmar uma informacéo € fazendo uma prova ou refazendo a
situacdo. E como funciona o método cientifico. E isto ja era usado pelos primeiros
cientistas da Idade Média. Eles observavam um fendbmeno, construiam uma teoria e depois
faziam novos experimentos ou observacdes para tentar validar a teoria.

Segundo Hempel (apud Thomas Kuhn) ha 3 fases na avaliacdo de hipoteses cientificas:
1. acumular observacg6es, descrevendo status das observagdes ou experimentos;

2. verificar se estas observacdes confirmam, contradizem ou sdo neutras em relacdo

as hipoteses;

3. decidir aceitar, rejeitar ou suspender julgamento das hipoteses.

Se alguém quer saber se uma teoria (por exemplo, “todo passaro voa”) ¢ verdadeira, devera
procurar por casos que a confirmem e por casos que a contrariem ou neguem. Se ndo for
encontrado nenhum caso deste Gltimo tipo, a tendéncia é confirmar a teoria.

Entretanto, Poincaré (citado em Stewart, 1991) lembra: “Quando queremos testar uma
hipdtese, que devemos fazer? Nao podemos verificar todas as suas consequéncias, uma vez
que elas seriam em numero infinito; contentamo-nos em verificar algumas delas e, se
somos bem-sucedidos, declaramos a hipotese confirmada.”

Entdo uma maneira de validar teorias é o método “ten fold”. Divide-se 0 conjunto de casos
em 10 partes. Nove partes sdo usadas para gera 0 modelo ou teoria, e uma delas sera usada
para testar a teoria ou modelo. Este método é til quando néo se pode avaliar casos futuros.
Entdo o teste é feito com casos existentes. Seria mais ou menos assim em diagnostico
médico: o0 modelo de diagnostico é usado em uma décima parte de pacientes, assumindo-se
que ndo tenham sido avaliados ainda. O resultado do modelo com estes pacientes é
comparado ao diagndstico real dado aos mesmos pacientes.
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Desta forma, um modelo ou teoria talvez sé funcione em algumas situac6es ou condicbes. E
pode haver uma temporalidade. Até quando o modelo vai durar? O peru acredita que a
familia gosta dele pois Ihe da alimento e cuida de sua sadde. Mas isto s6 dura até o Dia de
Acdo de Gragas.

Portanto, como diz Ian Stewart (1991), “nunca se pode ter certeza de que uma teoria ¢
absolutamente correta, ainda que ela resista a um milhdo de testes experimentais; pois —
quem sabe? — poderé fracassar no milionésimo primeiro.”

Assim, talvez ndo possamos dizer que uma informacédo é verdadeira. O que devemos dizer
é: hd uma probabilidade X de que esta informacao seja verdadeira. Conforme Descartes nos
lembra: “quando ndo estd em nosso poder o distinguir as opinides mais verdadeiras,
devemos seguir as mais provaveis”.

A prova matematica ou logica também pode ajudar a validar um conhecimento. As
transformacdes ajudam a chegar a novas conclusfes ou a regredir a causas e premissas. A
técnica de Reducdo ao Absurdo consiste em extrair conclusdes a partir de premissas e entdo
avaliar estas novas conclusdes. Por exemplo, se alguém acredita que a Terra é plana, devera
pensar nas consequéncias disto, como por exemplo “a 4gua cai para os lados e ira falta d4gua
no planeta”. Ao chegar a esta conclusdo, a avaliagdo é que esta nova conclusdao € um
absurdo, que ndo pode ocorrer. Entdo a premissa ou teoria é falsa.

E ha também a analise contraria. “Depois de vocé excluir o impossivel, o que sobra, por
mais improvavel que seja, deve ser a verdade.” (Ellenberg, 2015).

A Falseabilidade ou Falsificacdo de Karl Popper consistem em fazer uma observacao ou
fazer uma experiéncia fisica que tente mostrar que a teoria 0 modelo é falso. Por exemplo, a
assercao "todos os corvos sdo pretos” poderia ser falseada pela observagdo de um corvo
vermelho. Como provar que horéscopo ndo funciona ? Se nao existir um procedimento que
permita provar isto, ndo € uma "boa" teoria. Se tiver como provar, e ndo se conseguir
provar, a teoria estd correta. Falsas teorias podem explicar praticamente tudo em seus
respectivos campos.

Se ha uma teoria de que todos os cisnes sdo brancos, para refuta-la precisariamos encontrar
um cisne que ndo fosse branco. Apo6s exaustiva busca, se ndo acharmos damos como
verdadeira aquela tese. Entretanto, talvez ndo tenhamos procurado direito ou s6 olhamos
para uma certa regido ou confundimos 0s cisnes negros com patos pretos.

Taleb (2008) explica tal situagdo no livro “A ldégica do cisne negro”. O melhor ¢ exemplo ¢
0 que acontece com o peru; ele pensa assim: “eu fui muito bem tratado durante o ano; a
familia desta casa me deu comida e cuidou da minha seguranc¢a e da minha saude”. E acha
que isto vai continuar para sempre. Mas s0 até o Dia de Agédo de Gragas.

Portanto, nem sempre é possivel provar uma teoria ou que um conhecimento € verdadeiro.
Talvez o seja s6 por um periodo de tempo ou numa regido.
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Amostragem e erro estatistico

Outro cuidado que devemos ter € com conhecimentos extraidos de amostras. Temos que
lembrar que o resultado de uma analise é condizente com a amostra escolhida. Se ela foi
mal preparada ou selecionada, o conhecimento resultante pode néo ser confiavel. Imagine
que uma empresa faca uma pesquisa de satisfacdo com seus clientes. Se a empresa s
convidar um certo grupo de pessoas, 0 resultado pode ter um viés que ndo reflete a
realidade. Este geralmente € o problema com as pesquisas eleitorais. A intencéo € boa, mas
a amostra é ruim.

Também devemos atentar para o tamanho da amostra, como ja discutido antes. Isto
determinara a margem de erro dos resultados estatisticos.

Segundo a Wikipédia, a significancia estatistica € um "procedimento para verificar a
discrepancia de uma hipdtese estatistica em rela¢do aos dados observados, utilizando uma
medida de evidéncia (p-valor). Este procedimento foi definido por Ronald Fisher no inicio
do século XX como teste de significancia... O nivel de significancia é a probabilidade de
rejeitar a hipotese nula quando ela é verdadeira (conhecido como erro do tipo I). Em testes
de hipoteses estatisticos, diz-se que ha significAncia estatistica ou que o resultado é
estatisticamente significante quando o p-valor observado &€ menor que o nivel de
significancia definido para o estudo. O nivel de significancia é geralmente determinado
pelo pesquisador antes da coleta dos dados e tradicionalmente fixado em 0,05 ou menos,
dependendo da area de estudo. Em muitas areas de estudo, resultados com nivel de
significancia de 0,05 (probabilidade de erro de 5%) sé@o considerados estatisticamente
relevantes. O p-valor (nivel descritivo ou probabilidade de significancia) € a probabilidade
de se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema que a estatistica observada a
partir de uma amostra de uma populacdo quando a hip6tese nula € verdadeira. Em outras
palavras, o p-valor é o menor nivel de significancia para o qual se rejeita a hip6tese nula.
Por exemplo, a hipdtese nula é rejeitada a 5% quando o p-valor € menor que 5%."

Um bom livro sobre distor¢des causadas por andlises estatisticas falhas ¢ “Como mentir
com estatistica” de Darrell Huff (2016).

Além disto, temos que lembrar que ndo estamos trabalhando com um mundo fechado.
Enquanto as andlises estdo sendo feitas sobre os dados coletados, outros dados estdo sendo
acrescentados ou aqueles coletados ja se modificaram ou mesmo ndo existem mais. Por
exemplo, ap6s fazer uma pesquisa sobre a satisfacdo de clientes com o atendimento de um
loja, agBes continuam ocorrendo que podem interferir no resultado, tanto para melhorar
guanto para piorar. Da mesma forma, se coletarmos dados com frequentados de um parque,
apos um més talvez os frequentadores ja sejam outros e tenham perfil diferente.

Isto acontece porque as analises sdo feitas sobre os dados armazenados na tecnologia (por
exemplo, nos bancos de dados das empresas) e ndo sobre os dados da realidade. Todo
processo de observagdo e coleta de dados acaba deixando dados de fora. Ndo ha como
coletar todos os dados; por isto, nosso mundo ndo é fechado. Até o planeta Terra troca
energia e matéria com resto do Universo. E o acelerador de particulas do CERN na Suica
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precisa de alguém para ligar (e ha sensores também). Nao ha como coletar toda a realidade.
N&o ha como montar um ambiente ou laboratorio para testes ou simulacdes que seja
idéntico ao mundo real.

Funciona como esquematizado na Figura 27. Coletamos dados do mundo real através de
diferentes formas e os armazenamos em bancos de dados (tecnologia). As analises séo
feitas sobre estes dados armazenados. Os padrdes encontrados nos dados séo interpretados
gerando conhecimento novo. E ai acreditamos que este conhecimento explica 0 mundo real.
O problema é que o conhecimento sé explica os dados armazenados. O ideal seria coletar
todos os dados relevantes para entendimento dos resultados das analises.

Por isto, temos que ter ciéncia de que os resultados das analises dizem respeito tdo somente
aos dados analisados, isto é, as amostras analisadas. O conhecimento descoberto é entdo
uma hipoétese ou tendéncia, que devera ser confirmada analisando o mundo real ou atraves
de tentativa e erro.

observagoes
coleta

[

anlise Resullada

Figura 27: Teoria do Mundo Fechado

Credibilidade da fonte

A confiabilidade de um conhecimento esta muito relacionada a confiabilidade da fonte que
o transmite ou gera. E por isto que o mecanismo de busca do Google procura colocar no
topo dos resultados as paginas ou documentos mais apontados. A ideia € identificar as
chamadas autoridades, ou seja, quem é mais citado ou apontado por seus pares (paginas do
mesmo assunto). Isso se assemelha a identificar quem esta falando de quem. Em termos
técnicos, basta saber que paginas apontam para que paginas, ou seja, que tem algum link
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para outra pagina dentro do codigo html. As mais apontadas ou que recebem mais links, ou
seja, as mais votadas, sdo autoridades.

No meio académico, para avaliar a qualidade das publicacdes utilizados indices ou fatores
de impacto, que contabilizam o numero de cita¢fes de cada artigo. Na Figura 28, podemos
ver um exemplo de contabilizacdo de citagbes no Google Académico
(scholar.google.com.br).

Concept-based knowledge discovery in texts extracted from the web
S Loh, LK Wives, JPM de Oliveira - ACM SIGKDD Explorations ..., 2000 - dl.acm.org
ABSTRACT This paper presents an approach for knowledge discovery in texts extracted
from the Web. Instead of analyzing words or attribute values, the approach is based on

concepts, whicheiis acted from texts to be used as characteristics in the mining process
w 99 @ rtigos relacionados Todas as 13 versdes

Figura 28: Resultado do Google Académico com citacdes de um artigo

Conforme Wittgenstein (apud Epstein, 1986), "o significado de uma palavra é o seu uso na
linguagem; depende de quem a usa, quando, onde, com que objetivos e em que
circunstancias". E McLuhan ja dizia que o meio é a mensagem. Isto significa que a fonte e
0 meio de comunicacdo sdo importantes para gerar credibilidade sobre a informacéo
transmitida. O meu livro sobre a comunicacgédo entre usuarios e analistas de sistemas (2014)
discute com mais detalhes os problemas da comunicagéo.

Por isto, uma maneira de validar conhecimentos é analisando a fonte que o gerou ou
transmitiu.  Alguns artigos ja atestaram a confiabilidade da Wikipédia
(https://blog.wikimedia.org/2012/08/02/seven-years-after-nature-pilot-study-compares-
wikipedia-favorably-to-other-encyclopedias-in-three-languages/), tendo um deles sido
publicado na conceituada revista Nature. Uma das razdes de sua credibilidade é que ela é
publica e transparente. Apesar de qualquer usuario poder editar os textos, ha revisores
especialistas que validam as edi¢Ges. Além disto, qualquer um pode apontar erros ou
sugerir complementos ou correcOes. Este é justamente um dos fatores que fazem do sistema
operacional Linux tdo confiavel.

Outra forma de avaliar o autor ¢ pelo seu curriculo. Michael Shermer (“Por que as pessoas
acreditam em coisas estranhas: pseudociéncia, supersticdo e outras confusées dos nossos
tempos”) traz uma definicdo para pessoas inteligentes. S3o aquelas que possuem graus
académicos, cargos universitarios (especialmente em instituicbes reconhecidas e de
prestigio), publica¢fes que s&o revistas por pares. Por outro lado, 0 mesmo autor adverte:
embora “a expertise seja util para separar o joio do trigo, ¢ perigosa, pois podemos: 1)
aceitar uma ideia errada s6 porque estd sendo apoiada por alguém que respeitamos (falso
positivo) ou 2) rejeitar uma ideia correta s6 porque é apoiada por alguém que ndo
respeitamos (falso negativo).”

O indice h é um indicador numeérico para reputacdo de cientistas.
https://pt.wikipedia.org/wiki/%C3%8Dndice _h
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Uma discussao mais detalhada sobre isto esta em:
http://miningtext.blogspot.com/2018/11/0-que-e-uma-informacao-confiavel.html

Sabedoria das Massas

Atualmente, muitos usam a chamada sabedoria das massas/multidées (wisdom of crowds)
para chegar a solucBes ou respostas a questes. A argumentacao é que a média dos saberes
estaria mais correta que o saber de uma pessoa (mesmo sendo um especialista). Pois
quando um erra para mais, outro erra para menos e no total ou na média, a informacéo
estaria mais correta. Isto funciona bem em alguns casos como descrito por Surowiecki no
livro homénimo. Por outro lado, hd também a burrice ou tolice das massas. Ver
http://miningtext.blogspot.com/2013/07/sabedoria-das-massas-e-inteligencia.html

John Dominic Crossan utilizou, no livro “Jesus Historico”, uma metodologia para saber que
fatos eram verdadeiros sobre Jesus. A teoria € que, se uma informacao aparece em duas ou
mais fontes independentes, entdo a informacdo seria verdadeira, porque seria muita
coincidéncia que o mesmo fato fosse “criado” por duas fontes. Entdo ele analisou primeiro
que fontes eram dependentes de que fontes (quem tinha lido ou se baseado em quem), e
depois analisou os eventos descritos em fontes independentes.

Podemos usar a mesma metodologia para confirmacdo de informacfes. Se a informacao
aparece em mais de uma fonte e estas fontes ndo estdo conectadas (uma ndo se baseia na
outra), entdo podemos confirmar a informacg&o. De novo, temos ai a sabedoria das massas.

O Google utiliza um método baseado na sabedoria das massas para montar o ranking de
paginas nos resultados de cada busca. Filtros antispam também usam a indicacao de varias
pessoas para saber o que é spam. E tem funcionado bem.

Hipdtese nula

Uma das formas de avaliar padrdes estatisticos € definir uma hipdtese que ndo deve ser
verdade (a hip6tese nula) e avaliar sua probabilidade.

Por exemplo, ha uma teoria que podem ser encontrados nomes de pastores atuais na Biblia.
Os métodos usados comprovam que isto é verdade. Entretanto, a hipdtese nula é que tantos
outros nomes também podem ser encontrados com 0s mesmos métodos. Se isto for
verdade, a teoria é nula (Ellenberg, 2015).

Outro exemplo. Suponhamos que se descubra que “100% das mulheres loiras compram o
produto X”. A hipotese nula ¢é avaliar o que acontece com mulheres que ndo sdo loiras. Se
for tudo 100%, ndo ha novidade no 1o padréo.

124


http://miningtext.blogspot.com/2018/11/o-que-e-uma-informacao-confiavel.html
http://miningtext.blogspot.com/2013/07/sabedoria-das-massas-e-inteligencia.html

Entdo uma boa maneira de confirmar um modelo é comparéd-lo a padrbes estatisticos
aleatorios. Por exemplo, se criassemos um método para selecionar e recomendar produtos a
clientes por andlise de perfil de cada cliente, iriamos registrar o percentual de aceitacao das
recomendacfes com este método e comparar com os resultados de um método aleatério,
que seleciona randomicamente qualquer produto para indicar.

Quebra de paradigmas e verdades

Hoje em dia, vemos muita discuss&o sobre qual seria a verdade verdadeira em muitas areas.
Comeca com a discussao entre Criacionismo vs. Big Bang e Evolucdo. Segue com a disputa
entre religides e provas da existéncia de Deus. Até chegar as teorias de Fisica, Quimica,
Biologia, etc. Pois bem, o mais correto seria dizer “no momento, a teoria mais aceita ¢ ...”.
Isto porque ndo ha provas de uma verdade ou outra. Ha indicios e ha opinides (maioria x
minoria).

Ja vimos varias teorias sendo quebradas: Terra plana, Sol x Terra, atomo indivisivel,
universo x multiverso, matéria X antimatéria, leis de Newton X Einstein X teoria quéntica,
etc. Até Stephen Hawking estd revendo seus conceitos sobre buracos negros.
Recentemente, o0 Museu de Historia Natural de Londres retirou a estdtua de Lamarck e
colocou a de Darwin. Mas ja existem teorias surgindo dizendo que talvez algumas ideias de
Lamarck estejam certas (caracteristicas adquiridas passando para a prole). Por exemplo,
talvez informacdes passem pelo DNA e ai explicariam a sensacdo de “déja-vu”.

Thomas Kuhn, no livro “A estrutura das revolugdes cientificas”, estuda o surgimento de
novos paradigmas. Quando observacdes ndo se encaixam na teoria antiga ou vigente, é
necessario adaptar a teoria ou criar uma nova. E como funciona a tese x antitese, dando
origem a uma nova teoria para acomodar ambos os lados (a dialética também faz isto).

Conforme Shermer (2011), “todos os fatos na ciéncia sdo temporarios e sujeitos a
contestacdo e portanto o ceticismo € um método que leva a conclusdes provisorias... A
ciéncia é progressiva porque os seus paradigmas dependem de conhecimento cumulativo,
obtido por meio de experimentacdo, corroboracdo e refutacdo... 0 progresso cientifico [€]
definido como o crescimento cumulativo de um sistema de conhecimento ao longo do
tempo, no qual os aspectos Uteis sdo mantidos e os ndo Uteis sdo abandonados, com base na
rejeicdo ou confirmacdo de conhecimento testavel.”

A quebra de paradigma ndo é facil, porque as pessoas confiam em suas crengas e
ideologias. Shermer (2011) afirma: “desenvolvemos uma ‘imunidade’ a novas ideias que
ndo corroborem as anteriores. Historiadores da ciéncia chamam isso de Problema de
Planck, referéncia ao fisico Max Planck, autor desta observagdo sobre o que precisa ocorrer
para haver inovac¢do na ciéncia: ‘Uma inovacao cientifica importante raramente avanca
persuadindo e convertendo gradualmente 0s seus opositores: € raro que Saulo se transforme
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em Paulo. O que ocorre é que seus oponentes aos poucos vdo morrendo e a geracdo
seguinte passa a se familiarizar com a ideia desde o inicio’.”

Arbesman (2013) acredita que as teorias deixam de ser verdade com alguns padrbes
temporais. Ele usa o termo “meia-vida” dos fatos como uma analogia ao decaimento
radioativo. Sua teoria é que fatos e teorias se tornam obsoletos. Por exemplo, seus estudos
concluiram que metade das asser¢des médicas (ex. sobre cirrose e hepatite) duram em torno
de 45 anos. A meia-vida de um artigo de Fisica é de 13,07 anos, de um em Matematica € de
9,17 anos e em Psicologia cai para 7,15 anos.

O 4° Paradigma

O 40 Paradigma de Jim Gray, chamado de eScience, vé a Ciéncia como uma exploracéo de
dados, unificando teorias, experimentos e simulagdes. As ferramentas permitem analisar
grandes volumes de dados, a fim de unificar teorias, explicar resultados de experimentos e
simulacdes e ajudar na construcdo de novos modelos.

Milhares de anos atras, a ciéncia era empirica, descrevendo apenas fendmenos naturais.
Este foi o 1° Paradigma. Por exemplo, o método da sangria era experimentacdo pura, uma
espécie de tentativa e erro (ou, faca e veja o0 que acontece). E isto durou até a Renascenca e
o lluminismo. Hoje temos tecnologias para coleta de dados que incluem sensores, cameras
e Internet das Coisas (IoT). Podemos armazenar dados ndo estruturados como imagens,
sons e textos.

H& poucas centenas de anos, ramos tedricos surgiram usando modelos e generalizacdes.
Este foi 0 2° Paradigma. Com ele, surgiram as leis da Fisica e outras equacdes e teorias que
explicam os fenébmenos observados e podem prever eventos futuros. Hoje temos
tecnologias como Bl e Data Mining que podem ajudar a encontrar padrfes estatisticos e
modelos matematicas de forma quase automatica. Softwares de predicdo podem ajudar a
predizer eventos ou valores numéricos usando modelos e equa¢Ges matematicas.

Com o avango dos computadores e do software (por exemplo, processamento paralelo e
inteligéncia artificial), foi possivel elaborar teorias complexas e testad-las com simulacdes
computacionais. Este é o 3° Paradigma. Imagine poder testar a divulgacdo e a venda de
novos produtos da seguinte forma: se fizermos um post no Facebook para 1000 pessoas, se
uns 20% compartilharem, se 2% dos que receberem a postagem comprarem o produto, se
10% dos que comprarem divulgarem, e se etc etc. qual sera o resultado final ?

O 4° Paradigma, a eScience, € um processo de explora¢do massiva de dados, combinando a
identificacdo e uso de teorias, observagdes e experimentos e a simulagdo computacional.

Para testar ou avaliar modelos e teorias, 0s cientistas realizam analises de Big Data,
armazenados em bancos de dados ndo estruturados, capturados por instrumentos e sensores
de dltima geracdo, usando computadores de alto desempenho para simulagdes, técnicas de
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gestdo de informacBes e estatisticas, armazenados nas nuvens e construidos de forma
colaborativa.

A capacidade de processamento paralelo, em clusters e grids de computadores (e ainda
processos de comunicagdo machine to machine) somada a inteligéncia artificial tem
proporcionado analises mais complexas, levantamento pela forca bruta de relacGes
escondidas, validacdo de fatos e modelos, e a captura de dados reais em ambientes reais.

Fatos X Opinides

Em toda comunicacdo as pessoas tendem a misturar emocgOes, opinides, interpretacdes
pessoais e sua propria experiéncia. Na verdade, quando falamos sobre algo, estamos dando
0 nosso ponto de vista, 0 qual esta carregado de sentimos e experiéncias. Quando ouvimos,
temos a tendéncia de procurar contextualizar as informagdes no nosso mundo, conforme o
que j& sabemos.

Por exemplo, imagine que vocé esta numa sala de aula e uma pedra atravessa o vidro e cai
perto do quadro. Este é o fato, mas cada pessoa presente na sala ira relatar este fato de uma
maneira diferente. Alguns vao dizer: “sabe ... hoje 14 na aula alguém jogo uma pedra pelo
vidro”. Outro dirdo: “hoje quebraram o vidro da sala de aula com uma pedra”. E alguns
podem dizer assim: “olha... quase morri hoje com uma pedrada”. Isto acontece porque as
pessoas ndo transmitem fatos e sim as suas impressdes em relacdo aos fatos.

O Dicionério Oxford elegeu como a palavra do ano em 2016: p6s-verdade. Pos-verdade é
um neologismo que descreve a situacdo na qual, na hora de criar e modelar a opinido
publica, os fatos objetivos tém menos influéncia que os apelos as emocgdes e as crencgas
pessoais (Wikipédia). Isto pode ser notado nas discussdes em redes sociais. As pessoas
compartilham opinides e ndo fatos.

Segundo experimentos de Skinner em laboratério (citado por Shermer, 2011), “a mente
humana procura relagdes entre eventos e com frequéncia as encontra, mesmo quando elas
ndo estdo presentes... Pessoas inteligentes acreditam em coisas estranhas porque sao
competentes para defender crencas que elas acabaram adotando por razdes néo
inteligentes.”

Shu e outros (2017) dizem que as pessoas tendem a acreditar em conhecimentos que
condizem com suas crencas e conhecimentos prévios. As pessoas formam grupos
ideoldgicos onde opinides similares ecoam. E todos n6s temos a propensao a acreditar em
conhecimentos que vém de pessoas de nossas relacfes e que séo tidas como confiaveis por
nés. Além disto, quando ouvimos repetidamente uma informacdo, temos a tendéncia a
acreditar nela.

Ecker e outros (2011) concluem que repetir a informacéo falsa aumenta a familiaridade,
reforcando-a (mesmo sendo para corrigi-la). H4 uma frase atribuida a Joseph Goebbels,
ministro da propaganda de Hitler: “uma mentira contada mil vezes se torna uma verdade”.
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Portanto, quando recebemos informacdes de pessoas devemos coletar evidéncias ou sinais
que corroborem o que foi dito, seja através de observacdo do ambiente ou por outras fontes.

Viés da conformidade

O viés da conformidade ou da confirmagdo acontece porque costumamos dar maior énfase
aos argumentos que reforcam nossas crencas. Argumentos contrarios Sdo muito mais
dificeis de serem aceitos. Conforme Mlodinow (2009): “Se os detalhes que recebemos se
adequarem a imagem mental que temos de alguma coisa, entdo, quanto maior o nimero de
detalhes numa situagdo, mais real ela parecera.”

Para evitar este tipo de problema, é recomendado que um grupo de pessoas tenha pontos de
vista diversos para melhorar a discussao e troca de ideias. A técnica dos 6 chapéus € Util
para isto. Segundo ela, o grupo deve ter pessoas que desempenhem diferentes papeis, por
exemplo:

- 0 chapéu AMARELO representa o pensamento l6gico, o estudo de viabilidade e a visdo
positivista através da argumentacdo com beneficios;

- 0 chapéu PRETO representa a visdo pessimista e cautelosa, a anlise critica, a suposicao
de problemas, a identificacdo de riscos e obstaculos;

- 0 chapéu VERDE representa a criatividade, as novas ideias, a sugestdo de diferentes
alternativas;

- 0 chapéu BRANCO representa o uso de dados, estatisticas, a analise de fatos;

- 0 chapéu VERMELHO representa o uso de emocdes, intuicdes, sentimentos e palpites;

- 0 chapéu AZUL representa a organizacdo, o controle, a coordenacgdo do processo € a visao
holistica.

Pode-se notar que o chapéu branco se contrapde ao vermelho quanto ao embasamento para
uma andlise ou decisdo. Ambos sdo salutares e devem equilibrar forcas, para que o
resultado ndo penda para um lado somente. O mesmo acontece entre o chapéu amarelo
(otimista) e o chapéu preto (pessimista). O amarelo também conflita com o verde e o
vermelho por ser mais “pé no chdo”. E o chapéu azul deve integrar os demais para que haja
equilibrio e um resultado melhor seja alcancado.

Dificuldade para corrigir dados errados

Segundo Shu e outros (2017), estudos psicolégicos concluem que a correcdo de
informacdes falsas ndo ajuda muito e pode até mesmo aumentar os enganos. Segundo Ecker
e outros (2011), mitos simples sdo mais atrativos (cognitivamente) do que refutagdes
complicadas. A dica é corrigir com historias curtas. Ecker e outros (2011) e Lewandowsky
e outros (2012) dizem que o conhecimento errado, mesmo apds sua corre¢do, continua a
influenciar a memoria e o raciocinio. E necesséaria uma forte retratacio, usando explicacoes
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diferentes, usando poucos argumentos e simples e colocando énfase nos fatos, evitando
assim repetir ou reforcar o mito.

Ecker, LewandowKy e parceiros (2011, 2012) alertam também que, mesmo a tentativa de
corrigir uma informacéo acaba reforgando a informacao original, mesmo ela sendo errada,
simplesmente porque ela esta sendo repetida, aumentando a familiaridade e reforcando-a.

Integridade de Dados

Organizagdes que trabalham com bancos de dados costumam utilizar restricbes de
integridade para evitar que sejam armazenados dados sem qualidade. Por exemplo, num
hospital, se um procedimento de cesariana foi feito, entdo o sexo do paciente tem que ser
feminino. Este tipo de restricdo pode ser aplicada no momento em que uma operacao é feita
sobre os dados (por exemplo, inclusdo de um registro de cesariana) ou pode ser verificada
num certo momento sobre o estado atual dos dados (por exemplo, mesmo depois que a
operacdo no banco de dados ja foi feita). Quando a verificacdo for feita na execucdo de uma
operacdo sobre dados, a restricdo pode ser verificada antes ou depois da alteracao.

As restricGes de integridade podem ser definidas com recursos como triggers e stored

procedures em Sistemas de Geréncia de Bancos de Dados (SGBDs) e controlam

automaticamente sem necessidade de intervencdo humana as operacdes que estdo sendo

feitas sobre os dados. Podem ser criadas restri¢des tais como:

e sobre estados de dados: ex. salario ndo pode ser negativo;

sobre tipos de dados: ex. més na data deve ser armazenado como ndmero;

sobre formatos de dados; ex. ano de nascimento deve ser armazenado com 4 digitos;

sobre transi¢fes de dados ou estados: ex. salario ndo pode diminuir;

sobre associagdes entre dados: ex. se a cidade é Caxias do Sul, entdo a UF tem que ser

RS;

e sobre operacBes: ex. um usuario de Biblioteca ndo pode retirar mais de 3 livros ao
mesmo tempo;

e sobre temporalidade dos dados: ex. contas inativas por mais de 5 anos devem ser
excluidas;

e sobre permissdes de acesso a dados: ex. cadastros de clientes s6 podem se excluidos por
gerentes de lojas;

O maior desafio é pensar e definir as diversas restricdes que devem ser controladas sobre os
dados. Isto exige conhecimento sobre o dominio dos dados e experiéncia sobre o historico
dos dados.

Uma forma de fazer avaliagdo automatica da integridade dos dados é extrair padroes
estatisticos dos dados atraves de técnicas de Data Mining, como andlise de distribuicdo e

associagfes. Um exemplo do primeiro tipo é “30% dos clientes sdo mulheres” ¢ um
exemplo do segundo € “90% dos clientes homens compram no minimo 2 produtos”.
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Ap0s esta mineracdo, entra o trabalho humano de verificar as regras e padrdes descobertos.
Padrbes com probabilidade muito alta podem indicar que ha excecBes que podem ser erros.
Por exemplo, se encontrarmos um padrao em que “99,9% das vendas que continham o
produto X foram feitas na loja Y™, seria interessante verificar o que esta acontecendo com
0s 0,1%. Pode ser que este produto s6 seja vendido na loja Y e que os 0,1% de exce¢do
sejam erros de registro nos dados de vendas.

Na verdade, foi desta forma que se iniciou o Data Mining. As empresas queriam avaliar a
qualidade dos dados mas ndo tinham condig¢des de definir todas as regras de integridade.
Entdo desenvolveram algoritmos para analisar estatisticamente os dados e apontar as
probabilidades dos padrdes encontrados. Regras banais como “se a cidade ¢ Rio de Janeiro,
a UF ¢ RJ” eram encontradas. Se a probabilidade fosse 100% estava tudo certo. Se ndo
fosse, havia problemas de integridade. O “pulo do gato” foi descobrir regras interessantes
que ndo eram conhecidas. Esta é a origem dos algoritmos de Data Mining.
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PARTE V - VALOR DOS DADOS

O valor da informacéo se da de vérias formas. Primeiro, a informacdo € importante para si
(pessoa fisica ou empresa). E por meio dela que empresas melhoram sua gestdo, criam
inovacOes, entendem e atendem melhor seus clientes e alcangcam qualidade através de
métodos de melhoria continua. J& as pessoas aumentam suas competéncias atraves de
treinamento e outras formas de aquisicdo de conhecimento.

Mas informagdes também tém seu valor ao permitir que pessoas ou entidades manipulem
ou influenciem outros (pessoas ou entidades). Comeca pela manipulacdo da informacao,
inclusive com distor¢des da Historia (como previu George Orwell em “1984”). E termina
pela manipulacdo das pessoas alvo, por meio de informacGes e métodos selecionados para
isto.

A habilidade para exercer controle sobre outros depende de: (a) habilidade para constituir
redes e programar a rede em termos de objetivos estabelecidos para a rede, e (b) habilidade
para conectar e assegurar cooperacdo de diferentes sub-redes através do compartilhamento
de objetivos comuns e da combinacdo de recursos, enquanto diminuindo a competicdo
através de aliancas. Para programar redes, é preciso implementar comunicacgéo e persuasdo
alinhada aos projetos dos possiveis participantes. Outra fonte de poder vem do controle de
pontos de conexdo entre sub-redes, formados pelos expansores de fronteiras (Castells,
2011).

Castells (2011) resume em quatro tipos o poder das redes sociais:

1. Poder em rede (Networking Power): poder dos atores e organizacfes que participam da
rede sobre aqueles que ndo estdo na rede;

2. Poder da rede (Network Power): o poder imposto pelas redes sobre participantes,
sobrepondo regras de participacao;

3. Poder enredado (Networked Power): o poder de atores sociais sobre outros que
participam da mesma rede;

4. Poder de criar redes (Network-making Power): poder de governar redes especificas de
acordo com interesses e valores de quem governa.

E tanto verdade que as redes sociais podem alterar o comportamento e humor das pessoas
que o Facebook fez um experimento em 2012, manipulando o feed de noticias de alguns
usudrios, aumentando ou diminuindo postagens positivas e negativas. A conclusédo foi que
realmente as pessoas se sentiram mais felizes ou tristes (detectado pelas postagens
originadas pelo préprio usuario). Ver reportagem na Forbes:
http://www.forbes.com/sites/kashmirhill/2014/06/30/facebook-only-got-permission-to-do-
research-on-users-after-emotion-manipulation-study/

Castells (2003) acredita que a Internet passou de uma ferramenta para produtividade
organizacional e de um meio de comunicacao para uma alavanca de transformacao social.

131


http://www.forbes.com/sites/kashmirhill/2014/06/30/facebook-only-got-permission-to-do-research-on-users-after-emotion-manipulation-study/
http://www.forbes.com/sites/kashmirhill/2014/06/30/facebook-only-got-permission-to-do-research-on-users-after-emotion-manipulation-study/

Podemos ver isto na pratica pelos eventos tipos Flash mob que sdo organizados por redes
sociais, e mais recentemente, as manifestacdes ocorridas em junho de 2013 no Brasil, as
quais foram organizadas pelas redes sociais. A campanha de Obama em 2012 utilizou
diferentes meios de contato: cartas, site na Internet, twitter, telefone e também as velhas
visitas pessoais com direito a ch4 com bolacha.

Conforme Castells, “o que muda atualmente é que os cidadaos tém um instrumento proprio
de informacdo, auto-organizacdo e automobilizacdo que ndo existia. Antes, se estavam
descontentes, a Unica coisa que podiam fazer era ir diretamente para uma manifestacdo de
massa organizada por partidos e sindicatos, que logo negociavam em nome das pessoas.
Mas, agora, a capacidade de auto-organizagdo é espontanea. Isso € novo e isso sdo as redes
sociais. E o virtual sempre acaba no espaco publico. Essa é a novidade. Sem depender das
organizagOes, a sociedade tem a capacidade de se organizar, debater e intervir no espago
publico.”

Quem paga por informacao?

A informacdo é diferente de todos os outros ativos organizacionais. Materiais, energia,
recursos humanos e materiais sdo perdidos a medida que 0s usamos ou 0S repassamos a
outros. Mas com a informagdo é diferente: podemos fazer copias. E quanto mais usamos
informacBes, mais ganhamos informacdo. A andlise de informacgdes permite descobrir
padrdes, regras, excecoes, e isto tudo pode levar a aumento de vendas ou a encontrar um
nicho de mercado. E como um bem corporativo, a informagcdo pode ser comprada e
vendida.

Nos, clientes, pagamos por informacdo. Pagamos para obter contetudo de canais de TV,
para obter musica, noticias, filmes, etc. As empresas pagam para obter cadastros de clientes
potenciais, para obter orientagdes de consultorias, para obter dados de mercados e
concorrentes (inteligéncia competitiva), para ter fotos para suas publicidades, etc.

Se estamos recebendo algo de graca, o produto somos nos e nossos dados. Harari (2018)
lembra que ““as pessoas ficam contentes de ceder seu ativo mais valioso — seus dados
pessoais — em troca de servigos de e-mail e videos de gatinhos fofos gratuitos.” Como j&
discutimos acima, o capital de relacionamento, ou seja, as informacdes dos clientes s&o uma
moeda de troca muito valiosa. Pode determinar que uma empresa adquira outra, pode fazer
com que empresas pequenas ganhem dinheiro vendendo informagdes. E pode ser util para
pessoas fisicas ganharem “brindes” em troca de informagdes.

Yuval Noah Harari (2018) lembra que “vender anuncios pode ser necessario para sustentar
0s gigantes [empresas como Google e Facebook] no curto prazo, mas eles frequentemente
avaliam aplicativos, produtos e companhias em fungdo dos dados que colhem deles, e ndo
do dinheiro que eles geram. Um aplicativo popular pode ndo ter um bom modelo de
negocios e até mesmo perder dinheiro no curto prazo, mas na medida em que absorver
dados pode valer bilhodes.”
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Outra forma de transformar informac6es em dinheiro é atraves de patentes. Segundo o INPI
(Instituto Nacional de Propriedade Industrial), patente ¢ “um titulo de propriedade
temporéaria sobre uma invencdo ou modelo de utilidade, outorgados pelo Estado aos
inventores ou autores ou outras pessoas fisicas ou juridicas detentoras de direitos sobre a
criagdo. Em contrapartida, o inventor se obriga a revelar detalhadamente todo o contetdo
técnico da matéria protegida pela patente”.

O sistema de patentes iniciou no século XV em Veneza, segundo Chang (2004), quando
artesdos estrangeiros com conhecimento especializado foram atraidos para o local. Para que
pudessem vir, seu conhecimento precisava ser protegido. Antes mesmo da Revolucdo
Industrial, 0 mundo ja sentia a necessidade de impor direitos de propriedade, especialmente
para proteger os resultados dos grandes inovadores.

O objetivo das patentes € proteger invencgdes, principalmente permitindo ao inventor obter
retorno pelo custo e esforco dispendidos no desenvolvimento da invencdo. Isto tende a
incentiva a inovagao, uma vez que custos e esforgos investidos na invencao ndo se percam
com cOpias desautorizadas. Por outro lado, a patente permite a difusdo da invencdo, para
que outros utilizem pagando royalties.

Desta forma, se temos uma patente, podemos licencia-la. Isto € como vender informacé&o.
S6 que ainda continuamos com ela e com os direitos dela.

Custo da Informagéo

A informacédo ndo é obtida sem custo. Ha custo para coletar, guardar ou analisar dados. Ha
custo para gerar inovacOes. Ha custo para gerenciar informacdes e pessoas.

O custo de pensar talvez seja o0 mais caro. Por isto Duhigg (2012) disserta sobre o poder do
habito. Os habitos nos aliviam de ter que raciocinar a todo momento. Em especial, também
ajudam quando se precisa de velocidade para tomar decisdes. Mas mesmo um processo de
treinamento de habitos possui custo, pela repeticdo necessaria (curva de aprendizado). Mas
o0 resultado pode ser compensador: habitos podem aumentar a produtividade e diminuir
erros (aumentar a qualidade).

Por outro lado, Abrahamson e Freedman (2008) comentam no livro “Uma Bagunca
Perfeita”, que nem sempre vale a pena gastar tempo organizando coisas. O certo seria fazer
uma avaliacdo comparando o custo da organizagdo com a reducdo de tempo e outras coisas
como resultado da organizacéo.

Anderson (2011) (no livro “Gratis”) lembra a historia do almogo gratis: “oS subsidios
cruzados constituem a esséncia da frase ‘ndo existe almogo gratis’. Isso significa que, de
uma forma ou de outra, a comida precisa ser paga, se ndo diretamente por vocé, entdo por
alguém cujo interesse € dar-lhe comida de graca.” Um exemplo de “subsidios cruzados” é
quando uma empresa da informacdes de graca. Na verdade, ela estd ganhando em
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publicidade ou venda de informagGes sobre os clientes. Antes eram radio e TV, agora sdo
os blogueiros. “A atencdo que vocé da a um blogueiro, seja numa visita ou com um link,
aumenta a reputacdo dele... Ele pode usar essa reputagdo para conseguir um emprego
melhor, ampliar sua rede de contatos ou encontrar mais clientes. Algumas vezes, esses
créditos de reputagdo podem transformar-se em dinheiro, mas raramente é possivel prever a
trajetdria exata — é diferente a cada vez.” (Anderson, 2011).

Quantidade de informacao

Conforme a Teoria da Informacdo de Shannon, a quantidade de informacédo esté associada
ao inesperado. Quanto mais improvavel a informacdo recebida, mais quantidade ela terd.
Isto quer dizer que uma afirmag¢do como “2 + 2 = 4” tem menos informagdo que “amanha
havera um terremoto no lugar X”. Shannon foi além disto definindo uma férmula
matematica para medir a quantidade de informacao.

Além disto, ter ou ndo ter uma informacdo pode resultar em ganhos ou perdas. Veja 0 caso
de informacdes privilegiadas na Bolsa de Valores. Isto é proibido porque pessoas que
possuem estas informacdes (tidas como sigilosas) possuem vantagens sobre as demais.

Akerlof (1970) explicou bem este tipo de problema falando da assimetria de informacGes.
Ele usou como exemplo o processo de compra e venda de carros usados. Se uma pessoa
conhece melhor do que outra o carro sendo negociado, entdo esta primeira tem vantagem na
negociacéo.

O valor da informagdo que ndo temos também fica claro no exemplo dado por Ellenberg
(2015) quando o exército americano estava analisando furos de balas nos avides que
retornavam. Havia muitos tiros em vérias partes menos no motor. Entdo a blindagem foi
feita na regido do motor, ou seja, nas partes onde ndo havia furos, assumindo-se que as
balas alemas atingiam mais 0 motor e isto fazia com que os avides ndo retornassem.

Utilidade esperada

Ellenberg (2015) explica como devemos analisar dados probabilisticos para avaliar uma
aposta ou risco. A utilidade esperada de uma alternativa € calculada como:

(valor positivo a ganhar * probabilidade de acontecer) +
(valor negativo a perder * probabilidade de acontecer)

Por exemplo, se ha uma possibilidade de ganhar 200 mil gastando 100 mil em apostas,
vamos assumir que os 200 mil valem 400 UTIs (unidades Uteis). Se o resultado de perder
100 mil gera -1.000 UTlIs (pois resultaria em muitas dividas e na impossibilidade de
conseguir pagar), temos que

Utilidade esperada = (400 * 50%) + (-1000 * 50%) = 200 — 500 = - 300
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E a conclusdo é que a aposta ndo vale a pena pois deu resultado negativo.

Qualidades da Informagéo

S6 quantidade de informag@es ndo basta. E preciso que as informagdes tenham qualidades.
Eis algumas:

e Objetividade e simplicidade: ja discutimos que a sobrecarga de informacg6es ndo ajuda
mas atrapalha. Deve haver foco para informar;

e Granularidade adequada: na mesma linha acima, relatérios podem ser abrangentes ou
resumidos. Por exemplo, podemos ver as vendas de uma empresa totalizadas por pais,
regido, cidade ou por filial. O nivel de detalhe (granularidade) depende da necessidade;

e Precisdo: um nimero pode ser apresentado com vérias casas decimais; qual é o nivel
mais adequado?

e Completeza: a falta de informacdes deturpa decisdes como ja discutido antes;

e Atualidade: informacéo obsoleta ndo tem valor, como ja discutido antes;

¢ Disponibilidade: a informacdo deve estar pronta para uso, sem sujeiras, inconsisténcias
e no formato adequado.

Medidas de Interestingness
Como medir se uma informacdo é interessante ou ndo ? Que medidas podem ser usadas ?

Podemos comecar usando a novidade (por exemplo, a quantidade de informacéo sugerida
por Shannon, como discutido antes). Outra medida € a probabilidade de ser verdade ou de
acontecer.

PadrGes (ou seja, 0 que acontece com a maioria) sdo informac@es interessantes. Mas as
excecOes podem ser Gteis em alguns casos. Em geral, o interessante é algo inesperado, que
contradiz as expectativas. Pode ser um padrdo (ordem) para a maioria dos casos ou
simplesmente algo que sai do padrdo, como uma excegdo. Descobrir que a maioria dos
clientes de um supermercado compra em media 2 kg de feijdo é interessante. Mas também é
interessante observar quem estd comprando abaixo ou acima disto. O que sai da média, o
que esta fora do previsto, também pode ser interessante.

Para tanto, precisamos de um sistema de crencas, com conceitos basicos ou primitivos ou
atdbmicos que formem um senso comum (ou conhecimento comum ou ordinario). Alguma
coisa que, quando solta no ar, sobe contradiz nossos conhecimentos sobre gravidade. Isto é
algo interessante que merece ser investigado.

Os povos séo cheios de crengas populares e supersticdes (sabedoria popular). Isto poderia
ser incorporado num sistema de crencas, para ajudar a descobrir contradi¢cdes ou excegoes.
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Ou entdo a empresa poderia gerar um conjunto de regras de negdcio e comparar com
padrdes encontrados em seus dados. Por exemplo, houve o caso de uma empresa de BPM
(Business Process Management) que aplicou Data Mining em nas medigdes de processos.
Ela descobriu uma sequéncia muito frequente de tarefas que ia contra suas regras de
negdcio. Ela admitia excegdes em alguns processos, mas a excegdo ser mais frequente que a
regra, isto sim era interessante.

Geng e Hamilton (2006) propdem 9 critérios para determinar se um padrao € interessante
ou ndo. Ai vo eles:

+ concisdo: um padrdo que trata de poucos atributos é mais interessante porque € mais
facil de ser entendido; por exemplo, o que se entende uma regra que diz que “89% dos
clientes que compram refrigerante, carne, salada e leite num supermercado, também
compram queijo” ? Agora, se a regra for “89% dos clientes que compram presunto também
compram queijo”, ai fica mais facil de se entender o padrao e tomar algumas atitudes;

« cobertura ou generalidade: um padréo é geral se cobre um conjunto grande de dados; é o
caso contrario da exce¢do como ja discutido antes;

« confiabilidade: um padrdo é confidvel se tem suporte maior, ou seja, se ocorre com alta
frequéncia ou percentual (em grande parte dos casos);

« raridade: um padréo é interessante se se distancia muito dos demais padrbes (é caso das
excecdes);

+ diversidade: um padrdo que trata de atributos bem diferentes dos que séo tratados em
outros padrdes € considerado diverso e por isto tem um certo grau de importancia;

* novidade: se um padrdo ndo puder ser inferido de outros padrdes, entdo ele é
interessante;

* surpresa: € 0 caso ja comentado de contradizer as crengas ou expectativas;

« utilidade: € Gtil se contribui para alcancar um objetivo;

« aplicabilidade: se ajuda em alguma tomada de decisdo ou em ag¢des futuras.

Capital Intelectual

Quanto vale uma empresa ? Como determinar o valor de uma empresa ? Atualmente, o
valor de uma empresa ndo se da somente pela soma de seus bens materiais e ativos
financeiros. Existem 3 tipos de Capital: bens (mdveis e imdveis), recursos financeiros e
conhecimento (o chamado capital intelectual).

Segundo Thomas Stewart (1998), Capital Intelectual € o conhecimento util que gera valor
para a empresa. Portanto, ndo € qualquer conhecimento. Thomas Stewart cita alguns
autores que acreditam que os ativos intelectuais valham 3 ou 4 vezes mais que o valor
contabil da empresa.

No Brasil, os ativos intangiveis ja podem até mesmo estar presentes na contabilidade oficial
de uma empresa. A Figura 29 apresenta tipos de ativos intangiveis (Kayo et al., 2006).

Figura 29: Tipos de Ativos Intangiveis
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Familia Alguns ativos intangiveis

Atvos Humanos e conhecimento, talento, capacidade, habilidade ¢
experiéncia dos empregados;

administragdo superior ou empregados=chave;
treinamento ¢ desenvolvimento,

cnire outros.

pesquisa e desenvolvimento;

patentes;

formulas secretas;

know-how tecnolégico;

entre outros

Processos;

softwares proprietarios;

bancos de dados;

sistemas de informagdo;

Ativos de Inovagio

Auvos Estruturais

sistemas administrativos;
inteligéncia de mercado;
canais de mercado;

entre outros.

Ativos de Relacionamento

marcas;
(com publicos estratégicos) logos;
trademarks:;

direitos autorais (de obras literdnas, de softwares, etc);
contratos com clientes, fornecedores, etc.;

contratos de licenciamento, franquias, etc.;

direitos de exploragdo mineral, de dgua, etc.;

entre outros.

Fonte: Kayo (2002, p. 19).

Os tipos de capital intelectual sao:

e Capital Humano:

inclui conhecimento e competéncias individuais dos funcionarios (refere-se ao valor que a
empresa perde quando funciondrios vao embora); inclui também ATITUDES
(saber/poder/quere fazer)

Ex.: um time de futebol formado por jogadores com baixos salarios pode ganhar de um
time s6 de “estrelas”; uma startup com poucos funcionarios pode valer mais que uma
empresa com centenas ou milhares de funcionarios.

e Capital Estrutural ou Organizacional:

inclui conhecimento ou competéncia coletiva, como processos, know-how, marcas e
patentes, documentos (é o valor que fica quando funcionarios vao embora);

Ex: organizacdo e processos da Fedex ou Amazon para entregas certas e rapidas; a forma
de colaboragéo entre funcionarios de uma empresa agil e produtiva.

e Capital do Cliente ou de Relacionamentos:
inclui conhecimento e vantagens advindas dos clientes (¢ o valor que se ganha com
relacionamentos com clientes).

137



Ex: o valor do Youtube antes da compra pelo Google se deu pelo nimero de usuarios.

Os dados s3o o0 novo petréleo (“data is the new 0il”). Seja para organizar uma equipe, seja
para desempenhar um processo de maneira mais rapida e barata, seja para gerar melhorias,
0 conhecimento € o tipo de bem ou capital que faz a diferenca hoje em dia.

Informacéo é poder - o capital atual

“Capital” ¢ tudo que d& vantagem de uns sobre outros. Quando os humanos eram némades,
o capital era a forga, o fogo e as armas. Com o advento da agricultura, o capital passou a ser
a terra. Que tinha terra, podia produzir, ter comida, excedentes para troca. E isto durou toda
a idade média, inclusive com guerras por terras.

Depois, o capital passou a ser quem tinha dinheiro para fazer comércio ou para emprestar
(os bancos). Com a revolucdo industrial, o capital passou a ser a posse de maquinas (bens
de producdo). Atualmente, o capital é a informacdo e o conhecimento. Tudo isto é bem
explicado no livro “A 3* Onda” de Alvin Toffler (da década de 80).

“Informacao ¢ dinheiro”. A informac¢do e o conhecimento sdo importantes para: gerar
inovacOes, reduzir custos, aumentar receitas, conquistar clientes, obter vantagens
competitivas no mercado. Isto € bom para empresas.

Mas engana-se quem acha que a informacdo é o novo capital sé por isto. Informacdo é
poder. Mas como meio de manipulacdo. O assunto da moda é Fake News.

Ortega y Gasset (“A rebelido das massas”™) escreveu sobre 0 homem-massa, o “maria vai
com as outras”. E como este homem-massa € utilizado como massa de manobra para
rebelides.

George Orwell (“1984”) descreveu a importancia de manipular informagdes, mas nao so
sobre o presente. A grande artimanha era recontar a historia de maneira a obter vantagens.

Mario Vargas Llosa (“A Civilizagao do espetaculo”) descreve a decadéncia da cultura pelo
mau gosto da maioria. E como pessoas comuns acabam seguindo a massa sem se dar conta.

Surowiecki escreveu sobre “A sabedoria das massas/multiddes”. Mas ha também a burrice
ou tolice das massas. Nem sempre, a voz do povo é a voz de Deus.

Malcolm Gladwell (“O ponto da virada”) fala da importancia dos eleitos para difundir
informacdes. Entre eles incluem-se: 0s que possuem muitas conexdes sociais (entre estes,
os influenciadores digitais), os especialistas em assuntos e aqueles que conseguem usar de
persuasao sobre outros.

Somos prosumidores de informagdo. Consumimos e produzimos informacdes. E também
difundimos o que os outros produzem. O meio é a mensagem (McLuhan). Dominar os
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meios de comunicacao é tdo importante hoje em dia quanto ter dinheiro. Se bem que, um
puxa o outro.

Por que compartilhamos informagdes de graga ?

Se informacéo é poder e dinheiro, porque as pessoas ddo ou compartilham informac6es de
graca? Onde esta o valor para esta pessoa ?

Se a teoria de Richard Dawkins, em “O Gene Egoista” (2007), estiver certa, somos todos
descendentes e portadores de genes egoistas. A teoria consiste em que 0s seres egoistas tém
mais chances de sobreviver e assim passar seus genes para seus descendentes. Dawkins
argumenta e defende sua teoria até mesmo com exemplos aparentes de altruismo (quando
alguém déa sua vida ou a pGe em risco por causa de outros). Uma gazela que salta na frente
de um predador ndo esta querendo avisar seus semelhantes muito menos provocando o
predador. Sua intencdo é mostrar ao predador que ela sabe saltar alto e pode fugir
facilmente, sugerindo que o predador procure outra vitima.

Ha interesses egoistas que ndo afetam o grupo todo. Por exemplo, pessoas escrevem textos
ou fazem videos por puro prazer ou para descarga de energia e tensbes. Os estudos
neuroldgicos de Luke Chang, Alec Smith, Martin Dufwenberg e Alan Sanfey (2011)
concluem que as pessoas colaboram para ndo se sentirem mal (aversao a culpa). Algo como
"estar de bem consigo mesmo". Eles acreditam que a coopera¢do humana seja motivada por
sentimentos morais. Mas a moral vem do grupo e ai retornamos ao altruismo reciproco. “A
sociedade civilizada ¢ baseada na cooperacao e na confianga”, dizem.

Mas ha razdes individuais. A pessoa que compartilha informagbes pode estar buscando
valorizacéo individual dentro do grupo (motivacao interesseira). Entdo uma das razoes e
motiva¢do para compartilhar informagdes pode estar no interesse egoista de “querer
aparecer” ou na busca pela fama. Isto pode ocorrer porque o individuo quer ser notado ou
se diferenciar dos demais do grupo. E exatamente o comportamento inverso da gazela. A
pessoa compartilha para aparentar ser melhor que os colegas, e entdo “cair nas gracas” do
chefe, para manter sua empregabilidade.

Segundo o bidlogo Richard Alexander, os seres humanos cooperam para competir. Ele e o
psicAlogo Nicholas Humphrey compartilham a teoria de que o cérebro humano se
desenvolveu rapidamente pela necessidade de nos relacionar, para sermos mais fortes.
Entender as relagbes internas no grupo foram vitais para melhor comunicar ideias,
compreender 0s outros e organizar 0 grupo para tracar estratégias contra rivais.

Um comportamento semelhante (e egoista) € motivado para receber reconhecimento entre
os colegas (melhorar sua reputacdo e garantir beneficios futuros). Ai os olhos que se
buscam n&o sdo o do chefe, mas dos pares. Isto pode ajudar no momento de promogdes por
votacdo, ou mesmo quando avaliagdes sao feitas pelos colegas.

139



Outro exemplo de motivacdo egoista é compartilhar informacg6es para receber informacdes
de volta. Isto nos faz retomar o caso do altruismo reciproco: o individuo faz porque acredita
que os demais colegas também irdo retribuir. Este é o principio que alimenta o chamado
Crowdsourcing. Em muitos casos, um individuo sozinho ndo consegue resolver problemas.
Entdo o grupo, pela sabedoria das massas ou inteligéncia coletiva, pode gerar melhores
solugdes. E seria um interesse egoista se a solucdo resolve um problema de quem iniciou o
processo.

H& também outro comportamento egoista que envolve o grupo. Acontece quando alguém
compartilha para testar ideias ou sondar o que 0s outros estdo pensando (coletar feedback).
Isto permitira descobrir quem é quem no grupo, quais 0S papeis, quem S30 0S
influenciadores, quem estd em cima do muro, etc.

Analise do Fluxo de Informacéo nas Organizactes
A andlise do fluxo de informacGes dentro de uma organizacdo pode dar uma ideia de poder.

Minu Ipe (2003) acredita que individuos com baixo status e poder direcionam informacao
para cima, enquanto que individuos com mais status e poder direcionam para seus pares
(informacdo ndo desce).

Ardichvili e colegas (2006) concluiram que poder e status determinam motivacdo para
compartilhar e também a direcéo do fluxo. O fluxo vertical acontece mais entre pessoas que
aceitam diferencas de status e hierarquias. Em geral, pessoa de niveis mais acima nédo
participam online e barram os de nivel mais baixo. Status e atribui¢des sdo determinados
por idade, sexo, riqueza e experiéncia. Ja o fluxo horizontal acontece quando o status é
determinado por conquistas passadas (meritocracia).

A Figura 30 representa 3 esquemas de troca de informacdes (A, B e C) entre pessoas
(nodos ou circulos) de uma organizagdo. As setas indicam de onde e para onde esta indo a
informacdo (seguindo sugestdo de Formanski et al., 2012).

No esquema A, pode-se ver que todo mundo ajuda todo mundo fornecendo informacgdes.
Ha troca entre todas as pessoas (reciprocidade total), em ambos os sentidos.

No esquema B, a pessoa 1 supre as outras duas e estas (2 e 3) também trocam informac6es
entre si. Entretanto, 2 e 3 ndo fornecem informagdes para 1. Isto pode caracterizar que 1
esta passando orientacdes.

No esquema C, as pessoas 2 e 3 ndo se comunicam. Porém, ambas suprem a pessoa 1 com

informagdes (que podem ser relatorios). E a pessoa 1 ndo devolve nenhuma informagéo
para 2 ou 3.

Figura 30: Analise do fluxo de informacoes
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O fornecimento de informagcdo (através de uma seta) pode indicar que uma pessoa (origem)
estd subordinada a outra (destino) ou que uma pessoa (origem) esta passando orientagdes
para um subordinado (destino).

A Figura 31 mostra outro exemplo. Nodos representam pessoas e arestas (setas)
representam o fluxo de informacdo de uma pessoa para outra. As cores indicam o
departamento ou setor de cada pessoa. A largura da seta representa o quanto de informacéo
passou naguele canal.

Figura 31: Grafo de comunicagdo entre membros de equipes

Vaérias analises podem ser feitas a partir deste mapa de fluxo:

a) podemos notar uma sub-rede isolada a esquerda com duas pessoas do departamento
amarelo. Elas ndo trocam informagdes com pessoas de outro departamento. Alem disto, ha
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uma pessoa do departamento "amarelo” que ndo interage com estas duas para trocar
informacbes, mas que estd bem “enturmada” com pessoas de outro departamento
(vermelho). Isto pode indicar um problema se os 2 primeiros amarelos formam “ilhas” de
informacao e ndo compartilham com os demais (caso deveriam).

b) podemos notar que ha uma pessoa (azul em baixo, bem a esquerda) que s recebe
informagdes. Pode ser um novato, ainda aprendendo. E h& alguém (azul em baixo, bem a
direita) que sO fornece; pode ser alguém experiente, mas serd que ele ou ela ndo deve
receber algum tipo de informacéo de alguma outra pessoa ?

c) uma pessoa do grupo azul estad interligando duas sub-redes, a azul e a vermelha,
provavelmente um elo de ligagdo importante para juntar duas areas de conhecimento.

d) uma pessoa do grupo azul (em cima, bem a direita) esta isolada, tendo somente contato
com uma pessoa. Pode ser que seja um aprendiz.

Individualistas X Coletivistas

Ardichvili e colegas (2006) pesquisaram comportamentos de pessoas individualistas e dos
coletivistas nas organizagdes. Os primeiros consideram-se independentes do grupo,
preferem comunicacdo formal (escrita), buscam prestigio e reconhecimento, fazem
perguntas no grupo e demonstram sentimentos negativos com os de fora do grupo. Ja
aquelas pessoas que possuem mais espirito coletivista colocam prioridade no objetivo do
grupo, preferem comunicacdo ndo verbal e informal (face a face), ttm medo da ma
reputacao, fazem perguntas em reservado e demonstram mais modéstia (ndo querem
parecer superiores).

Segundo Kollock e Smith (1996), os individualistas sdo os que fazem perguntas mas nédo
respondem, rednem informacgdes mas nao distribuem, participam das discussdes online mas
néo contribuem ali com informacdes.

Adamic e colegas (2008) encontraram um padrdo comum nos féruns do Yahoo: nas
discuss@es técnicas, 0s novatos sao ajudados por outros mais experientes.

Ardichvili e colegas (2003) concluiram que empregados compartilham informacdes porque

chegam num momento na carreira (quando atingem certo status) em que acreditam que
devem retribuir, ajudando novos empregados.

Os donos dos dados

Em geral, a informacdo como bem (conhecimento explicito) é visto como sendo
propriedade da organizacdo. Ja a informagéo como expertise (conhecimento técito) é visto
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como propriedade da pessoa. O mesmo conhecimento (por exemplo, um padrdo estatistico)
pode estar nas duas formas. Como um relatério, é visto como conhecimento da
organizacdo. Na cabega da pessoa, é visto como conhecimento pessoal. A informag¢do como
produto é tangivel e pode ser vendida. A informacdo como expertise € intangivel e muitas
vezes nem pode ser transferida de um meio ou pessoa para outro(a).

Quando algo é publico ou emprestado, as pessoas ndo dao valor. Esta ¢ a “tragédia dos
comuns”, que acontece quando um recurso ¢ compartilhado por varias pessoas (Ostrom,
1990). O mesmo tipo de problema pode acontecer com o conhecimento publico, que ndo é
sindnimo de acesso aberto (open access), conforme Hess e Ostrom (2007).

Por isso, se a informacdo é propriedade de alguém, este alguém ird cuidar melhor dela
(Knight et al., 1995). Por isto, umas das formas de resolver o problema da “tragédia dos
comuns” ¢ definir bem as regras de propriedade, incluindo uso e co-participagdo e também
definindo punicdes.

Uma das caracteristicas da informacdo publica é que ndo se pode excluir individuos para
ndo vé-la ou se beneficiar dela (Kollock, 1999).

E a informacdo postada na Internet tem dono ? Todas as obras intelectuais, sejam livros,
videos, filmes, fotos, obras de artes plasticas, mdsica, etc., podem ser protegidas pelo
direito autoral e ndo podem ser utilizadas sem prévia autorizacdo. Além disto, qualquer
texto, pagina na web ou site completo, quando apresentar criatividade e forma original, séo
protegidos. Também estdo protegidos elementos individuais como imagens e sons (Martins
Filho, 1998).

Os direitos autorais tém por objetivo proteger as criacdes originais de obras artisticas ou
intelectuais, expressas por qualquer meio, sejam em livros, jornais, revistas ou meio digital.
A legislacéo brasileira trata da protecdo dos direitos autorais na lei n. 9.610/98 e no Codigo
Civil de 2002. Além disto, os direitos autorais na Constituicdo Federal brasileira de 1988. O
direito autoral se caracteriza por dois aspectos (Martins Filho, 1998):

1. o moral: que garante ao criador o direito de ter seu nome impresso na divulgacao de sua
obra e o respeito a integridade desta, além de lhe garantir os direitos de modifica-la, ou
mesmo impedir sua circulacdo; e

2. 0 patrimonial: que regula as relagfes juridicas da utilizacdo econdmica das obras
intelectuais.

A informacdo em si ndo é protegida por direitos autorais e ha o direito de citacdo para fins
de estudo, critica ou polémica. Entretanto, é proibido reproduzir na integra obra que néo
pertenca ao dominio publico, com o pretexto de anota-la, comenta-la ou melhora-la. Deve-
se publicar os comentarios em separado. E permitido o uso de obra protegida desde que
restrito a pequenos trechos e desde que a reprodugéo em si ndo seja o objetivo principal da
obra nova e que nao prejudique o uso comercial da obra reproduzida (Branco Jr., 2007). Em
relacdo ao tamanho do trecho que pode ser reproduzido, ndo ha uma quantificagdo pré-
determinada.
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N&o caracteriza ofensa aos direitos, a reproducdo de noticia, artigo informativo, discursos
pronunciados em reunides publicas publicadas em jornais ou revistas, desde que se
mencione 0 nome do autor, se assinados, ou da publicacdo de onde foram transcritos.
Também é licito citar trechos de qualquer obra, para fins de estudo, critica ou polémica,
desde que indicando o nome do autor e as fontes bibliograficas da obra (Martins Filho,
1998).

Muitos criticam a concentracdo de dados pelas empresas gigantes da Internet, como
Google, Facebook, etc. Yuval Noah Harari (2018) lembra que “os gigantes dos dados
poderdo penetrar nos mais profundos segredos da vida, e depois usar esse conhecimento
ndo soO para fazer escolhas por nds ou nos manipular mas também na reengenharia da vida
organica e na criagdo de formas de vida inorganicas.”

Segundo Yuval Noah Harari (2018), “se quisermos evitar a concentracdo de toda a riqueza
e de todo o poder nas maos de uma pequena elite, a chave é regulamentar a propriedade dos
dados. Antigamente a terra era 0 ativo mais importante no mundo, a politica era o esfor¢o
por controlar a terra, e se muitas terras acabassem se concentrando em poucas maos — a
sociedade se dividia em aristocratas e pessoas comuns. Na era moderna, maquinas e
fabricas tornaram-se mais importantes que a terra, e os esfor¢os politicos focam-se no
controle desses meios de producdo. Se um nimero excessivo de fabricas se concentrasse
em poucas mdos — a sociedade se dividiria entre capitalistas e proletarios. Contudo, no
século XXI, os dados véo suplantar tanto a terra quanto a maquinaria como o ativo mais
importante, e a politica sera o esfor¢co por controlar o fluxo de dados. Se os dados se
concentrarem em muito poucas mdos — 0 género humano se dividira em espécies
diferentes.”

Por esta razdo, Thompson (2018) defende que mais canais de comunicacdo e mais
informag¢do irdo gerar mais democracia: “...marcas corporativas sdo mais poderosas em
mercados em que 0s consumidores tém poucas informacdes ... pode ser devido ao fato de
que o produto &, de alguma forma, técnico ... ou porque o produto é refinado. Assim como a
TV a cabo e a Internet eliminaram o poder de autoridades politicas, desafiando a teoria de
que o partido decide, o fluxo de informacdes da Internet também esta diluindo o poder de
marco de muitos produtos de consumo... Quando os consumidores ndo conhecem o
verdadeiro valor dos produtos que estdo procurando, eles confiam na iconografia
corporativa para guia-los”.

Privacidade de dados

Com o desenvolvimento das tecnologias digitais, a privacidade acabou. Primeiro, ha
tecnologias para coleta e armazenamento de dados. Como ja discutido antes, esta todo
mundo coletando dados sobre todos. A operadora de celular sabe por onde a gente anda e
quando, qual o caminho que costumamos fazer, por onde costumamos andar em cada dia da
semana e horario. E se instalarmos aplicativos tipo 0 Waze no nosso celular, a Google (que
comprou o0 Waze) vai saber até a que velocidade estamos andando. E dai inferir se estamos
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a pé ou de carro, ou num engarrafamento. Ai alguém inventou a tecnologia de RFID, e ela
estd em cartdes com chips, carros, produtos novos e vai estar em sacolas, carrinhos de
supermercados, etc. Entdo ndo é s6 por celular. Os aplicativos e softwares que usamos em
celulares, tablets, notebooks e etc também estdo avisando onde estamos, se estivermos
conectados via Wifi, 3G ou 4G.

Em segundo lugar, ha o enriquecimento de dados. Cada click na internet € monitorado. Ai
eles cruzam estes dados com o que a gente comprou pela internet. Ai eles cruzam estes
dados com nossos cadastros em lojas fisicas. Ai eles cruzam com o que a gente comprou na
loja fisica, fora da Internet. Ai eles complementam estes dados sobre nds com nossos perfis
nas redes sociais e com o que estamos dizendo em foruns e blogs (é o Social CRM). E é
possivel pegar dados publicos, disponiveis livremente na Internet. Estes dados nao
identificam pessoas individualmente, mas d&o estatisticas sobre grupos de pessoas.
Empresas parceiras também costumam compartilhar dados sobre clientes, por exemplo,
administradoras de cartbes de crédito, instituicdes financeiras, redes de varejo, escolas,
postos de gasolina, editoras, etc.

Em terceiro, os dados servem para analises e inferéncias. Inferir é gerar uma informacéao a
partir de outra. O nivel de inferéncia é subjetivo de cada organizacdo e certamente aumenta
a incerteza sobre a veracidade da informacdo. Mas muitas empresas assumem o risco desta
incerteza, porque mais incerto ainda é ndo saber nada sobre o cliente.

A privacidade entdo acabou . O que existe é politica de privacidade. Onde a empresa diz
que dados esta coletando das pessoas, como e para qué. E a pessoa assina ou clica aceitando
a politica de privacidade. Dizem que apenas 0,4% dos visitantes de um site leem a politica
de privacidade do site. E quem & as varias paginas com linhas pequenas nos contratos de
Servigos ?

Para proteger pessoas e organizar o trabalho das empresas no uso de tecnologia e coleta de
dados sobre pessoas, diversos paises (inclusive o Brasil) estdo definindo legislacdo para
protecdo de dados privados, a chamada Lei Geral de Prote¢cdo de Dados.

Transparéncia nos dados

Segundo Wallin (2014), o que faz da Suécia um dos paises menos corruptos do mundo € a
lei de acesso publico aos documentos oficiais. “Essa lei, criada na Suécia ha mais de 200
anos, evita os abusos do poder. Se os cidaddos ou a midia quiserem, podem verificar ...
salario, ... gastos e as despesas de ... viagens a trabalho [de politicos].” H4 uma Agéncia
Nacional Anticorrupgdo cujo foco principal € o suborno. “Pode-se dizer que o suborno,
tanto na esfera puablica como no setor privado, € um cancer para qualquer sistema. Mesmo
quando o valor do suborno € muito baixo, ele pode influenciar uma licitagdo no valor de um
bilhdo de coroas suecas. No setor publico, é importante que as compras de bens e servigos
sejam realizadas de modo correto. A construgdo de um novo hospital, por exemplo, pode
custar cerca de 1,7 bilhdo de coroas suecas (cerca de 260 milhdes de ddlares). Quando uma
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agéncia do setor publico lida com um contrato desse porte, € importante que haja uma
distancia entre a empresa que vai construir 0 hospital e os funcionarios publicos que véo
aprovar tal contrato.”

No Brasil, segundo Wallin (2014), sob alegacdo de seguranga nacional, “95% dos gastos
presidenciais sdo mantidos em sigilo. Por lei, essas despesas deveriam perder o carater
confidencial ao fim do mandato, mas isso ndo acontece.”

Por outro lado, merecem destaques algumas iniciativas brasileiras como a Lei de Acesso a
Informacdo Publica (Lei 12.527/2011, complementada pela LC 131/2009, pelo decreto
7.724/2-12 e pela portaria institucional 233/2012), o portal da transparéncia
(http://www.portaltransparencia.gov.br/) e o Portal Brasileiro de Dados Abertos
(dados.gov.br), uma espécie de banco de dados do governo federal com mais de mil
conjuntos de dados disponiveis publicamente e de maneira facil.

Estes portais com dados publicos permitem ndo s6 aos cidaddos conhecerem o que esta
sendo feito e como, bem como permitem que os dados sejam analisados numa espécie de
crowdsourcing (esforco coletivo e publico para realizar uma tarefa), para que novos
conhecimentos sejam descobertos para bem o comunitério.
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PARTE VI - COMPLEXIDADE E BUSCA DE ENTENDIMENTO

O fenbmeno Big Data é causado por um mundo mais complexo e também ajuda o0 mundo a
ser mais complexo. A complexidade aumenta na proporgao direta a:

e numero de elementos ou itens envolvidos;

o diferentes tipos dos elementos;

e numero de relac6es entre os elementos;

o diferentes tipos de relagdes entre os elementos.

Uma equipe de trabalho com homens e mulheres de diferentes profissdes € mais complexo
que um time de futebol masculino. Uma sala de aula com 20 alunos é menos complexa que
uma sala com 40 alunos. Uma rede social que permite ligar amigos e inimigos é mais
complexa que uma rede onde somente amigos estdo relacionados.

O mundo esta mais complexo porque:

e ha mais pessoas no mundo;

® NO0SSOS grupos sociais estdo aumentando, passando o limite de 150 para nossa
capacidade intelectual (conforme Robin Dunbar);

e as interacOes entre as pessoas estdo mais diversificadas usando diferentes midias,
tecnologia e redes sociais;

e n0ssos conceitos estdo evoluindo para estados menos estaveis ou concretos. Por
exemplo: como definir hoje em dia uma familia ? E um casamento ? Como armazenar a
filiacdo de uma pessoa ? Seriam 2 ou 3 valores possiveis ? Pode haver uma pessoa s6
com um pai ou uma mde ? E sexo entdo. Ha hospitais que trabalham com 12 diferentes
tipos de sexo.

Por consequéncia disso, também temos conjuntos de dados mais complexos, com tipos
mais variados, mais relacdes entre os dados.

Complexidade e Cooperacao

O aumento de complexidade é algo natural segundo a teoria da evolucdo da vida. Antonio
Damésio (2018) lembra que “células nucleadas cooperam para constituir tecidos que,
posteriormente, cooperam para formar Orgdos e sistemas.” Foi assim que os humanos
evoluiram a partir de seres monocelulares, passando por multicelulares, peixes, anfibios,
macacos, etc.

Nowak (2006) identificou 5 regras da evolugédo da cooperacéo entre seres Vivos:
1. Altruismo entre parentes

2. Reciprocidade direta (“eu te cogo, tu me coga™)

3. Reciprocidade indireta (“alguém vai me cocar”)
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4. Reciprocidade de rede ou espacial (ajudar aos mais proximos)
5. Selecédo de grupo (em grupo, somos mais fortes)

Wilson (2013) lembra que a selecdo multinivel (selecdo de grupo e selecdo individual
combinadas) ¢ a estratégia vencedora da evolugdo. “Os ledes rugem, os lobos uivam e 0s
passaros cantam para anunciar que estdo em seus territdrios e desejam que 0s membros
concorrentes da mesma espécie guardem distancia... Bandos e comunidades de bandos com
melhores combinacdes de inovacdes culturais tornaram-se mais produtivos e mais bem
equipados para a competicdo e para a guerra. Seus rivais 0s copiavam ou entdo eram
desalojados, tendo seus territorios tomados. Desse modo, a selecdo de grupo impeliu a
evolugéo da cultura.”

A vida em grupo exige certas abnegacoes. Segundo Damasio (2018), “o principio é sempre
0 mesmo: organismos abrem méao de alguma coisa em troca de algo que outros podem lhes
oferecer... abrem mao é da sua independéncia; o que recebem em troca € acesso ao ‘rossio’,
aos produtos que sdo gerados por um arranjo cooperativo, compostos de nutrientes
indispensaveis ou condicfes gerais favoraveis, por exemplo, acesso a oxigénio ou
vantagens climaticas.”

O perigo de um cérebro centralizador, que tudo sabe e tudo controla, é acontecer de termos
um Big Brother, como profetizado por George Orwell no livro “1984”.

Apesar de a evolucéo da vida ter gerado um cérebro centralizador para controlar os diversos
elementos, ha casos de sistemas complexos que funcionam bem sem um controle central.
Por exemplo, as sociedades de formigas e abelhas, apesar de terem uma rainha, ndo
precisam que esta diga o que cada um tem que fazer.

Duncan Watts (2015) utiliza o conceito de sinergia para explicar o que é um sistema
complexo: "Cada gene interage com outro em uma cadeia complexa de ativacdo e
supressdo para expressar tracos fenotipicos que ndo sdo reduziveis a propriedades de
nenhum gene em particular. Cada planta e cada animal interage um com o outro de formas
complexas, por via de relagcbes entre caca e cacador, simbiose, competi¢do e cooperacao,
para produzir propriedades no nivel de ecossistema que ndo podem ser entendidas em
termos de uma espécie em particular."

Ordem x caos em sistemas complexos

Segundo Stewart (1991), caos é um comportamento estocastico (aleatorio) que ocorre num
sistema deterministico. O determinismo classico é caracterizado, segundo Stewart (1991),
por equacdes que estabelecem a evolucdo dos sistemas de uma maneira Gnica, sem
nenhuma influéncia externa aleatéria. Desta forma, é possivel entender o comportamento
do sistema e até mesmo prever estados futuros. O problema é que um sistema
deterministico pode se comportar de maneira aparentemente randémica.
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Em alguns casos, mesmo que tenhamos a ordem de um sistema (por exemplo, as equacées
que descrevem seu comportamento), ainda assim sera dificil prever todas as situacdes
futuras. Em parte, isto pode acontecer devido ao “efeito borboleta” descoberto por Lorenz:
pequenas diferencas levavam a alteracdes grandes no resultado. Por exemplo, infimas
alteracbes atmosféricas, como as causadas pelo bater das asas de uma borboleta, poderiam
ter um grande efeito nos subsequentes padrbes atmosfericos globais (Mlodinow, 2009).

Conforme Mlodinow (2009), “o determinismo ¢ um modelo fraco para descrever a
experiéncia humana.” Para tanto, usamos processos probabilisticos, cujo futuro ¢ dificil de
prever, mas cujo passado é facil de entender.

Segundo Stewart (1991), podemos descobrir a ordem de um sistema complexo
deterministico simples, com poucos graus de liberdade. J& para sistemas complexos, com
muitos graus de liberdade, ¢ necessério utilizar estatistica: “Nao podemos determinar 0
comportamento de cada item ou individuo mas podemos entender a média.”. Por exemplo,
0 comportamento de um sistema gasoso € complexo; podemos prever o movimento de
algumas moléculas mas néo de todas juntas.

Waldrop (1993) escreve sobre a previsdo climatica: o clima nunca se repete de maneira
exata; n6s podemos identificar caracteristicas importantes e entender sua dindmica, mas nao
podemos fazer previsdes completas. Mas mesmo assim estes estudos sdo importantes
porque predicdo ndo € a esséncia da Ciéncia mas sim compreensao e explanacao.

Dificuldades para identificar padroes - pessoas e sistemas complexos

O problema de prever eventos futuros é que o futuro € feito COM pessoas. A maioria dos
modelos incluem pessoas. Se precisamos saber a causa por que maquinas quebram, temos
que lembrar que elas sdo operadas por pessoas, pessoas fazem sua manutencao, pessoas as
programam. Se quisermos prever indices de vendas, temos que lembrar que sdo as pessoas
que compram produtos e servicos, e ha também vendedores, promotores, publicitarios,
especialistas em moda e por fim administradores determinando precos.

Apesar de todos os autdbmatos embutidos em sistemas computacionais, das regras e
procedimentos de qualidade, das interfaces planejadas para guiar o usuario, ainda sim as
pessoas agem de forma ndo planejada, ndo prevista. E 0 "ser humano é um ser racional e
irracional, capaz de medida e desmedida; sujeito de afetividade intensa e instavel” (Morin,
2000, p.60)

N&o temos como prever o que as pessoas fardo em qualquer situacdo. Os genes
condicionam varios comportamentos dos seres humanos (Winston, 2006; Dawkins, 2007) e
muitas vezes agimos por instintos bastante primitivos, enraizados em nds nos tempos das
savanas (Winston, 2006). Mas as pessoas também s&o condicionadas ou influenciadas pelo
meio que as cerca, podem receber treinamento para fazerem algo dentro de certos
procedimentos e ha ainda as varias possibilidades do erro humano. E por fim, ainda ha o
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livre arbitrio: os genes nos moldam como roteiristas de filmes mas o resultado final é nos
que decidimos, porque os genes nos ddo modelos de decisdo e ndo a deciséo final (Winston,
2006; Dawkins, 2007).

Nate Silver (2013) conta o caso dos modelos utilizados pelos cientistas politicos prevendo a
vitéria esmagadora de Al Gore na eleicdo presidencial de 2000 nos Estados Unidos. Mas
qguem ganhou as elei¢des foi George W. Bush, e um dos motivos foi a cédula de votacéo,
com marcadores mal associados aos nomes, confundindo eleitores que iriam votar em Al
Gore.

A raiz do problema estd em que estamos tratando com sistemas complexos. Sistemas
complicados séo aqueles compostos por muitas partes, mas para 0s quais podemos prever o
resultado final, se cada parte funcionar de forma planejada. Se conhecermos os dados de
entrada, as condi¢es ambientes e o sistema funcionar segundo o padrdo conhecido, ou seja,
um contexto estavel, é certo que saberemos o resultado final (Sargu and McGrath, 2011).
Um exemplo de sistema complicado é um carro: um mecanico conhece as partes, suas
interagBes e consegue prever o funcionamento. Se algum problema ocorrer, ele poderad
determinar a causa usando seus conhecimentos e coletando alguns dados diagnosticos.

Por outro lado, sistemas complexos podem até ter poucas partes mas as interacdes entre as
partes podem causar fun¢des ou resultados imprevisiveis. As partes interagem de forma
inesperada e por isto seu comportamento passado ndo pode ser usado para antecipar
eventos futuros com acurécia (Sargu and McGrath, 2011). Sistemas complexos contém
interacdes dindmicas e portanto as mesmas condicdes de entrada podem levar a resultados
diferentes em tempos diferentes. Ha 3 caracteristicas que determinam um sistema
complexo: multiplicidade (relativa ao numero de elementos ou partes do sistema),
interdependéncia (o nivel de conexdes entre as partes) e a diversidade (heterogeneidade dos
elementos). Conforme Sagu e McGrath, quanto maior o nivel de cada caracteristica, mais
complexo sera o sistema. Um exemplo de sistema complexo foi a campanha (ou guerra)
contra pardais na China em 1958. Os pardais estavam atacando as plantacdes de arroz e
entdo o Governo chinés fez uma campanha para dizimar os pardais. O problema é que, ap6s
a eliminacdo dos pardais, os gafanhotos é que comecaram a comer graos de arroz, porque
0s pardais eram predadores naturais dos gafanhotos.

As loucuras que acontecem nos mercados econdmicos e nas bolsas de valores também séo
resultados dos comportamentos complexos das multidées. Muitas vezes ndo ha uma
explicagdo ldgica para a correria de venda ou compra nos mercados. Simples boatos podem
se difundir rapidamente e levantar medo na populacdo, gerando comportamentos ilégicos
de individuos e levando as massas para dire¢fes inesperadas.

Entender o comportamento de multiddes é um desafio. Conforme a teoria de Herbert Simon
(1972), o ser humano toma decisGes sob uma Racionalidade Limitada a informacdo
disponivel, a capacidade cognitiva das mentes e ao tempo disponivel. Na maioria das vezes
ndo vale a pena (pelo custo ou tempo) coletar todas as informagfes necesséarias para tomar
uma decisdo. Por exemplo, se uma pessoa quiser comprar um sapato, pensara em verificar
na cidade qual a loja com o preco mais barato. Entretanto, se for avaliar o preco de cada
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loja, ao terminar o0 processo, terd levado tanto tempo que os primeiros precos consultados j&
poderdo ter sido alterados e o custo total de deslocamentos e perda de tempo nédo valerd o
desconto que conseguir. E impossivel que o individuo conheca todas as alternativas para
uma decisdo e que possa avaliar todas as suas consequéncias. A tendéncia do ser humano é
simplificar as escolhas. Isto quer dizer que ndo temos como saber se a decisdo tomada foi a
mais acertada antes de toma-la; somente apds saberemos se deu certo ou ndo. E mesmo
tendo alcangado éxito, talvez ndo tenhamos certeza se foi a melhor alternativa.

Em geral entdo, as pessoas procuram diminuir a incerteza das decisdes mas assumem certos
riscos pela racionalidade limitada. Por exemplo, se alguém quiser tracar uma rota de fuga
em caso de incéndio num prédio, talvez ndo consiga avaliar todas as alternativas possiveis
(local de inicio do fogo, quantidade de pessoas, etc.). E no momento da situacdo de
incéndio, o ser humano tem que simplificar a0 maximo seu processo de decisdo para
acelerar as acGes. Isto quer dizer que os planos iniciais podem ter sido esquecidos ou terdo
que ser simplificados. E assim, as atitudes planejadas mudam pela racionalidade limitada. E
0 ser humano se torna imprevisivel. Tversky e Kahneman (1974, 1983) discutem o
problema de avaliagbes probabilisticas erradas em decisdes humanas. Eles apresentam
diversos experimentos que comprovam que o ser humano avalia de forma errada muitas
situacdes, usando modelos probabilisticos errados ou incompletos.

Além disto, a acdo de uma pessoa acaba por influenciar a decisdo dos que estdo préximos.
Isto pode modificar o comportamento dos outros, que podem imitar ou fazer algo bem
diferente. Por vezes, algumas decisdes de pessoas pensando no beneficio proprio e Unico
podem prejudicar ainda mais o sistema. Ha o famoso caso do paradoxo de Braess, que diz
que criar atalhos em redes rodoviarias pode ndo diminuir o tempo médio, porque a maioria
das pessoas ird escolher o atalho, gerando novos engarrafamentos. Tomar decisGes de
forma independente, talvez ndo seja a melhor alternativa, conforme a teoria do Equilibrio
de John Nash. Talvez a melhor alternativa para todos seja cada um “perder” um pouco de
algo para todos “ganharem”.

As técnicas relativas a Teoria dos Jogos ajudam a entender os resultados nestes tipos de
sistemas complexos. A Teoria dos Jogos € uma tentativa de tentar prever resultados em
sistemas complexos. Através da analise da combinacdo de diferentes estratégias dos
jogadores (componentes do sistema que possuem poder de decisdo), pode-se prever 0s
resultados possiveis. A dificuldade esta em prever as decisfes que serdo tomadas.

Apesar das dificuldades, das incertezas, mesmo assim precisamos procurar padrdes para
entender a complexidade dos sistemas. Isto nos ajudara em situa¢des futuras, mesmo que
ndo nos permitindo chegar a previsdes exatas. Ghani e Simmons (2004), por exemplo,
conseguiram prever com 96% de acerto, o preco final em leildes no eBay, um tipo de
situagdo bastante complexa, envolvendo diversas varidveis e além disto intuicdes,
sentimentos, percepcoes e escolhas humanas.
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Antifragil para sobreviver no caos e complexidade

Se ndo e possivel prever ou controlar o futuro ou um sistema complexo, entdo que
estejamos preparados para o0 que Vier.

Esta ¢ a licdo de Taleb (2014) no livro “Antifragil”. Sistemas frageis quebram quando
sofrem pressdo. Sistemas resilientes ndo se modificam sob pressdo. O antifragil se modifica
para se adaptar as pressoes, tirar proveito e se tornar melhor.

Esta é também a ideia do pensamento ndo linear: a dire¢cdo em que vocé deve ir depende de
onde voce ja esta (Ellenberg, 2015).
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